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RESUMEN
El estudio actual se enfoca en un estudio comparativo de tres modelos predictivos que
permita establecer el mas preciso en el escenario planteado, construidos mediante el uso de
técnicas de mineria de datos, basado en el estudio de la mortalidad en accidentes de trafico en

Ecuador.

El pais se enfrenta una tasa de mortalidad en accidentes de trafico muy alta,
transforméandose en uno de los mayores problemas dentro del pais y reducir es uno de los
objetivos prioritarios para la agencia nacional de transito del pais, dicho estudio se justifica en
funcién de la necesidad de desarrollar herramientas mas efectivas para reducir la tasa de
mortalidad en accidentes de transito, los accidentes de trafico son una causa importante de
mortalidad, y es necesario adoptar nuevas estrategias para abordar este problema de manera mas
efectiva. El uso de técnicas de mineria de datos y modelos predictivos puede ser una forma

efectiva de analizar y predecir la mortalidad en accidentes de tréfico.

Varios de los items identificados en los accidentes de trafico en el Ecuador se basan en
detalles como infraestructura vial deficiente, falta de cultura vial, falta de educacion vial, pésima
sefnalizacion en algunos escenarios. Estos factores aumentan el riesgo de accidentes de transito, y

por consiguiente el riesgo de pérdidas humanas.

El objetivo principal de este estudio es desarrollar un modelo predictivo que permita
predecir la mortalidad en accidentes de transito en Ecuador mediante el uso de técnicas de
mineria de datos y modelos predictivos, donde por medio de recopilar los datos historicos,
seleccion de variables relevantes, implementacion de técnicas de aprendizaje automatico

supervisado y evaluar la capacidad predictiva del modelo propuesto podamos entregar una



herramienta que permita tomar decisiones mas informadas y efectivas en la prevencion de

accidentes de trafico y la reduccion de la mortalidad.

Los datos histéricos de accidentes de trafico en Ecuador se recopilaran de registro de

accidentes publicado por agencia nacional de transito (ANT), entre los afios 2017 y 2022.
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1. Capitulo 1. Introduccion

1.1 Generalidades

Segun el informe de la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) de 2015 sobre el estado
de la seguridad vial en el mundo, las muertes en carretera en los paises de ingresos bajos y
medianos son el doble que en los paises de ingresos altos (1,9 millones para 2020). A pesar de
concentrar solo el 54% de los vehiculos del mundo, el 90% de las muertes por accidentes de
transito ocurren en paises de bajos y medianos ingresos. En la region de las Américas, la tasa de
fatalidad por accidentes de transito en 2013 fue de 15,9 por cada 100 000 habitantes, atn por
debajo del nivel mundial. Sin embargo, esta tasa varia segun la subregion. Por ejemplo, la region
andina tuvo la tasa mas alta de este tipo de incidentes: 23,4 por cada 100.000 habitantes. En el
caso de Ecuador, entre 1998 y 2015 hubo 373.265 accidentes de transito en los que fallecieron
alrededor de 29.000 personas y resultaron heridas aproximadamente 244.000, algunas de las
cuales quedaron incapacitadas permanentemente. Cabe mencionar que hubo una tendencia al
alza durante este periodo, ya que el valor mas alto se registré en 2014. En este sentido, con el fin
de garantizar la seguridad vial de los participantes de la via desde un enfoque preventivo a través
de la educacion y la concientizacion, Ecuador reformard la Ley Organica de Transporte Terrestre,

Transito y Seguridad Vial en el afio 2014. (Campos-Villalta, 2019)

Durante la Semana de la Seguridad Vial, la Organizaciéon Mundial de la Salud (OMS)
presento su segundo plan global de accién a 10 afios con el objetivo de reducir las muertes y
lesiones graves relacionadas con el transito en un 50 % para 2030. En su resolucion 74/299, la
Asamblea General de las Naciones Unidas proclamo una Década de Accion para la Seguridad

Vial 2021-2030, que tiene en cuenta cerca de 1,3 millones de muertes prevenibles y alrededor de
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50 millones de lesiones anales causadas por accidentes de transito. Son la primera causa de

muerte entre nifios y adolescentes en el mundo. (Salud, 2021)

El plan global propuesto por la Organizacion Mundial de la Salud considera que estas
cifras son inaceptables a nivel mundial y llama a los gobiernos y partes interesadas a tomar un
nuevo camino, utilizando un enfoque de sistemas integrados de seguridad que posicione
directamente a la seguridad vial como motor del desarrollo sostenible. Si las tendencias actuales
contintan, se espera que los accidentes de trafico maten a 13 millones de personas mas y
lesionen a 500 millones durante la proxima década, particularmente en paises de ingresos bajos y

medianos. (Salud, 2021)

Por lo tanto, el objetivo principal de la Segunda Década de Accion para la Seguridad Vial
2021-2030 es reducir las lesiones y muertes relacionadas con el transito en un 50% durante este
periodo. En este sentido, el mundo planea negarse a seguir operando como de costumbre para
poner la seguridad en el centro del trabajo y garantizar que viajar seguro sea automaticamente un

derecho humano. (Salud, 2021)

El Plan Global establece medidas para lograr los objetivos y colabora en el desarrollo de
planes de accion y el establecimiento de objetivos nacionales y locales para la Década de Accion.
Incluye medidas concretas, como se implementardn y con quién, desde los gobiernos hasta el
sector privado, la sociedad civil, las entidades de financiacion y las agencias de la ONU. (Salud,

2021)

A su vez, plantea la necesidad de asegurar que las perspectivas de género sean
consideradas en la planificacion del transporte. Si bien las mujeres tienen muchas menos

probabilidades que los hombres de morir en un accidente automovilistico, tienen un 47 por
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ciento mas de probabilidades de sufrir lesiones graves en un accidente automovilistico y cinco

veces mas de sufrir latigazos. (Salud, 2021)

El exceso de velocidad, la conduccion somnolienta, la falta de uso de cinturones de
seguridad, cascos o sistemas de sujecion para nifios, y la conduccién bajo los efectos del alcohol
son los principales factores que contribuyen a las lesiones y muertes causadas por el transito. De
hecho, en Uruguay en marzo de este afio, la Organizacion Panamericana de la Salud y la
Fundacion Gonzalo Rodriguez realizaron un estudio sobre el impacto del alcohol en la
siniestralidad con base en publicaciones nacionales e internacionales y concluyeron que existen
regulaciones mas restrictivas al consumo de alcohol paises con mayores tasas de mortalidad de

menores de edad. (Salud, 2021)

Por lo tanto, existe la necesidad de una encuesta para desarrollar modelos predictivos
para estudiar la mortalidad en accidentes de transito en el Ecuador. Tal modelo podria contribuir
significativamente a identificar los factores que contribuyen a las muertes por accidentes de
transito en el pais, ayudando asi a desarrollar politicas y medidas de seguridad vial mas efectivas

y salvando vidas.

1.2 Planteamiento del Problema

Segtin el INEC, y la Agencia Nacional de Transito de Ecuador, en el afio 2020 hubo
44.242 accidentes de transito en el pais, un aumento del 1,3 % con respecto al afio anterior. Estos
accidentes se saldaron con un total de 2.780 victimas mortales, lo que supone 16,8 muertos por
cada 100.000 habitantes. Las cifras son preocupantes y apuntan a la necesidad de desarrollar

medidas preventivas para reducir el nimero de accidentes y muertes en el pais. (INEC, 2022)
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La investigacion "Marco de prediccion de la gravedad de los accidentes basado en el
aprendizaje profundo". ha demostrado que la mineria de datos y los modelos predictivos pueden
ser herramientas poderosas que le permiten analizar grandes cantidades de datos y encontrar
patrones y relaciones que no son visibles a simple vista, lo que le permite identificar los riesgos
asociados con las enfermedades viales y crear medidas de prevencion efectivas. estos eventos de

desastre. (Rahim, 2021).

El desarrollo de un modelo de prediccion de mortalidad de transito en Ecuador permitira
tomar decisiones de salud publica y seguridad vial, identificar los riesgos que provocan las
fatalidades de transito y tomar medidas preventivas para reducir el nimero de fatalidades,
accidentes y enfermedades viales en el pais. Sin embargo, cabe decir que este proyecto puede
contribuir a la investigacion en el campo de la mineria de datos y la modelizacion predictiva, ya

que permitird estudiar los métodos y métodos de analisis y prediccion de muertes en carretera.

1.3  Objetivos
1.3.1 Objetivos General

Desarrollar un estudio comparativo que permita identificar el modelo mas preciso usando
regresion logistica, maquinas de soporte vectorial y clasificador bayesiano basado en el analisis

de la mortalidad en accidentes de trafico en Ecuador.

1.3.2 Objetivos Especificos

. Recopilar datos histdricos de accidentes de trafico en Ecuador

. Evaluar y seleccionar las variables mas relevantes que influyen en la mortalidad

en accidentes de trafico en Ecuador mediante técnicas de mineria de datos
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. Disefiar e implementar modelos de aprendizaje automatico con regresion
logistica, maquinas de soporte vectorial y clasificador bayesianos que permitan predecir la

mortalidad en accidentes de trafico en Ecuador

. Analizar los resultados obtenidos y mostrar cual es el modelo mas indicado para

la implementacion de un estudio como este.

14 Alcance

Para este proyecto se va a emplear datos publicos entregados por la agencia nacional de
transito, los mismos estan disponibles entre los afios 2017 al 2022, donde podemos encontrar el
historico de accidentes en el Ecuador. En funcion de estos datos lo que se pretende es aplicar la

metodologia CRISP-DM que permita realizar todas las fases necesarias, tales como:

. Entendimiento del Negocio
. Comprension de la data

. Preparacion de la data

. Modelado

. Evaluacion

. Despliegue

Para realizar los items anteriormente listados, se usara Python como lenguaje de
programacion, y sus principales librerias Pandas, Sklearn, Scipy, Numpy, Seaborn Matplotlib ,

entre otras.

Partiendo de la implementacion antes indicada se generara tres modelos con la misma

data ya procesada para realizar una comparativa que permita obtener conclusiones sobre el



comportamiento en funcién de los accidentes de transito y adicionalmente determinar qué

modelo o algoritmo es el mas preciso.

23
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2. Capitulo II. Revision literaria
2.1 Mineria de Datos
Los seres humanos han estado recopilando y analizando datos durante miles de afios y, en
muchos sentidos, estos métodos han cambiado a medida que han madurado las computadoras y
los datos, asi como las herramientas para administrar y analizar datos, como también el
desarrollo de tecnologia de base de datos y consultas de lenguaje natural orientadas al usuario,
como SQL Query Language, que ayuda a los usuarios comerciales a analizar sus datos con esta

extension. (SAP, 2023)

El descubrimiento de conocimiento en bases de datos (KDD, por sus siglas en inglés), es
el proceso de encontrar patrones importantes, patrones y relaciones ocultas dentro de grandes
conjuntos de datos utilizando métodos estadisticos y técnicas de aprendizaje automatico. (Han,

2012)

El objetivo principal de la mineria de datos es extraer informacion valiosa y procesable
de datos grandes y complejos que, de otro modo, serian dificiles de analizar. Esta disciplina es
ampliamente utilizada en diversas industrias, como la banca, el comercio minorista, la atencidén

médica, la seguridad y el marketing en Internet. (Han, 2012)

La mineria de datos utiliza una variedad de métodos, que incluyen clasificacion,
desconvolucidn, agrupacion y agrupacion, buisqueda de patrones y relaciones en los datos. Una
vez que se definen estas relaciones, se pueden utilizar para tomar decisiones informadas y

mejorar los procesos comerciales. (Han, 2012)
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2.1.1 Técnicas de mineria de datos
Con el objetivo de descubrir el conocimiento dentro de la informacidén almacenada en
grandes bases de datos se utilizan técnicas de mineria de datos para este estudio nos vamos a

centrar en aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado, se refiere a un conjunto de técnicas de mineria de datos en las
que se proporciona un conjunto de datos etiquetados (datos con respuestas conocidas) a un
algoritmo para que aprenda a predecir la respuesta correcta en nuevos datos. El objetivo principal
del aprendizaje supervisado es crear un modelo que pueda hacer predicciones precisas sobre

datos futuros no etiquetados. (Han, 2012)

2.1.2 Técnicas supervisadas
2.1.2.1 Clasificacién. Se utiliza para predecir la clase de un objeto a partir de un conjunto
de datos etiquetados. Los algoritmos de clasificacion méas comunes son el Arbol de Decisiones,

el Naive Bayes y las Maquinas de Soporte Vectorial (SVM).

2.1.2.2 Regresion. Se utiliza para predecir un valor numérico contintio basado en los
valores de otras variables. Los algoritmos de regresion mas comunes son la Regresion Lineal y la

Regresion Logistica.

2.1.2.3 Algoritmos de Clasificacion

2.1.2.3.1 Clasificador Bayesiano. Es un algoritmo de aprendizaje automatico que utiliza
la teoria de probabilidad de Bayes para predecir la clase de un objeto basado en sus
caracteristicas. El clasificador bayesiano se basa en la probabilidad condicional de que una

instancia pertenezca a una clase dada, dadas sus caracteristicas (Alpaydin, 2020).
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El clasificador bayesiano se divide en dos categorias principales: Naive Bayes y Red
Bayesiana. El Naive Bayes es un método simple pero efectivo que asume la independencia, lo
que significa que la presencia o ausencia de algo no esté relacionada con la presencia o ausencia
de otras cosas. Por otro lado, las redes bayesianas modelan las interacciones entre estructuras, lo

que permite modelar los datos de forma compleja. (Alpaydin, 2020)

El clasificador bayesiano se utiliza comiinmente en la clasificacion de textos, deteccion
de spam, diagnéstico médico y otras aplicaciones donde se necesitan predicciones precisas
basadas en datos. Una de las principales ventajas del clasificador bayesiano es su capacidad para

manejar datos con alta dimensionalidad y multicolinealidad. (Alpaydin, 2020)

2.1.2.3.2 Maquinas de Soporte Vectorial. Son un tipo de algoritmo de aprendizaje
supervisado utilizado para resolver problemas de clasificacion y regresion. SVM es una técnica
de aprendizaje basada en el concepto de maximizacion de la separacion entre dos clases de datos.
En otras palabras, SVM intenta encontrar el hiperplano que mejor separa los datos de diferentes

clases. (Bishop, 2006)

En el caso de la clasificacion, SVM busca encontrar el hiperplano que mejor separa los
datos de diferentes clases en el espacio de caracteristicas. En el caso de la regresion, SVM busca
encontrar una funcion que pueda predecir el valor de una variable de salida a partir de las

variables de entrada. (Bishop, 2006)

SVM es ttil en la clasificacion de datos no lineales mediante el uso de una funcion de
kernel para transformar los datos de entrada en un espacio dimensional superior. SVM también
puede manejar datos con dimensiones muy altas y reducir la posibilidad de sobreajuste. (Bishop,

2006)
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Sin embargo, SVM también tiene algunas limitaciones. La seleccion adecuada de un
kernel puede ser dificil y SVM puede ser sensible a los datos atipicos y a los valores atipicos en

el conjunto de datos. (Bishop, 2006)

En general, SVM es una técnica poderosa y ampliamente utilizada en el campo de la

ciencia de datos para la clasificacion y regresion de datos complejos. (Bishop, 2006)

2.1.2.4 Algoritmo de Regresion

2.1.2.4.1 Regresion Logistica. Es una técnica de analisis estadistico utilizada para
modelar la relacion entre una variable de resultado binaria y multiples variables predictoras. La
regresion logistica es una extension de la regresion lineal, que se utiliza para modelar la relacion

entre una variable de resultado continua y una o varias variables predictoras. (Hosmer Jr, 2013)

En la regresion logistica, la variable de resultado es una variable binaria, es decir, toma
valores de 0 o 1. La funcidn logistica transforma la variable dependiente en una probabilidad,
que representa la probabilidad de que la variable de resultado tome el valor de 1 dado los valores

de las variables predictoras. (Hosmer Jr, 2013)

La regresion logistica se utiliza cominmente en la investigacion médica, bioldgica y
social para predecir la probabilidad de que una persona tenga una determinada enfermedad o

comportamiento, en funcidn de varios factores de riesgo. (Hosmer Jr, 2013)

La regresion logistica se puede realizar utilizando software estadistico especializado,
como Python R o SPSS. Los coeficientes de la regresion logistica pueden interpretarse para
determinar la direccion y la fuerza de la relacion entre las variables predictoras y la variable de

resultado. (Hosmer Jr, 2013)
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2.2 Metodologia de Mineria de Datos
2.2.1 CRISP-DM

El método CRISP-DM se define como un conjunto de pasos o pasos a los que muchos
expertos del sector privado se refieren para resolver problemas de mineria de datos. Estas
medidas han sido desarrolladas a partir de su experiencia y de los métodos de medicion mas
populares. Dado que este método se utiliza principalmente en empresas privadas, su crecimiento
y popularidad en el campo de la mineria de datos se muestra en la Figura 1. (Galan Cortina,

2016)
Figura 1 Proceso CRISP-DM

ENTENDIMIENTO ENTENDIMIENTO
DEL NEGOCIO DE LOS DATOS

PREPARACION
DELOS

DATOS g%
e

EVALUACION MODELADO

Fuente: Wikipedia: https://www.iic.uam.es/innovacion/metodologia-crisp-dm-
ciencia-de-datos/Archivo: CRISP-DM.jpg (Creative

Commons)
CRISP-DM incluye una plantilla e instrucciones paso a paso. Otra ventaja es que no esta
organizado, sino que puedes ir de un paso a otro para poder ver cualquier parte seleccionada y
volver al paso en el que estdbamos antes, lo que nos permite trabajar de forma similar al método

SCRUM para mejorar el proyecto, en la Figura 1 podemos ver todos los componentes de CRISP-

DM, donde se puede buscar la secuencia entre ellos. (Galan Cortina, 2016)
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2.2.2 Metodologias y Técnicas
CRISP-DM es un proceso de 6 fases que dispone en diferentes fases, por lo tanto, no se

considera un proceso rigido

2.2.2.1 Comprension del Negocio. En esta fase, se identifica el problema empresarial a
resolver y se establecen los planes del proyecto. Ademas, se recopila informacién y se hace un
andlisis preliminar para comprender los hechos y las posibles relaciones entre las variables.

(Wirth, 2000)

2.2.2.2 Comprension de la Data. En esta etapa, los datos se analizan en detalle y se
seleccionan los relevantes para el analisis. Las técnicas de analisis estadistico se utilizan para

analizar datos e identificar patrones y relaciones. (Wirth, 2000)

2.2.2.3 Preparacion de la Data. En esta fase, se preparan los datos para el analisis
mediante la limpieza, la transformacion y la seleccion de variables. Esta fase también puede
incluir la creacion de nuevas variables y la combinacion de multiples conjuntos de datos. (Wirth,

2000)

2.2.2.4 Modelado. En esta fase, se construyen modelos predictivos utilizando técnicas de
modelado estadistico o de aprendizaje automatico. Se seleccionan los modelos mas apropiados
para el problema en cuestion y se ajustan sus parametros para optimizar su rendimiento. (Wirth,

2000)

2.2.2.5 Evaluacion. En esta fase, se evaltian los modelos construidos en términos de su
capacidad para predecir el comportamiento futuro de los datos. Se utilizan métricas de
evaluacion para comparar los modelos y seleccionar el mejor modelo para su uso en la toma de

decisiones. (Wirth, 2000)
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2.2.2.6 Despliegue. En esta fase, se implementa el modelo seleccionado en la practica y

se monitoriza su rendimiento para asegurarse de que sigue siendo efectivo. (Wirth, 2000)

La metodologia CRISP-DM es ampliamente utilizada en la industria y en la academia
para guiar el proceso de mineria de datos y asegurar que se sigan las mejores practicas. Ademas,
la metodologia es flexible y se puede adaptar a diferentes situaciones y problemas de negocio.

(Wirth, 2000)



31

3. Capitulo III. Marco metodologico

3.1 Herramientas
3.1.1 Lenguaje de Programacion

3.1.1.1 Python. Es uno de los lenguajes de programacion de ciencia de datos mas
populares debido a su sintaxis clara y concisa, las muchas herramientas y bibliotecas de analisis
de datos disponibles y su facil integracion con la tecnologia, algunas en ciencia de datos. Las
bibliotecas de Python comunmente utilizadas para la ciencia de datos incluyen Pandas para
ciencia de datos, NumPy para computacion numérica, Matplotlib y Seaborn para visualizacion de

datos y Scikit-Learn para aprendizaje automatico. (VanderPlas, 2016)

Ademas, Python se usa ampliamente en el andlisis de big data porque se puede integrar
facilmente con herramientas de big data como Apache Hadoop y Spark. Python también se usa
para desarrollar aplicaciones web para visualizacion de datos y andlisis de datos en tiempo real.

(VanderPlas, 2016)

Python es una herramienta de ciencia de datos poderosa y flexible debido a su capacidad
para manejar grandes conjuntos de datos, la capacidad de integrarse con otras tecnologias de
procesamiento de datos y los tipos de muchas bibliotecas y herramientas para el andlisis de datos.

(VanderPlas, 2016)

3.1.2 Herramientas para uso de Python

3.1.2.1 Jupyter Notebook. Es una herramienta web de cddigo abierto que le permite
crear y compartir documentos interactivos con c6digo, elementos visuales y texto. Jupyter
Notebook es una herramienta de ciencia de datos popular debido a su capacidad para crear y
ejecutar codigo en tiempo real y su capacidad para combinar texto e imégenes en un solo

documento. (Kluyver, 2016)
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Jupyter Notebook admite muchos lenguajes de programacion, incluidos Python, R y
Julia, lo que lo convierte en una herramienta versatil para diferentes proyectos y necesidades.
Ademas, Jupyter Notebook se puede integrar facilmente con otras herramientas de

procesamiento y bibliotecas como Pandas, NumPy y Matplotlib. (Kluyver, 2016)

Jupyter Notebook también se usa para ensefiar y aprender sobre ciencia de datos, ya que
permite a los estudiantes interactuar con el codigo y los datos en tiempo real y ver los resultados

de una manera clara y facil de entender. (Kluyver, 2016)

Jupyter Notebook es una herramienta esencial para la ciencia de datos debido a su
capacidad para crear y ejecutar codigo en tiempo real, combinar documentos y visualizaciones y

adaptarse a diferentes proyectos y necesidades. (Kluyver, 2016)

3.1.2.2 Anaconda. Es una distribucion de codigo abierto que le permite ejecutar paquetes
y crear estaciones de trabajo para el procesamiento de datos. Anaconda incluye muchas
herramientas y bibliotecas de ciencia de datos populares, como Python, R y Jupyter Notebook,

asi como paquetes especializados como NumPy, Pandas, Matplotlib y SciPy. (Anaconda, 2021)

Anaconda se usa ampliamente en la comunidad de ciencia de datos debido a su facilidad
de instalacion y uso, asi como a la capacidad de manejar dependencias. La plataforma Anaconda
también es compatible con muchos sistemas operativos, lo que la convierte en una herramienta

flexible para diferentes proyectos y necesidades. (Anaconda, 2021)

Ademas, Anaconda proporciona una interfaz grafica de usuario (GUI) llamada Anaconda
Navigator que permite a los usuarios encontrar y administrar facilmente los paquetes y procesos

instalados. (Anaconda, 2021)
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3.1.3 Librerias

3.1.3.1 Scikit-learn. Es una biblioteca de aprendizaje automatico de codigo abierto para
Python, proporciona una amplia variedad de herramientas y algoritmos para el aprendizaje
supervisado y no supervisado, la seleccion de funciones, la validacién de modelos y la
evaluacion del rendimiento. Scikit-Learn también proporciona herramientas de preprocesamiento

de datos, como normalizacion y reduccion de tamano. (Pedregosa, 2011)

Scikit-learn se usa ampliamente en la comunidad de ciencia de datos debido a su facil
integracion con otras bibliotecas de Python como NumPy y Pandas. Ademas, su documentacion
detallada y numerosos ejemplos de uso facilitan el aprendizaje y el uso tanto para principiantes

como para usuarios avanzados. (Pedregosa, 2011)

Scikit-Learn es una biblioteca de aprendizaje automatico esencial para la ciencia de
datos, que ofrece una variedad de herramientas y soluciones para construir y probar modelos de

aprendizaje automatico. (Pedregosa, 2011)

3.1.3.2 sklearn.model_selection: proporciona una funcion util para segmentar datos en
conjuntos de entrenamiento y prueba en el aprendizaje automatico. La funcion train_test split se
utiliza para dividir la recopilacion de datos en pruebas aleatorias y subpruebas. La funcién asume
un conjunto de datos de entrada, una variable de seleccion y un tamainio de caso de prueba.

(Pedregosa, 2011)

La funcidn train_test split es muy util para probar si el modelo se ajusta bien a los datos
y para evaluar el rendimiento del modelo. Al dividir los datos en un conjunto de entrenamiento y
uno de prueba, podemos entrenar un modelo en el conjunto de entrenamiento y comprobar su

rendimiento en el conjunto de prueba. (Pedregosa, 2011)
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La sintaxis basica de la funcion es:

from sklearn.model selection import train_test_split

X train, X _test, y_train, y test = train_test split(X, y, test size=0.2)

Donde X es la matriz de caracteristicas y ‘y’ es la variable objetivo.

La funcidn train_test split es una de las funciones mas utilizadas en la biblioteca de
aprendizaje automatico de Python y es una herramienta esencial para cualquier cientifico de

datos o desarrollador de aprendizaje automatico. (Pedregosa, 2011)

La libreria scikit-learn en Python ofrece una variedad de algoritmos de aprendizaje
automatico, incluyendo el clasificador de Naive Bayes. Este clasificador se encuentra en el

modulo sklearn.naive bayes como la clase GaussianNB. (developers, 2021)

La implementacion de este grupo se basa en la teoria de Bayes, que asume que los
procesos del evento son independientes entre si y que todos afectan el resultado final de manera
independiente. Esta implementacion funciona mejor con datos discretos, ya que maneja la
representacion de los datos de forma transparente y puede minimizar la probabilidad de cluster.

(developers, 2021)

La libreria scikit-learn de Python proporciona varias funciones de evaluacion de modelos
de aprendizaje automatico que pueden ayudar a los cientificos de datos a entender mejor el
rendimiento de sus modelos. Algunas de estas funciones incluyen accuracy score,
precision_score, recall score, classification_report, roc_curve, auc, y confusion_matrix.

(developers, 2021)
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La funcion accuracy score calcula la precision del modelo al comparar las etiquetas
verdaderas con las predicciones del modelo. La precision mide la fraccion de etiquetas
verdaderas que fueron clasificadas correctamente. La funcion precision_score calcula la
proporcidn de etiquetas positivas verdaderas sobre todas las etiquetas clasificadas positivamente.
La funcion recall score mide la proporcion de etiquetas positivas verdaderas sobre todas las

etiquetas positivas verdaderas y falsas negativas. (developers, 2021)

La funcion classification report muestra un informe que contiene el valor de precision,
recall y f1-score para cada clase. La curva ROC se utiliza para evaluar el rendimiento del
clasificador a diferentes niveles de umbral de clasificacion. La curva se traza al representar la
tasa de verdaderos positivos frente a la tasa de falsos positivos. La funcion auc devuelve el area

bajo la curva ROC. (developers, 2021)

Finalmente, la funcion confusion_matrix se utiliza para evaluar el rendimiento de un
modelo clasificador en términos de la matriz de confusion, que es una tabla que muestra la
cantidad de verdaderos positivos, falsos positivos, verdaderos negativos y falsos negativos.

(developers, 2021)

3.1.3.3 GaussianNB. Tiene varios parametros ajustables, como el suavizado y la
prioridad de clase. Ademas, también incluye métodos para ajustar el modelo a los datos de

entrenamiento y para realizar predicciones en nuevos datos. (developers, 2021)

3.1.3.4 El clasificador Naive Bayes. Se ha utilizado con éxito en problemas de
clasificacion de texto, deteccion de spam y filtrado de correo electronico, entre otros.

(developers, 2021)
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La libreria sklearn.utils en Python proporciona varias herramientas utiles para la
manipulacion de datos y preprocesamiento en ciencia de datos. Una de estas herramientas es la
funcion resample que permite realizar re-muestreo de datos para equilibrar clases

desequilibradas. (Pedregosa, 2011)

Cuando se trabaja con un conjunto de datos desigual donde un grupo tiene mas ejemplos
que el otro, puede ser dificil obtener buenos resultados en los modelos de aprendizaje
automatico. El remuestreo es una forma comun de resolver este problema, ya que puede
comparar grupos asignando mas muestras al grupo minoritario o eliminando muestras del grupo

mayoritario. (Pedregosa, 2011)

La funcién resample puede realizar dos tipos de re-muestreo: sub-muestreo y sobre-
muestreo. El sub-muestreo reduce el numero de ejemplos de la clase mayoritaria, mientras que el
sobre-muestreo aumenta el nimero de ejemplos de la clase minoritaria. La funcion resample
también proporciona opciones para controlar el equilibrio de clase deseado, como el numero de

ejemplos de la clase minoritaria y la estrategia de re-muestreo. (Pedregosa, 2011)

El uso de resample en conjunto con otras herramientas de preprocesamiento de datos y
técnicas de modelado de aprendizaje automatico puede ayudar a mejorar el rendimiento del

modelo en conjuntos de datos desequilibrados. (Pedregosa, 2011)

La libreria scikit-learn incluye la implementacion de maquinas de soporte vectorial
(SVM) a través del modulo sklearn.svm. Las SVM son un tipo de modelo de aprendizaje
supervisado que se utiliza tanto para la clasificacion como para la regresion. Su objetivo
principal es encontrar un hiperplano en un espacio de alta dimension que maximice la separacion

entre las clases en un conjunto de datos de entrenamiento. (Pedregosa, 2011)



37

3.1.3.5 SVM. Es SVC (Support Vector Classification) esta implementacion puede
manejar tanto problemas de clasificacion binaria como multiclase, y puede utilizar diferentes
kernels para modelar relaciones no lineales en los datos. Los kernels disponibles incluyen lineal,
polindémico, radial basis function (RBF) y sigmoidal. Ademas, SVC también admite la

clasificacion multietiqueta y la clasificacion probabilistica. (Pedregosa, 2011)

La libreria SVC también ofrece diferentes parametros que pueden ser ajustados para
mejorar el rendimiento del modelo, como C (parametro de regularizacion), gamma (parametro de
kernel RBF) y coef0 (parametro de kernel polindmico y sigmoidal). Estos pardmetros pueden ser
ajustados utilizando técnicas de busqueda de hiperparametros, como Grid Search o Random

Search. (Pedregosa, 2011)

La implementacion de SVM en la libreria scikit-learn es una herramienta poderosa y
flexible para resolver problemas de clasificacion y regresion en ciencia de datos. Su capacidad
para manejar datos no lineales y multiclase, junto con la facilidad de ajuste de los pardmetros del
modelo, lo hacen ideal para una amplia gama de aplicaciones en diferentes campos. (Pedregosa,

2011)

La libreria scikit-learn proporciona una variedad de algoritmos de aprendizaje
automatico, incluyendo modelos de regresion lineal y logistica. La regresion logistica es una
técnica de clasificacion que se utiliza para predecir la probabilidad de un evento binario. La
regresion logistica utiliza la funcion sigmoide para transformar la salida del modelo en valores de
probabilidad, y los coeficientes del modelo se ajustan para maximizar la verosimilitud de los

datos. (Pedregosa, 2011)
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3.1.3.6 LogisticRegression. Implementa la regresion logistica y proporciona una
variedad de opciones de regularizacion, incluyendo L1, L2 y elastic net. La regularizacion se
utiliza para evitar el sobreajuste y mejorar la generalizacion del modelo. Ademas, la clase
LogisticRegression permite la especificacion de pesos de clase para abordar problemas de

desequilibrio de clase. (Pedregosa, 2011)

La libreria scikit-learn también proporciona diversas métricas de evaluacion de modelos,
incluyendo la precision, el recall, la f1-score y la matriz de confusion. Estas métricas se pueden
utilizar para evaluar el rendimiento del modelo y ajustar los pardmetros del modelo para mejorar
su rendimiento. También se puede utilizar la curva ROC para evaluar el rendimiento del modelo

y seleccionar el umbral de clasificacion 6ptimo. (Pedregosa, 2011)

3.1.3.7 Pandas. Es una biblioteca de Python utilizada en ciencia de datos para el analisis
y manipulacion de datos estructurados. Permite la carga y almacenamiento de datos en diferentes
formatos, como CSV, Excel, SQL, entre otros, y su posterior procesamiento a través de funciones
y métodos especializados para la manipulacion de dataframes y series de tiempo. (McKinney,

2010)

Entre las caracteristicas de pandas se incluyen la capacidad de filtrar y seleccionar datos,
fusionar y unir conjuntos de datos, manipulacion de indices y etiquetas, calculo de estadisticas y

agregaciones, entre otros. (McKinney, 2010)

Pandas es una herramienta esencial para la limpieza, transformacion y analisis de datos

en Python y es ampliamente utilizada en la industria y la academia. (McKinney, 2010)

3.1.3.8 Matplotlib. Es una biblioteca de Python utilizada en ciencia de datos para la

creacion de graficos y visualizaciones. Permite la generacion de una gran variedad de graficos,
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desde simples graficos de linea y de barras hasta graficos 3D y mapas de calor. Matplotlib es
altamente personalizable y cuenta con una gran cantidad de opciones de configuracion para los

graficos. (Hunter, 2007)

Entre las caracteristicas de Matplotlib se incluyen la capacidad de visualizar datos en
tiempo real, la integracion con otras bibliotecas de Python como NumPy y Pandas, la creacion de

graficos interactivos y la exportacion de graficos en diferentes formatos. (Hunter, 2007)

Matplotlib es una herramienta esencial para la visualizacion de datos en Python y es

ampliamente utilizada en la industria y la academia. (Hunter, 2007)

3.1.3.9 Scipy. Es una biblioteca de Python utilizada en ciencia de datos para el
procesamiento y analisis de datos cientificos. Proporciona una amplia variedad de herramientas
para el calculo numérico, la optimizacion, el algebra lineal, el procesamiento de sefales, el

analisis estadistico y mas. (Virtanen, 2020)

Scipy es una de las bibliotecas mas utilizadas en Python para el andlisis cientifico y es
altamente valorada por su capacidad para realizar operaciones matematicas complejas y

eficientes en grandes conjuntos de datos. (Virtanen, 2020)

Entre las caracteristicas de Scipy se incluyen la capacidad de realizar interpolacion de
datos, integracion numérica, transformada de Fourier, ajuste de curvas, resolucion de ecuaciones

diferenciales y mas. (Virtanen, 2020)

Scipy también es compatible con otras bibliotecas de Python utilizadas en ciencia de

datos, como Numpy y Matplotlib. (Virtanen, 2020)
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La libreria scipy.stats es una biblioteca de funciones estadisticas para Python. Contiene
una amplia variedad de distribuciones de probabilidad, pruebas estadisticas y herramientas de

ajuste de datos. En particular, dos funciones utiles son chi2 contingency. (Virtanen, 2020)

3.1.3.9 Numpy. Es una biblioteca de Python utilizada en ciencia de datos para el
procesamiento de datos cientificos y numéricos. Proporciona una amplia variedad de
herramientas para la creacion y manipulacion de matrices y arrays, asi como funciones

matematicas para el calculo numérico y algebraico. (Harris, 2020)

La principal ventaja de Numpy es que permite realizar calculos matematicos y
estadisticos eficientes en grandes conjuntos de datos, ya que utiliza una estructura de datos que
permite una rapida indexacion y calculos vectorizados. Ademas, Numpy es compatible con otras

bibliotecas de Python utilizadas en ciencia de datos, como Matplotlib y Pandas. (Harris, 2020)

Entre las caracteristicas de Numpy se incluyen la capacidad de realizar operaciones
matematicas basicas y avanzadas, crear arrays multidimensionales, manipular arrays y matrices,

realizar operaciones de algebra lineal y mas. (Harris, 2020)

3.1.3.11 Seaborn. Es una libreria de visualizacion de datos en Python basada en
Matplotlib, que proporciona una interfaz de alto nivel para la creacion de graficos estadisticos
atractivos e informativos. Seaborn facilita la exploracion y comprension de los datos,
permitiendo la creacion de graficos tales como histogramas, diagramas de dispersion, diagramas
de violin, mapas de calor y méas. Ademads, también ofrece la capacidad de personalizar facilmente

la apariencia de los graficos y agregar elementos como etiquetas y titulos. (Waskom, 2021)

Una de las ventajas de Seaborn es su capacidad para visualizar relaciones complejas entre

multiples variables. Por ejemplo, la funcidn pairplot permite mostrar la relacion entre multiples



41

pares de variables en una sola trama. Ademas, Seaborn también cuenta con herramientas para la

visualizacion de datos categéricos, como graficos de barras y graficos de pastel. (Waskom, 2021)

La libreria también es altamente personalizable y se integra bien con otras librerias de
Python para analisis de datos, como Pandas y NumPy. Ademads, Seaborn también incluye
conjuntos de datos de ejemplo para facilitar la experimentacion con diferentes graficos y

configuraciones. (Waskom, 2021)

3.2 Métodos
3.2.1 Metodologia

El método utilizado para crear este programa es CRISP-DM, que crea un conjunto de
pasos que permite una estructura especifica, y también les da la capacidad de repetirse, dando la
posibilidad de volver a la fase anterior, entendida como ciclica. proceso, hasta encontrar en este

caso el ejemplo deseado.

3.2.1.1 Comprension del Negocio. De acuerdo con este método, comenzara con un
entendimiento comercial, es decir, como trabaja la Agencia Nacional de Transito con los datos,
codmo los recopila, si usan un método que les permita manejar muchos datos. y, o si ha separado
este control para ver la complejidad y riesgo que pueden tener los datos con los que

trabajaremos.

3.2.1.2 Comprension de la Data. A continuacion, empezariamos con la comprension de
los datos, para ellos debemos ya tener la informacion en algin formato ya sea por api rest,
archivos csv o algun archivo plano, partiendo de esto usaremos un jupiter notebook para poder

cargar los datos y poder visualizar la data en un escenario macro y verificar item como:

e Numeros de Registro
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e Numero de columnas
o Tipos de dato de cada una de las columnas
e Verificar si existen campos nulos
o Silos existiera se debe hacer una analizar para tratar los datos
e Analisis de Target o clase objetivo
o En este caso nos vamos a enfocar en el campo “Condicio 17
e Analisis de Variables
o En este paso se analizara la distribucion de cada una de las variables en
funcién del target o clases objetivo, de manera de poder identificar
patrones identificando también la calidad de la data en funcién de
encontrar outlier entre otros escenarios.
e Matriz de Correlacion
o Esta matriz permitird evaluar la relacion o dependencias entre las variables
dentro del dataset obtenido, si hubiera una relacion representativa, y de ser

el caso elegir entre una de las dos variables.

3.2.1.3 Preparacion de la Data. En esta tercera fase lo que realizamos es transformar las
caracteristicas nominales a enteras, para luego dividir la data en 70% la data de aprendizaje y el

30% la data de evaluacion

3.2.1.4 Modelado. En esta siguiente fase lo que haremos es implementar cada uno de los

modelos propuestos para este estudio tales como:
0 Miquinas de Soporte Vectorial

0 Regresion Logistica Multinomial



0 Clasificar Bayesiano Multinomial

3.2.1.5 Evaluacién. En esta fase lo que haremos es evaluar los tres modelos en varias

formas tales como:
0 Curva ROC
0 Accuracy Score
0 Matriz de Confusion

3.2.1.5 Despliegue. En esta ultima fase lo que haremos es a partir de modelo generado
mas preciso crearlo para que pueda trabajar con datos totalmente nuevos, que para este caso
seran del ano 2023, a continuacion, cargamos el modelo creado, y preparamos la data tal cual
como lo hicimos para la data de aprendizaje, con el objetivo el modelo se comporte de manera

correcta.

43
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4. Capitulo IV. Resultados
4.1 Analisis del estado actual de los accidentes de transito en Ecuador
4.1.1 Comprension del Negocio
La agencia nacional de transito es la institucion encargada de gestionar de forma
centralizada de todos los registros de los accidentes de transito del pais, sin embargo, existen
instituciones regionales o cantonales que registran los datos de forma local, a continuacion,

mostraremos el listado correspondiente. (Transito, 2022)

(PNE) Policia Nacional del Ecuador
o El ambito de operacion es en la red vial estatal con excepcion de aquellas
circunscripciones de competencia de la Comision de Transito del Ecuador

y de las zonas urbanas, de jurisdiccion de los Gobiernos Autdnomos

Descentralizados (Transito, 2022) (Transito, 2022)

(CTE) Comision de Transito del Ecuador
o El ambito de operacion es en la red vial estatal con excepcion de las zonas
urbanas de competencia de los Gobiernos Autonomos Descentralizados y

aquellas circunscripciones de competencia de la Policia Nacional

(Transito, 2022)

(DMQ) Agencia Metropolitana de Transito de Quito

o El ambito de operacion dentro del Distrito Metropolitano de Quito

(ATM) Agencia de Transito y Movilidad de Guayaquil

o El ambito de operacion dentro del canton Guayaquil

(MAM) Direccidn de Transito, Trasporte Terrestre y Seguridad Vial de Ambato

o El ambito de operacion dentro del canton Ambato



(MBA) Autoridad de Transito Municipal de Babahoyo - TRANSVIAL EP
o El d&mbito de operacion dentro del canton Babahoyo
(MCU) Empresa Publica de Movilidad de Cuenca - EMOV EP
o El ambito de operacion dentro del cantén Cuenca
(MES) Empresa Municipal de Transito de Esmeraldas - ESVIAL EP
o El dmbito de operacion dentro del canton Esmeraldas
(MLO) Unidad de Control Operativo de Transito del Municipio de Loja — UCOT
o El ambito de operacion dentro del canton Loja
(MMA) Agencia Municipal De Transito Manta
o El ambito de operacion dentro del canton Manta
(MMC) Movilidad Machala EP
o El ambito de operacion es dentro del canton Machala
(MPO) Empresa Publica Municipal de Transito de Portoviejo - PORTOVIAL EP
o El ambito de operacion es dentro del cantdon Portoviejo
(MRI) Direccion de Gestion de Movilidad, Transito y Transporte de la ciudad de
Riobamba
o El ambito de operacion es dentro del canton Riobamba
(MSD) Empresa Publica Municipal de Transporte Santo Domingo - EPMT-SD
o El ambito de operacion es dentro del canton Santo Domingo
(MEP) Empresa Publica de Movilidad del Norte - MOVIDELNOR EP
o El ambito de operacion es dentro de los cantones: San Pedro de Huaca,

Montufar, Bolivar, Mira, Espejo, San Lorenzo, Eloy Alfaro, Rioverde,
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Ibarra, Urcuqui, Pimampiro, Antonio Ante, Cotacachi, Otavalo, Pedro

Moncayo, que conforman la Mancomunidad.

Los empleados de organizaciones especiales en el campo de la gestion del trafico en cada
area, respectivamente, recopilan informacién cuando ocurre un accidente de trafico, que es una
declaracion que registra toda la informacidn necesaria sobre el evento, la recopilacion se realiza.
cada vez que ocurre un evento, es seguido por una recopilacion, procesamiento y liberacion

mensuales. (Transito, 2022)

Los datos centralizados de siniestralidad a nivel nacional, serd actualizada a partir del dia
16 de cada mes, luego de la recopilacion y procesamiento de los datos obtenidos de las diferentes

fuentes. (Transito, 2022)

En relacion con este proceso, existen dos casos en los cuales se agrupan a los entes de
control, en funcion de la forma en la que proveen la informacion recolectada, a la Agencia

Nacional de Trénsito. (Transito, 2022)

Los entes de control que no disponen de un sistema propio para almacenamiento de datos
de siniestralidad ingresan y validan la informacion en el Sistema Nacional de Estadisticas de
Transito SINET, que es el sistema de la ANT en el cual se consolida la informacion de

siniestralidad a nivel nacional. (Transito, 2022)

Los entes de control que disponen de un sistema propio para almacenamiento de datos de
siniestralidad ingresan la informacion directamente en sus sistemas propios, y la misma es
consumida por la ANT, a través de una interconexion o enlace con el Sistema Nacional de

Estadisticas de Transito SINET. (Transito, 2022)
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Una vez que la informacién de cada parte es ingresada y validada en el Sistema Nacional
de Estadisticas de Transito SINET, por parte de todos los entes de control, la Unidad de
Estadisticas de la Direccion de Estudios y Proyectos de la ANT, descarga las bases de datos para

su respectivo procesamiento. (Transito, 2022)

4.1.2 Problemadtica para resolver

Segun el INEC, y la Agencia Nacional de Transito de Ecuador, en el afio 2020 se
registraron 44.242 accidentes de trafico en el pais, lo que representa un aumento del 1,3%
respecto al afio anterior. Estos accidentes dejaron un saldo de 2.780 personas fallecidas, lo que
significa una tasa de mortalidad de 16,8 por cada 100.000 habitantes. Estas cifras son
preocupantes y evidencian la necesidad de desarrollar medidas preventivas para reducir la

cantidad de accidentes y muertes en el pais. (INEC, 2022)

4.1.3 Objetivos del negocio

Los objetivos planteados en base a la problematica planteada se pretenden:

. Identificar una escala entre las variables mas importantes que intervienen dentro

de un accidente de transito

. Implementar el modelo mas precision que pueda predecir esta la mortalidad en los

accidentes de transito

4.1.4 Criterios de éxito

Los registros recabados por la agencia nacional de transito en funcion de todos los
accidentes de transito registrados seran utilizados para realizar una limpieza de estos, en funcion
de eso analizar la data e identificar los patrones de comportamiento que existan en cada una de

las variables como en el target de estudio planteado.



48

Partiendo de este analisis se implementaran tres modelos de aprendizaje predictivo y
poder identificar el modelo mas eficiente basado en métricas como la curva roc, la matriz de
confusion el accuracy score, sin embargo sin dejar de lado que con la implementacion de la
técnica de chi-cuadrado podremos identificar las variables que més influyen para que exista un
accidente, dejando este conocimiento para que los organismo que corresponda puedan generar
campafias o0 mejoras para evitar el nimero de accidentes de transito y ain mas la mortalidad que

existe

4.2 Aplicacion de las técnicas de Mineria de Datos
La implementacion de la mineria de datos como hemos planteado anteriormente se uso6 la

metodologia CRISP-DM

4.2.1 Comprension del Negocio

Bueno hemos podido identificar que la Agencia Nacional de Transito tiene distribuido el
registro de los accidentes de transito en varias entidades, como vimos en la seccion (4.1.1), en el
cual cada uno de ellos son los que registran localmente los mismo y mediante el sistema de
gestion de accidentes envian los registros a la agencia nacional de transito para de esta manera

tener centralizada y administrada por la Agencia antes mencionada.

4.2.2 Comprension de la Data
Para obtener la data se descarg6 un archivo .csv de la pagina de la Agencia nacional de
transito, mismos que tenian la data inicialmente hasta marzo del afio actual, que posee 142582

registro y 56 columnas, como se muestra en la Figura 2.
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Figura 2 Datos de Estudio
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1D ANIO SINIESTROS LESIONADOS FALLECIDOS ENTE_DE_CO LATITUD_Y LONGITUD_X DPA_1 PROVINCIA  DPA_2 CANTON DPA_3 PARROQUIA DIRECCION ZONA_PLANIF ZONA ID_DE_LA_V
2 1 2017 DMQO000101 1 0 AGENCIA MET-0.083501 -78.417.742 17 PICHINCHA 1701 QUITO 170155 CALDERON (C GIOVANNI CAZONA 9 RURAL ND
3 2 2017 ATMO000201: 1 0 AGENCIADE 1 -2.246.682 -79.897.754 9 GUAYAS 901 GUAYAQUIL 90150 GUAYAQUIL CALLE PUYO\ZONA® URBANA  ND
4 3 2017 PNEDD003012 1 0 POLICIA NACI -0.253881 -79.217.405 23 SANTO DOMI 2301 SANTO DOMI 230150 SANTO DOMI COOP. LUZ DEZONA 4 URBANA ND
5 4 2017 DMQO000401 0 0 AGENCIA ME1-0.116059 -78.464.188 17 PICHINCHA 1701 QUITO 170150 QUITO EUGENIO DELZONA 9 RURAL ND
6 5 2017 DMQOO0D501 a 0 AGENCIA ME1-0.239721 -78.512.058 17 PICHINCHA 1701 QUITO 170150 QUITO GUAYABAMB, ZONA 9 URBANA  ND
7 6 2017 DMQO000601 a 0 AGENCIA MET-0.116354 -78.465.037 17 PICHINCHA 1701 QUITO 170150 QUITO CALDAS Y RIOZONA 9 URBANA ND
8 7 2017 MEPOODOT01: a 0 EMPRESA PUEO.367530 78.127.173 10 IMBABURA 1001 IBARRA 100150 SAN MIGUEL | ISLA SANTA IS ZONA 1 URBANA  ND
9 8 2017 MMACGO0O0801 1 0 AGENCIAMUI-0.996219  -B0.707.174 13 MANABI 1308 MANTA 130850 MANTA VIA CIRCUNY, ZONA 4 URBANA ND
10 9 2017 PNED0009012 1 0 POLICIANACI  -1.783.255 -79.283.501 12 LOS RIOS 1203 MONTALVO 120350 MONTALVO (| CALLE MARISIZONA 5 URBANA ND
1 10 2017 PNEODO10012 a 0 POUICIANACI  -1.670.081 -78.655.348 6 CHIMBORAZC 601 RIDBAMBA 60150 RIOBAMBA  JOSE JOAQUITZONA 3 URBANA  ND
12 1 2017 CTE00011012 1 0 COMISION DE  -1.622.501 -79.877.501 9 GUAYAS 913 PALESTINA 91350 PALESTINA  CANTON PALIZONAS RURAL 18
13 12 2017 DMQO001201 a 0 AGENCIA ME1-0.242463 78.482.784 17 PICHINCHA 1701 QUITO 170150 QUITO SIMON BOLIV ZONA 9 RURAL ND
14 13 2017 MAMO0D1301 2 0 DIRECCIOND  -1.256.857 -78.639.487 18 TUNGURAHU 1801 AMBATO 180150 AMBATO  GARCIA LORC ZONA 3 URBANA ND
15 14 2017 ATMO001401: 1 0 AGENCIADET -2.246.194 -79.925.654 9 GUAYAS 901 GUAYAQUIL 90150 GUAYAQUIL COOP. MONS ZONA 8 URBANA ND
16 15 2017 PNEDDO15012 2 0 POLICIANACI  -1.574.711 -78.713.918 6 CHIMBORAZC 607 GUAND 60754 SAN ANDRES (VIA ANTIGUA ZONA 3 RURAL ND
17 16 2017 MCU0001601 o 0 EMPRESAPUE  -2.895.478 -78.989.789 1 AZUAY 101 CUENCA 10150 CUENCA HURTADO DE ZONA 6 URBANA ND
18 17 2017 DMQ0001701 a 0 AGENCIA ME1-0.218381 78.521.483 17 PICHINCHA 1701 QUITO 170150 QUITO CUMANDA Y (ZONA S URBANA ND
19 18 2017 ATMO0001801 o 0 AGENCIADE1 -2.203.785 -79.934.255 9 GUAYAS 901 GUAYAQUIL 90150 GUAYAQUIL 38 AVA Y MAFZONA 8 URBANA ND
20 19 2017 DMQO0001901 0 0 AGENCIA MET-0.104624 -78.491.611 17 PICHINCHA 1701 QUITO 170150 QUITO PRENSA Y PAEZONA 9 URBANA ND
21 20 2017 PNEDDO20012 a 1 POLICIA NACI -0.130542 -78.310.081 17 PICHINCHA 1701 QUITO 170159 CHECA (CHILF E-35 NORTE KZONA S RURAL
22 21 2017 CTE00021012 1 0 COMISION DE  -2.257.011 -79.636.383 9 GUAYAS 920 SAN JACINTO 92056 VIRGEN DE FA TRONCAL CO!ZONA 5 RURAL 17
23 22 2017 MEPOD02201: a 0 EMPRESA PUE0.391674 77.941.621 10 IMBABURA 1005 PIMAMPIRO 100550 PIMAMPIRC Pimampiro  ZONA 1 URBANA ND
24 23 2017 CTE00023012 0 0 COMISION DE  -2.761.388 -78.723.888 1 AZUAY 114 GUACHAPALA 11450 GUACHAPALA KM 28+100 SEZONA 6 RURAL 24
25 24 2017 PNED0D024012 1 0 POLICIA NACI -0.993339 -77.814.159 15 NAPO 1501 TENA 150150 TENA AV 15 DE NO\ZONA 2 URBANA ND
26 25 2017 CTEQ0025012 1 0 COMISION DE  -2.127.501 -79.586.581 9 GUAYAS 910 MILAGRO 91050 MILAGRO (M1 MILAGRO: AV ZONAS URBANA  ND
27 26 2017 DMQO002601 a 0 AGENCIA ME1-0.246849  -78.532.226 17 PICHINCHA 1701 QUITO 170150 QUITO ALONSO DE AZONA 9 URBANA  ND
28 27 2017 PNEOD027012 0 0 POLICIA NACI -0.053642  -78.327.161 17 PICHINCHA 1701 QUITO 170163 GUAYLLABAN E-28 KM 2045 ZONA © RURAL 7
29 28 2017 PNEOD028012 0 0 POLICIA NACI _-1.387.802 -78.648.351 18 TUNGURAHU 1809 TISALEQ 180951 QUINCHICOT! PANAMERICA ZONA 3 RURAL 10 -

data - copia + « >

4.2.2.1 Descripcion de los Datos. En funcion del archivo data.csv se obtuvo 56 columnas

las mismas a continuacion se detallan cada una de ellas en la Tabla 1.

Tabla 1 Estructura Dataset

CARACTERISTICAS DESCRIPCION TIPO DE DATO

1D Es el identificador tnico de cada | Int64

instancia

ANIO Es el afo del accidente Int64

SINIESTROS Es codigo de tnico del accidente | Object

LESIONADOS Es el nimero de Lesionados en Int64

el accidente

FALLECIDOS Es el nimero de Fallecidos en el | Int64

accidente




ENTE_DE_CONTROL

LONGITUD X

PROVINCIA

PARROQUIA

Es el ente de control que registro

el accidente

Es la coordenada de la
geolocalizacion del accidente en

ejeY

Es el nombre de la provincia

donde ocurrio el accidente

Es el nombre del canton donde

ocurrid el accidente

Es el nombre de la parroquia

donde ocurrio el accidente

Object

Float
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ZONA PLANIFICACION | Es la distribucion por zonas en Object
donde ocurrio el accidente
"Zona (1-9)"

ZONA Es el tipo de zona "Rural", Object
"Urbana"

ID DE LA _VIA Es el identificador tnico la via Object

NOMBRE_DE LA _VIA Es nombre de la via Object

UBICACION _DE LA VI | Es la ubicacion de la via Object

A

JERARQUIA DE LA VI | Es el codigo de jerarquia de la Object

A via

FECHA Es la fecha del accidente Object

HORA Es la hora minutos y segundos Object
aproximada del accidente

PERIODO 1 Es la hora agrupada aproximada | Object
del accidente

PERIODO 2 Es el codigo de la hora agrupada | Int64
aproximada del accidente

DIA 1 Es el dia de la semana del Object

accidente (Lunes, Martes,
Miércoles, Jueves, Viernes,

Sabado, Domingo)

51



DIA 2

Es en cédigo del dia de la

semana del accidente (1-7)

Int64

MES_1

Es el nombre del mes cuando

ocurrio el accidente

Object

MES 2

Es el codigo del mes del nombre
del mes cuando ocurrio el

accidente

Int64

FERIADO

Es un campo si o0 no que indica

si el accidente fue en feriado

Object

CODIGO_CAUSA

Es el codigo de la causa

probable del accidente

Object

CAUSA_PROBABLE

Es el nombre de la causa

probable del accidente

Object

TIPO_DE_SINIESTRO

Es el tipo de siniestro registrado

por cada accidente

Object

TIPO_DE_VEHICULO 1

Es el tipo de vehiculo
"Motocicleta" , "Automovil"”
,"Furgoneta", "Bus",
"Camioneta", "Camion”,
“VEHICULO DEPORTIVO

UTILITARIO"

Object

SERVICIO 1

Es el nombre del tipo de servicio

"PUBLICO","PARTICULAR"

Object
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AUTOMOVIL Es el nimero de automoviles en | Int64
el accidente

BICICLETA Es el nimero de bicicletas enel | Int64
accidente

BUS Es el numero de bus en el Int64
accidente

CAMION Es el nimero de camion en el Int64
accidente

CAMIONETA Es el nimero de camionetas en Int64
el accidente

EMERGENCIAS Es el nimero de vehiculos de Int64
emergencias en el accidente

ESPECIAL Es el nimero de vehiculos Int64
especiales en el accidente

FURGONETA Es el numero de furgonetas en el | Int64
accidente

MOTOCICLETA Es el nimero de motocicletas en | Int64
el accidente

NO_IDENTIFICADO Es el nimero de no identificados | Int64
en el accidente

SCOOTER _ELECTRICO | Es el nimero de scotters en el Int64

accidente
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TRICIMOTO Es el numero de tricimotos en el | Int64
accidente

VEHICULO DEPORTIV | Es el numero de vehiculos Int64

O_ deportivos en el accidente

UTILITARIO

SUMA_DE_VEHICULOS | Es numero de vehiculos en el Int64
accidente

TIPO_ID 1 Es el tipo de documento de Object
identificacion
"Cedula","Pasaporte","Licencia"

EDAD 1 Es la edad de participante en el Object
accidente

SEXO 1 Es el sexo del participante en el | Object
accidente
"Masculino”,"Femenino","No
identificado"

CONDICION 1 Es la condicion del participante | Object
"Lesionado”, "Ileso",
"Fallecido","No identificado"

PARTICIPANTE 1 Es el tipo de participante Object

"Conductor”, "Pasajero”,

Peaton"
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cinturén

CASCO_1 Es el identificado si usa o no Object
casco
CINTURON_1 Es el identificador si usa o no Object

4.2.2.2 Analisis del Target. Se identifica el campo CONDICION 1 como el campo
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target la cual realizando un analisis preliminar se identifica que es un variable nominal que tiene

inicialmente cuatro tipos 'LESIONADO','NO IDENTIFICADO','ILESO', y 'FALLECIDO'.

A continuacion, en la Figura 3 analizamos como esta la distribucion del target en donde

se identifica:

Figura 3 Analisis del Target
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Para el analisis de este estudio se requiere analizar el item fallecido por esta razon
restructuraremos la variable CONDICION 1, realizando una transformacion a una variable
dicotdmica donde se diferenciara entre no fallecido como “0”, donde entraran los escenarios de
ileso, lesionado y no identificado y como fallecido como “1” donde entrara l6gicamente el

escenario de fallecido, como se muestra en la Figura 4.

Figura 4 Distribucion del Target
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Donde podemos visualizar es que nuestro dataset esta descompasado y dado que nuestro
estudio se basa especificamente en la mortalidad, vamos a balancear nuestro dataset para no

tener un sesgo en el mismo, como se muestra la Figura 5.

Figura 5 Analisis del Target Limpio
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Para obtener esta grafica lo que se realizo varios filtros, el primero fue trabajar solo con
datos desde el 2017 al 2022, no tomas en cuenta la condicion no identificada dado que nos puede

generar sesgos en los modelos que posteriormente construimos, quedando con un dataset de
15360 registros y por ahora mantenemos las 56 columnas.

4.2.2.3 Analisis de Variables. El anélisis de las variables la realizamos con el objetivo de

identificar patrones o comportamientos preliminar de cada una de las variables numéricas del
dataset.

4.2.2.3.1 Afio. Se realizo un grafico de distribucion de la variable afio en funcion de la
variable de estudio en este caso la condicion.

La Figura 6 muestra el analisis de accidentes por ano desde 2017 hasta 2022, dividiendo

el nimero de accidentes en dos categorias con o sin fallecidos: "si"=>1 y "no" =>0. Se ha
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observado que habido un promedio de 1200 muertes por accidentes de transito en los afios
anteriores, excluyendo los afios afectados por la pandemia de COVID-19, es decir, 2020 y 2021,

en los cuales el nimero de muertes se redujo a 1000 aproximadamente.

Figura 6 Variable Afio
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Esta disminucion en el numero de fallecidos durante los afios de la pandemia puede
atribuirse a varias razones. Las restricciones de movilidad y el confinamiento impuestos durante
esos anos redujeron significativamente la actividad vial y, por lo tanto, disminuyeron las
oportunidades de accidentes. Ademads, las campafas de concienciacion sobre la seguridad vial y
las medidas de control mas estrictas podrian haber contribuido a esta reduccion en el nimero de

fallecidos.

Sin embargo, es preocupante observar que el tltimo afio, 2022, ha experimentado un

aumento en el nimero de fallecidos por accidentes de transito, superando ligeramente el
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promedio historico de 1200 muertes. Este aumento puede indicar la necesidad aun mayor de

atencion y acciones preventivas para abordar esta problematica.

4.2.2.3.2 Provincia. Se realizo un grafico de distribucion de la variable provincia en

funcién de la variable de estudio en este caso la condicion.

La Figura 7 proporciona un andlisis de accidentes de transito por provincia, dividiendo
los accidentes en dos categorias: con o sin fallecidos "si"=>1 y "no" =>0. Se observa que hay
dos provincias destacadas en términos de accidentes de transito: Pichincha y Guayas. Entre estas
dos provincias, Pichincha se destaca como la provincia con la mayor cantidad de accidentes, asi

como el mayor numero de muertes registradas desde 2017 hasta 2022.

Figura 7 Variable Provincia
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La informacion proporcionada demuestra la importancia de invertir mas recursos en la

provincia de Pichincha para solucionar el problema de los accidentes de transito. El analisis
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exhaustivo de las causas fundamentales de estos accidentes puede proporcionar una base sélida

para la implementacion de medidas preventivas y estrategias de seguridad vial mas efectivas.

En la provincia de Cotopaxi, es importante destacar que el nimero de fallecidos supera el
numero de accidentes reportados. Esta discrepancia es alarmante y indica que los accidentes de
transito en Cotopaxi son particularmente mortales y tienen graves consecuencias para las
personas involucradas. Este patron requiere investigacion mas profunda para comprender las

causas especificas y tomar medidas preventivas adecuadas.

4.2.2.3.3 Zona. Se realizo un grafico de distribucion de la variable zona en funcion de la

variable de estudio en este caso la condicion.

En la Figura 8 muestra el analisis de las zonas "Rural" y "Urbana" en relacion con el
numero de accidentes divididos en dos categorias con o sin fallecidos: "si"=>1 y "no" =>0,
representando si existié muertos en cada accidente. Al examinar los datos, se observa una
diferencia significativa en los resultados entre las dos zonas. En la zona urbana, se evidencia un
mayor nimero de accidentes sin muertos, mientras que en la zona rural se observa un mayor

numero de accidentes con muertos.
Figura 8 Variable Zona
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Este descubrimiento es crucial para comprender y abordar los problemas de seguridad
vial en diversos entornos. La densidad de poblacion y el flujo constante de trafico pueden estar
relacionados con la mayor cantidad de accidentes sin muertos en las areas urbanas. Es probable
que ocurran mas colisiones y percances de menor gravedad en estas areas, lo que aumenta la

probabilidad de accidentes sin victimas fatales.

Sin embargo, la region rural se encuentra en una situacion mas preocupante debido al
aumento en el nimero de accidentes mortales. La infraestructura vial deficiente, las condiciones
de la carretera, la iluminacion insuficiente y la distancia entre los servicios de emergencia y las
areas rurales son algunos de los factores que pueden afectar esta disparidad. Estos factores

pueden aumentar la gravedad de los accidentes y retrasar la respuesta a las emergencias.

4.2.2.3.4 Periodo. Se realizo un grafico de distribucion de la variable zona en funcion de

la variable de estudio en este caso la condicion.

La Figura 9 muestra un rango de horas separadas por una hora y el nimero de accidentes
divididos en dos categorias con o sin fallecidos: "si"=>1 y "no" =>0. Al analizar los datos, se
puede observar que hay un patrdn claro en los accidentes registrados. El rango de tiempo con
mayor cantidad de accidentes en la categoria "si" es de 19:00 a 20:00. Este hallazgo es de gran
importancia y merece una atencion especial, ya que indica que hay un mayor riesgo de

accidentes durante esa hora.
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Figura 9 Variable Periodo
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La hora pico de 19:00 a 20:00 es un periodo critico para la seguridad vial, y es necesario
investigar las posibles causas de este aumento en los accidentes. Podria haber varios factores que
contribuyan a esta tendencia, como el trafico congestionado durante la hora punta, la fatiga de
los conductores después de un largo dia de trabajo o la reduccién de la visibilidad debido a la

puesta de sol.

4.2.2.3.5 Dia. Se realizo un grafico de distribucion de la variable dia en funcion de la

variable de estudio en este caso la condicion.

La Figura 10 proporciona un analisis de accidentes de transito por dia de la semana,
dividiendo los accidentes en dos categorias: "si" y "no" en términos de si hubo fallecidos o no.
Se observa que los fines de semana, en general, son los dias con mas accidentes de transito, y el

domingo en particular muestra un numero alto de fatalidades.
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Figura 10 Variable Dia
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Este resultado indica que, dado que los fines de semana parecen ser los momentos de
mayor riesgo en las vias, es esencial prestar especial atencion a los comportamientos de
conduccion. El aumento del trafico, las normas de conduccion relajadas y el consumo de alcohol

pueden contribuir a esta situacion.

Es crucial senalar que el resto de los siete dias de la semana tienen un promedio de 1000
accidentes por dia. Es importante recordar que, aunque esta cifra puede parecer significativa, se
trata de un promedio y que cada dia puede haber variaciones en la cantidad de accidentes y su

gravedad.

4.2.2.3.6 Mes. Se realizo un grafico de distribucion de la variable mes en funcion de la

variable de estudio en este caso la condicion.

La Figura 11, el analisis de accidentes de transito por mes del afio, dividiendo los

accidentes en dos categorias: "si" y "no" en términos de si hubo fallecidos o no. Se observa que,
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en general, existe un comportamiento bastante distribuido entre todos los meses, pero destaca el

mes de diciembre como el que registra tanto la mayor cantidad de accidentes como el mayor

g §

numero de fallecidos.

Figura 11 Variable Mes
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comparacion con otros meses, y requiere una atencion especial. EI aumento del trafico debido a
las festividades, las condiciones climaticas desfavorables, el aumento de la velocidad y el

consumo de alcohol durante las celebraciones son algunas de las causas de esta tendencia.

4.2.2.3.7 Feriado. Se realizo un grafico de distribucion de la variable mes en funcion de

la variable de estudio en este caso la condicion.

Como se puede visualizar en la Figura 12 no existe una proporcion de accidentes

representativa en un feriado versus cuando no es feriado.
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Figura 12 Variable Feriado
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4.2.2.3.8 Causa Probable. Se realizo un grafico de distribucion de la variable causa

probable en funcion de la variable de estudio en este caso la condicion.

La Figura 13 muestra el analisis de accidentes de transito por codigo de causa, dividiendo
los accidentes en dos categorias: "si" y "no" en términos de si hubo fallecidos o no. Se destaca
que la causa "C14", que corresponde a "conducir desatento a las condiciones de transito (celular,
pantallas de video, comida, maquillaje o cualquier otro elemento distractor)", es la causa con

mayor mortalidad, con una diferencia abismal en comparacion con otras causas.

Figura 13 Variable Causa Probable
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Adicionalmente también se destaca el codigo “C09” que corresponda “conducir vehiculo
superando los limites maximos de velocidad” es la segunda con mayor mortalidad, con la

diferencia que casi es similar que ocasiona tanto fallecimientos como no.

Esta informacion destaca la gravedad y el impacto de la conduccion desatenta en las
condiciones de transito. El uso de dispositivos mdviles, la distraccion con pantallas de video, la
alimentacion, el maquillaje u otras distracciones pueden reducir significativamente la atencion

del conductor y aumentar significativamente el riesgo de accidentes y fallecimientos.

4.2.2.3.9 Tipo de Siniestro. Se realizo un grafico de distribucion de la variable tipo de

siniestro en funcidn de la variable de estudio en este caso la condicion.

La Figura 14 muestra el andlisis de accidentes de transito por tipo de siniestro, dividiendo
los accidentes en dos categorias: "si" y "no" en términos de si hubo fallecidos o no. Se evidencia
que el "choque lateral" es el siniestro que mas accidentes causa, mientras que los "atropellos" son

el siniestro con el mayor indice de accidentes y mayor mortalidad.

Figura 14 Tipo de Siniestro
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El hecho de que el siniestro mas frecuente sea el "choque lateral" demuestra la relevancia
de aumentar la conciencia situacional de los conductores y fomentar conductas defensivas. Los
choques laterales pueden ocurrir debido a la falta de atencidn, los errores de juicio, las maniobras

inadecuadas o el incumplimiento de las normas de transito.

Por otro lado, los "atropellos" son especialmente preocupantes debido a su alta tasa de
mortalidad. Este tipo de accidente ocurre cuando un vehiculo impacta directamente an un peaton

u otro usuario vulnerable de la via.

4.2.2.3.10 Tipo de Vehiculo. Se realizo un grafico de distribucion de la variable tipo de

siniestro en funcidn de la variable de estudio en este caso la condicion.

La Figura 15 muestra el andlisis de accidentes de transito por tipo de vehiculo, dividiendo
los accidentes en dos categorias: "si" y "no" en términos de si hubo fallecidos o no. Se evidencia
que existen mas accidentes de transito en vehiculos en general, pero los fallecimientos son mas

frecuentes en motocicletas.

Figura 15 Variable Tipo de Vehiculo
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Es preocupante que los fallecimientos sean mas comunes en motocicletas. Las

motocicletas son vehiculos més pequefios y ofrecen menos proteccion en caso de choque. La
falta de obstaculos fisicos entre el conductor y el entorno también aumenta el riesgo de lesiones

graves o fatales. Es fundamental que los motociclistas reciban capacitacion adecuada en técnicas

de conduccion segura, utilicen equipo de proteccion personal y comprendan los riesgos

asociados con la conduccidon de motocicletas.

4.2.2.3.11 Suma de Vehiculos. Se realizo un grafico de distribucion de la variable suma

de vehiculos en funcion de la variable de estudio en este caso la condicion.

Como se visualiza en la Figura 16 se puede evidenciar que cuando existe por lo menos un

vehiculo existen mas accidentes como también mas fallecimientos.

Figura 16 Suma de Vehiculos
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4.2.2.3.12 Edad. Para esta variable se implemento6 un analisis primero de los outliers

dado que se detectd valores fuera de lo comun presentando la siguiente Figura 17.
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Figura 17 Variable Edad
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Se pudo detectar que existia valores mayores a 83 afios que representaban menos del 1%
de la dataset, en este caso imputamos el percentil 99 para evitar que existan outliers en funcion

de este campo, como se muestra en la Figura 18.

Figura 18 Variable Edad Sin Outliers
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4.2.2.3.13 Sexo. Se realizo un grafico de distribucion de la variable sexo en funcion de la

variable de estudio en este caso la condicion.

Como se pude visualizar en la Figura 19, se evidencia que el sexo masculino es el que

tiene mayor niimero de fallecimiento como también accidentes de transito.

Figura 19 Variable Sexo
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4.2.2.3.14 Participante. Se realizo un grafico de distribucion de la variable participante

en funcion de la variable de estudio en este caso la condicion.

Como se puede visualizar en la Figura 20, se evidencia que los conductores son los que
mas accidentes de transito tiene, sin embargo, podemos ver un volumen parejo entre pasajeros y

peatones.
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Figura 20 Variable Participante
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4.2.2.3.15 Cinturon. Se realizo un grafico de distribucion de la variable cinturén en

funcion de la variable de estudio en este caso la condicion.

Como se visualiza en la Figura 21, se evidencia la importancia del uso del cinturén de
seguridad, este accesorio puede ayudar en 50% que no exista mortalidad en accidentes de

transito

Figura 21 Variable Cinturén
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4.2.3 Preparacion de la Data
4.2.3.1 Limpieza de Variables. Para la implementacion de este proceso hemos
identificado algunas columnas que son repetidas dado que son la codificacion, propia ya sea

propuesto por la agencia nacional de transito como también por el INEC.

A continuacidn, mostraremos en la Figura 22 donde se evidencia la codificacion antes

descrita.

Figura 22 Codificacion
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Dado este escenario se cred un subset sin repetir variables resultando un dataset de 15267

registros con 31 columnas incluido la clase target., como se muestra en Figura 23.

Figura 23 Subset
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Sin embargo, podemos ver que existen variables como zona, tipo de siniestro que son

nominales Figura 24, estas caracteristicas deben ser transformadas a variables decimales



Figura 24 Datatypes

Para el tratamiento de los datos lo primero que hicimos fue separar la data entre la

variable objetivo, de las variables predictoras como se muestra en la Figura 25.

PROVINCIA
ZONA

PERIODO_2

DIA 2

MES_2

FERLADO
CODIGO_CAUSA
TIPO_DE_SINIESTRO
TIPO_DE_VEHICULO_1
SERVICIO_1

SEX0_1
PARTICIPANTE 1
CINTURON_1
CASCO 1

ANTO

AUTOMOVIL
BICICLETA

BUS

CAMION

CAMIONETA
EMERGENCIAS
ESPECIAL
FURGONETA
MOTOCICLETA
NO_IDENTIFICADO
SCOOTER_ELECTRICO
TRICIMOTO

VEHICULO_DEPORTIVO_UTILITARIO

SUMA_DE_VEHICULOS
EDAD_1
CONDICION_1
dtype: object

Figura 25 Variables Predictoras - Objetivo

# Preprocesamiento de datos
X = df_limpio.drop("CONDICION 1", axisz1l) # Variables predictoras
y = df limpio["CONDICION 1]

A continuacion, transformamos la variables predictoras nominales u tipo Object para

# Variable objetivo

object
object
inted
inted
int64
object
object
object
object
object
object
object
object
object
inted
int64
inted
inted
inted
int64
inted
int64
inted
inted
inted
int64
inted
inted
inted

floatéd

inte4d
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tener todas las variables aptas para el estudio es decir que sean tipo int64 como se muestra en la

Figura 26.

Figura 26 Codificar Variables Categodricas

# Codificar variables categoricas
categorical features = ["PROVINCIA", "ZONA","FERIADO","CODIGO CAUSA", "TIPO DE SINIESTRO", "TIPO DE VEHICULO 1", "SERVICIO 1", "

label_encoders = {}

for feature in categorical features:
label_encoders[feature] = LabelEncoder()

X[feature] = label_encoders[feature].fit_transform(X[feature])
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Como se puede evidenciar estamos utilizando la libreria “LabelEncoder” la cual nos

permite codificar las variables categodricas.

Luego lo que se realizo fue normalizar las variables enteras de manera que podamos tener
de forma equilibrada todas las variables y no exista sesgo en el dataset de estudio, como se

muestra en la Figura 27.

Figura 27 Normalizacion variables numéricas

# Normalizar variables numéricas

numerical features = ["ANIO",'AUTOMOVIL',"PERIODO_2","DIA 2","MES_2",'BICICLETA','BUS','CAMION',"'CAMIONETA', EMERGENCIAS','ESPEC
scaler = StandardScaler()

X[numerical features] = scaler.fit_transform(X[numerical features])

Como podemos ver utilizamos la libreria “StandardScaler” la cual nos permite normalizar

las variables numéricas.

Para terminar este proceso visualizamos como quedo el dataset final casi listo para poder

generar los modelos correspondientes, como se muestra en la Figura 28

Figura 28 Dataset Transformado y Normalizado

PROVINCIA ZONA PERIOCDO_2 DIA_2 MES_2 FERIADO CODIGO_CAUSA TIPO_DE_SINIESTRO TIPO_DE VEHICULO_ 1 SERVICIO_1 .. EMER

102642 18 1 0667802 -1.179792 -0.467092 0 21 4 0 4
82312 18 1 0.371202 -0.204358 -1.325302 0 5 i 0 4
39057 13 0 -1.111799  1.258794 -0.467092 1 21 7 4 4
54038 9 1 -0.666898 -1.179792 1535864 1 5 6 0 4
11025 22 1 0667802 0771077 -0.467092 0 1 4 0 4

139114 18 1 0074602 0771077 1.535864 1 14 1 8 4 .

139123 0 1 0919502 0771077 1.535864 1 12 4 8 4 .

139130 18 1 0816102 0771077 1.535864 1 19 9 0 4 .

139138 18 1 0964402 0771077 1.535864 1 24 1 9 4 .

139146 18 0 1.261002 0.771077 1.535864 1 8 7 9 4 .

15267 rows x 30 columns



4.2.3.2 Matriz de Correlacion. La matriz de correlacion la implementamos para poder
seleccionar las variables que no tengan relacion entre si, la teoria establece que existe mas
relacion tanto positiva como negativa entre mas cerca al 1 exista, segiin la Figura 29 se puede

visualizar que no existe una relacion fuerte es de decir ninguna relacion super el 0.75 o el -0.75

que en este caso seria el parametro que no defina dicha relacion fuerte por esta razon no existe
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razon porque eliminar alguna de las variables que se encuentran dentro del dataset seleccionado.

Figura 29 Matriz de Correlacion

FROVINCIA

ZONA

FERIODO_2 B

oia_7 e

MES_2

FERIADD  WRE

CODIGO_CAUSA

TPO_DE_SINIESTRO [l

TIPO_DE_VEHICULO_1

EELSISIR -0 052 -0.077 0.006

SEXC_1
PARTICIFANTE_1
CINTURON_1

CASCO_1

avo

ALUTOMOVIL

BICICLETA

BUS

CAMION

CAMIONETA

EMERGENCIAS Bl

ESPECIAL
FURGONETA

MOTOCICLETA

wo_peEnTIFicano

SCOOTER_ELEGTRICO

TRICIMOTO

VEHICULO_DEPORTIVO_UTILITARI [

SUMA_DE_VEHICULOS B

EDAD_1

4.2.4 Modelado

PROVINCIA

ZONA

FERIADO

CODIGO_CAUSA

TIPO_DE_SINESTRE

SEXO_1

PARTICIPANTE 1

CINTURON_1

CASCO

AUTOMOVIL

BICICLETA

BUS

CAMION

CAMIONETA

FURGONETA

MOTOCIGLETA

ENTIFICADO

WO_ID

TRICIMCTO

SCOOTER_ELECTRICO

JEPORTIVO_UTILITARIO

SUMA_DE_VEHICULOS

EDAD 1

Para el estudio planteado se van a implementar tres modelos de aprendizaje supervisado,

los mismos que se desarrollaron a continuacion:



76

4.2.4.1 Clasificador Bayesiano. El primer paso que se realizé para la implementacion de
este modelo es separar el target objetivo y las variables dependientes, luego dividimos el dataset
ya restructurado y limpio, esta division se realiz6 en una proporcion de 80/20 en el 80% sera
nuestra data de entrenamiento y el 20% restante corresponderd a la data de evaluacion o test,

como se muestra en la Figura 30.

Figura 30 Division Dataset

# Dividir el dataset en conjuntos de entrenamiento y prueba
X_train, X_test, y_train, y test = train_test split(X, y, test _size=0.2, random_state=z42)

A continuacidn, usaremos la data de entrenamiento y generaremos el modelo como se
visualizar en la Figura 31, sin embargo, hay que tomar en cuenta que dado que nuestra variable

objetivo es multinomial se usara el clasificar bayesiano multinomial.

Figura 31 Clasificador Bayesiano

# Entrenar el clasificador bayesiano
gnb = GaussianNB()

# Entrenar el modelo
cb=gnb.fit(X_train, y_train)

4.2.4.2 Maquinas de Soporte Vectorial. Usando la misma data de entrenamiento

implementamos el modelo como se muestra en la Figura 32

Figura 32 Maquinas de Soporte Vectorial

#Maquinas de Soporte

# Entrenar la S5VM

svm = SVC(kernel=z'linear', probability=True)
msv=svm.fit(X_train, y_train)

4.2.4.3 Regresion Logistica. Usando la misma data de entrenamiento implementamos el

modelo como se muestra en la figura 33.
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Figura 33 Regresion Logistica

## Regresion Llogistica multinomial

# Entrenar el clasificador de regresion logistica

lr = LogisticRegression(solverz'lbfgs', max_iter=208008)
rl = lr.fit(X_train, y_train)

Como detalle importante podemos que al momento de implementar cada uno de los

modelos, son ajustados con la funcion fit.

4.2.5 Evaluacion de los modelos
Para la implementacion de la evaluacion de cada uno de los modelos se han planteado

estadisticos como:

* Accuracy_score, Precision_score
*  Curva ROC

*  Matriz de Confusion

4.2.5.1 Clasificador Bayesiano. En funcioén del modelo generado se procede a probar el

modelo con la data que corresponde al 20% como se mostrara en la Figura 34.

Figura 34 Evaluacion Clasificador Bayesiano

# Realizar predicciones en el conjunto de prueha
y_pred cb = cb.predict(X test)
y_prob cb = cb.predict proba(X_ test)
4.2.5.1.1 Accuracy_score, Precision_score. Dado las predicciones implementadas en el

conjunto de datos de pruebas generamos los estadisticos de evaluacion, como se muestra en la

Figura 35



78

Figura 35 Evaluacion Métricas Clasificador Bayesiano

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred_cb)
precision = precision_score(y_test, y_pred_cb, average='macro')
recall = recall score(y test, y pred ch, averagez'macro')

# Imprimir Las métricas de rendimiento
print('Exactitud:', accuracy)
print('Precisién:', precision)
print('Sensibilidad:', recall)

Exactitud: @.6830386378519974
Precision: ©.7244108929467369
Sensibilidad: ©.68261540836808717

4.2.5.1.2 Curva Roc

Figura 36 Evaluacion Curva Roc Clasificador Bayesiano V1

#Curva ROC
# Calcular la probabilidad de las predicciones
y_score = cb.predict_proba(X_test)

# Calcular la curva ROC
fpr, tpr, thresholds = roc_curve(y test, y score[:,1], pos_label=1)
roc_auc = auc(fpr, tpr)

# Graficar la curva ROC

plt.figure()

plt.plot(fpr, tpr, colorz'darkorange’', lw=2, label='Curva ROC (&rea = %0.2f)' % roc_auc)
plt.plot([@, 1], [@, 1], color='navy', lw=2, linestyle='--")
plt.xlim([©.@, 1.8])

plt.ylim([©.@, 1.05])

plt.xlabel('Tasa de Falsos Positivos')

plt.ylabel('Tasa de Verdaderos Positivos')

plt.title('Curva ROC')

plt.legend(loc="lower right")

plt.show()

Figura 37 Evaluacion Curva Roc Clasificador Bayesiano V2
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4.2.5.1.3 Matriz de Confusion

Figura 38 Evaluacion Matriz de Confusion Clasificador Bayesiano

confusion_matrix(y test, y_pred cb)
array([[ 712, 812],

[ 156, 1374]], dtype=int64)
(712+1374) /(712+1374+812+156)

©.6830386378519574

4.2.5.2 Maquinas de Soporte Vectorial. En funcion del modelo generado se procede a

probar el modelo con la data que corresponde al 20% como se mostrara en la Figura 39.

Figura 39 Evaluacion Maquinas de Soporte Vectorial

# Hacer predicciones en el conjunto de prueba
y_pred_msv = msv.predict(X_test)
y_prob_msv = msv.predict _proba(X_test)

4.2.5.2.1 Accuracy_score, Precision_score. Dado las predicciones implementadas en el

conjunto de datos de pruebas generamos los estadisticos de evaluacion, como se muestra en la

Figura 40

Figura 40 Evaluacion Métricas Maquinas de Soporte Vectorial

# Calcular la precisicn (accuracy) de las predicciones

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred msv)

precision = precision_score(y test, y pred msv, average='macro')
recall = recall score(y test, y pred msv, average=z'macro')

# Imprimir Las métricas de rendimiento
print('Exactitud:', accuracy)
print('Precision:', precision)
print('Sensibilidad:", recall)

Exactitud: ©.7321545514879896
Precision: ©.73310954003604522
Sensibilidad: ©.7328984739848695
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4.2.5.2.2 Curva Roc

Figura 41 Evaluacion Curva Roc Maquinas de Soporte Vectorial V1

# Calcular probabilidad de prediccion para cada clase
y_score = msv.predict _proba(X_test)

# Calcular la curva ROC
fpr, tpr, thresholds = roc_curve(y_test, y score[:,1], pos_label=1)
roc_auc = auc(fpr, tpr)

# Graficar la curva ROC

plt.figure()

plt.plot(fpr, tpr, color='darkorange', lw=2, label='Curva ROC (drea = %B.2f)" % roc_auc)
plt.plot([e, 1], [@, 1], color='navy', lw=2, linestyle='--')
plt.xlim([@.08, 1.8])

plt.ylim([©.0, 1.85])

plt.xlabel('Tasa de Falsos Positivos')

plt.ylabel('Tasa de Verdaderos Positivos')

plt.title('Curva ROC')

plt.legend(loc="lower right")

plt.show()

Figura 42 Evaluacion Curva Roc Maquinas de Soporte Vectorial V2
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4.2.5.2.3 Matriz de Confusion

Figura 43 Evaluacion Matriz de Confusion Maquinas de Soporte Vectorial

confusion_matrix(y_test, y_pred_msv)
array([[1066, 458],

[ 360, 1170]], dtype=int64)
(1066+1170) / (1066+1170+458+360)

8.7321545514079896

4.2.5.3 Regresion Logistica. En funcion del modelo generado se procede a probar el

modelo con la data que corresponde al 20% como se mostrara en la Figura 43.

Figura 44 Evaluacion Regresion Logistica

# Hacer predicciones en el conjunto de prueba
y_pred_rl = rl.predict(X_test)
y_prob_rl = rl.predict _proba(X test)

4.2.5.3.1 Accuracy_score, Precision_score. Dado las predicciones implementadas en el

conjunto de datos de pruebas generamos los estadisticos de evaluacion, como se muestra en la

Figura 44

Figura 45 Evaluacion Métricas Regresion Logistica

# Calcular La precisicn (accuracy) de las predicciones
accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred_rl)

precision = precision_score(y_test, y pred rl, average='macro')
recall = recall score(y_test, y pred rl, average='macro')

# Imprimir Las métricas de rendimiento
print('Exactitud:', accuracy)
print('Precisidn:', precision)
print('Sensibilidad:", recall)

Exactitud: ©8.7288801571709234
Precisidn: 8.7290845256657714
Sensibilidad: ©.7288495188101487
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4.2.5.3.2 Curva Roc

Figura 46 Evaluacion Curva Roc Regresion Logistica V1

# Calcular probabilidad de prediccion para cada clase
y_score = rl.predict proba(X test)

# Calcular la curva ROC
fpr, tpr, thresholds = roc_curve(y test, y score[:,1], pos_label=1)
roc_auc = auc(fpr, tpr)

# Graficar la curva ROC

plt.figure()

plt.plot(fpr, tpr, color='darkorange', lw=2, label='Curva ROC (drea = %@.2f)' % roc_auc)
plt.plot([@, 1], [®, 1], color='navy', lw=2, linestylez'--')
plt.xlim([@.8, 1.8])

plt.ylim([©.0, 1.85])

plt.xlabel('Tasa de Falsos Positivos')

plt.ylabel('Tasa de Verdaderos Positives')

plt.title('Curva ROC')

plt.legend(loc="lower right")

plt.show()

Figura 47 Evaluacion Curva Roc Regresion Logistica V2
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4.2.5.3.3 Matriz de Confusion

Figura 48 Evaluacion Matriz de Confusion Regresion Logistica

confusion_matrix(y test, y_pred rl)

array([[1087, 437],
[ 391, 1139]], dtype=int64)

(1087+1139) /(1087+1139+437+391)
B.7288801571789234
4.2.6 Despliegue
Para el despliegue, se cre6 un dataset basado en datos del 2023 en donde se implemento
el modelo de maquinas de soporte vectorial dado que es el modelo mas preciso, como se muestra

en la Figura 49.

Figura 49 Dataset para Despliegue

#Datase;f de de;ptiegue
filtro val = (df["ANIO"] > 2822) & (df["EDAD 1"] »>= @)
df_val=df[filtro_wal]

index ID ANIO SINIESTROS LESIONADOS FALLECIDOS ENTE DE CONTROL LATITUD Y LONGITUD X DPA_1 .. TRICIMOTO VEHICUL

EMPRESA PUBLICA
DE MOVILIDAD,
TRANSITO Y
TRANS...

0 139156 139157 2023 MCUO00001012023 1 0 -2.900646 -76.984631 1 .. 0

AGENCIA
METROPOLITANA DE
TRANSITO DE
QUITO - AMT

1 139158 139158 2023 DMQOC002012023 0 0 -0.284215 -78.516339 17 0

DIRECCION DE
TRANSITO,

2 139161 139162 2023 MAMOC005012023 3 0 TRASPORTE -1.252839 -78.629924 18 0
TERRESTREY S...

AGENCIA
METROPOLITANA DE
TRANSITO DE
QUITO - AMT

3 139162 139163 2023 DMQO0006012023 6 0 -0.057577 -75.464477 17 . 0

POLICIA NACIONAL

4 139164 139165 2023 PNE00001012023 0 1 DEL ECUADOR

-0.901179 -60.237069 13 . 0

EMPRESA PUBLICA
MUNICIPAL DE
TRANSITO,
TRANSPO...

2187 142577 142578 2023 MPOO00671022023 0 0 -1.063441 -50.456982 13 0

COMISION DE
2188 142578 142579 2023 CTE00485022023 1 0 TRANSITO DEL -1.006694 -80.686833 13 0
ECUADOR -CTE

AGENCIA
METROPOLITANA DE
TRANSITO DE
QUITO - AMT

2189 142579 142580 2023 DMQO0G72022023 0 0 -0.187918 -78.491713 LT 0

AGENCIADE
TRANSITOY
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4.2.6.1 Crear Modelo. El primer paso del despliegue es guardar el modelo de maquinas

de soporte vectorial como se muestra en la Figura 50

Figura 50 Crear Modelo

# guarda modelo
from joblib import dump, load
dump(msv, 'SVM Bank.joblib')

4.2.6.2 Cargamos Modelo. Cargamos el modelo guardado anteriormente como se

muestra en la Figura 51

Figura 51 Cargar Modelo

# cargar modelo
loaded_model = load('SVM_Bank.joblib')

4.2.6.3 Preparacion de la Data. Realizamos el mismo paso que hicimos con la data de

aprendizaje como se muestra en la Figura 52

Figura 52 Preparacion Data Despliegue

df val = df val.loc[:,["PROVINCIA", "ZONA", "PERIODO_2","DIA_2","MES_2","FERIADQ","CODIGO_CAUSA", "TIPO DE_SINIESTRO", "TIPO DE_\
df_val

# Preprocesamiento de datos
X = df val.drop("CONDICION 1", axis=z1) # Variables predictoras
y = df_val["CONDICION_1"] # Variable objetivo

# Codificar variables categoricas

categorical_features = ["PROVINCIA", "ZOMA","FERIADO","CODIGO_CAUSA", "TIPO_DE_SINIESTRO", "TIPO_DE_VEHICULO_1", "SERVICIO_1", "¢
label encoders = {}

for feature in categorical features:
label_encoders[feature] = LabelEncoder()
X[feature] = label_encoders[feature].fit_transform(X[feature])

# Normalizar variables numéricas , "PERIODO 1","DIA 1","MES 1"

numerical_features = ["ANIO",'AUTOMOVIL',"PERIODO_2","DIA_2","MES_2",'BICICLETA','BUS','CAMION','CAMIONETA','EMERGENCIAS','ESPEC
scaler = StandardScaler()

X[numerical features] = scaler.fit_transform(X[numerical features])
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4.2.6.4 Usando el Modelo. Mediante el modelo cargado anteriormente y los datos ya

preparados usamos el modelo y predecimos con la nuevo dataset, como se muestra en la Figura

53

Figura 53 Uso del Modelo

# prediccion
y_pred_msv
y_prob_mswv

loaded_model.predict(X)
loaded_model.predict_proba(X)

# transformo a dataframe La probabilidad
df_bin_val = pd.DataFrame(y_prob_msv[:, 1], columns=['Probabilidad'])

y_pred_msv

array([1, ©, 1, ..., 8, B, @], dtype=int64)

4.2.6.5 Reporte Uso del Modelo. Como se puede visualizar en la Figura 54 mediante el

uso del modelo generado se habrian podido evitar 1041 fallecidos de 2152 que fue el tamafio del

dataset que se uso en esta fase.

Figura 54 Uso de Modelo

from collections import Counter

# Contar la frecuencia de cada elemento en el arreglo
frecuencia = Counter(y_pred msv)

# Imprimir el resultado
for elemento, cantidad in frecuencia.items():
print("Elemento:", elemento, "- Cantidad:", cantidad)

Elemento: 1 - Cantidad: 1841
Elemento: 8 - Cantidad: 1151

4.3 Validacion de Objetivos planteados

Recopilar datos histdricos de accidentes de trafico en Ecuador
o Se ha obtenido los datos historicos de accidentes de transito en Ecuador basado a
los datos administrados por la agencia nacional de transito desde los afios 2017

hasta el 2022, partiendo de este hecho se realizé un proceso de entendiendo de la
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misma como también la limpieza correspondiente, de esta manera se ha cumplido
con el objetivo planteado.
» Evaluar y seleccionar las variables mas relevantes que influyen en la mortalidad en
accidentes de trafico en Ecuador mediante técnicas de mineria de datos.
o Para el proceso de evaluacion de variables se identifico inicialmente los tipos de
dato
o Se elimino las variables que se repetian dado que venian precodificadas por la
agencia nacional de transito
o Se implemento la matriz de correlacion para identificar alguna relacion fuerte
entre las variables
Partiendo de estos puntos se evidencia que se cumpli6 planteado
» Disefiar e implementar modelos de aprendizaje automatico con regresion logistica,
maquinas de soporte vectorial y clasificador bayesianos que permitan predecir la
mortalidad en accidentes de trafico en Ecuador
o En el Capitulo IV Modelado, se realiz6 la implementacion de los tres modelos
planteados, usando la misma data con la misma distribucion de la data 80% de la
data de aprendizaje 20% para la data de test o validacion del modelo,
adicionalmente en el Capitulo VIII (Anexos) se mostrara todo el proceso de que se
realiz6 para la implementacion de los modelos propuestos
o Analizar los resultados obtenidos y mostrar cual es el modelo més indicado para la
implementacion de un estudio como este.
o Enelmenu 4.2.5 Evaluacion de Modelos donde se evidencio en todos los

estadisticos planteados que el modelo mas indicado para realizar un analisis de los
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accidentes de transito en el ecuador es por medio del uso de méquinas de soporte

vectorial dado que es el mas preciso como se muestra en la Figura 55.

Figura 55 Modelo mas Preciso SVM

# Calcular la precision (accuracy) de las predicciones

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred_msv)

precision = precision_score(y_test, y_pred msv, average='macro')
recall = recall score(y_test, y _pred msv, average=z'macro')

# Imprimir las métricas de rendimiento
print('Exactitud:', accuracy)
print('Precisidn:', precision)
print('Sensibilidad: ', recall)

Exactitud: ©.7321545514879896
Precisidn: ©.7331894003604522
Sensibilidad: ©.7328584739848695

Es decir, tiene una exactitud casi del 74% dado esto planteamos que las maquinas de

soporte vectorial son mas adecuadas para el estudio planteado.
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5. Capitulo V Conclusiones y Recomendaciones
5.1 Conclusiones

Podemos llegar a las siguientes conclusiones

» En base a la data que obtuvimos se puede podemos decir que estuvo bastante
estructurada y apta para la implementacion de los tres modelos propuestos.

* Me parecidé muy interesante conocer que en funcion de un andlisis de comportamiento
en este caso de la variable PERIODO 2 se pudo determinar que el rango horario que
mas accidentes tenemos en Ecuador es 19:00 a 20:00.

» El principal causante de accidentes de transito es “conducir desatento a las
condiciones de transito (celular, pantallas de video, comida, maquillaje o cualquier
otro elemento distractor)”.

» El dia de la semana con mas fallecimientos es el domingo, ademas podemos decir que
la mayoria de los fallecimientos estd en rango de edad de entre los 22 y 42 afios.

* Se pudo notar una caracteristica especial, los accidentes de transito en zonas urbanas
predominan versus la rural, sin embargo, si nos referimos a los fallecimientos es en la
zona rural que lidera este parametro.

* En mi opinién creo que la metodologia cris-dm es la mejor opcion para este tipo de
estudio dado que me permitid tener estructurado cada uno de los pasos tanto de
limpieza analisis y comprension de la data, sin dejar de lado que me permitid volver a
fases anteriores realizar algunos ajustes hasta construir de la mejor manera la data

como los modelos.
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» Este estudio permitio establecer que para realizar el estudio de accidentes de transito
el modelo mas preciso es la maquina de soporte vectorial, hecho que la matriz de

confusion reafirma esta conclusion.

5.2 Recomendaciones

» Es necesario realizar campanas de concientizacion para que los conductores y
peatones no usen dispositivos mdviles cuando este manejando como al momento de
cruzar una calle dado que como hemos visto dentro de este estudio es la primera
causa de mortalidad en el Ecuador.

» Es importante que se realice campafas de concientizacion a los conductores cuando
viajes los fines de semana en especial el domingo dia donde se evidencia mayor
cantidad tanto de accidentes como de fallecimientos.

» Es imprescindible para mi criterio desplegar agentes de transito en el rango de 19:00 a
20:00 que permita un numero minimo de accidentes y por ende en nimero de
fallecimientos en este periodo de tiempo.

» Serecomienda usar el algoritmo maquinas de soporte vectorial para escenarios de
analisis de accidentes dado el nivel de precision que ha presentado el presente estudio

» Este estudio puede ser el punto de partida para estudios mas especificos, enfocados en

el geoposicionamiento de los accidentes, lugares mas comunes entre otras
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7. Capitulo VII Anexos
7.1 Codigo Jupiter Notebook
Estudio comparativo de la precision de algoritmos de aprendizaje automatico, regresion
logistica, maquinas de soporte y clasificador bayesiano, basado en la implementacion de modelo

predictivos en funcion de la mortalidad en accidentes en Ecuadorq

Objetivosq

«  Aplicar la metodologia CRISP - DM sobre un conjunto de datos obtenidos de la Agencia
Nacional de Transito

«  Realizar un andlisis comparativo de la precisién en la implementacion de modelos como:
Regresion Lineal , Maquinas de Soporte Vectorial y clasificador Bayesiano

Implementacion de la Metodologia CRISP-DMY|

In [1]:

#importando librerias

import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test split,cross_val score
from sklearn.naive bayes import GaussianNB

from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_score, recall score,classification_report,r
oc_curve, auc ,confusion matrix

from sklearn.utils import resample

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder, StandardScaler
from sklearn.svm import SVC

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.linear model import LogisticRegression

from scipy.stats import chi2_contingency, f oneway

import numpy as np

import seaborn as sns

1. Business Understandingq

« Lainformacion o dataset que vamos a utilizar en este estudio, es de acceso publico y se lo
puede encontrar en la pagina de la ant en item de https://www.ant.gob.ec/visor-de-
siniestralidad-estadisticas/

« Laant administra todo el registro de accidentes del pais, el mismo es alimentado por los
GADs correspondientes, los mismo son actualizados cada 15 dias de cada mes, sin
embargo, este estudio se basara en el registro desde el afio 2017 al afio 2022

*  Los objetivos de la organizacion se enmarcan en su manual, especificamente el
mejoramiento de la gestion de la seguridad vial, vehiculos mas seguros, infraestructura vial
MAs segura, usuarios mas seguros, y sistemas de respuesta ante la emergencia.



https://www.ant.gob.ec/visor-de-siniestralidad-estadisticas/
https://www.ant.gob.ec/visor-de-siniestralidad-estadisticas/
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«  El presente estudio ademas de realizar el analisis comparativo pretende determinar las
variables mas importantes que ocasionan un accidente de transito, mas especificamente en

la mortalidad.

2. Data Understanding¥

Carga Datosq

In [2]:

df =pd.read_csv('data.csv', encoding="ISO-8859-1")

2.1.- Visualizacion de Datosq

In [3]:
#imprimir el dataset
Out[3]:
ID ANIO SINIESTROS LESIONADOS FALLECIDOS ENTE_DE_CONTROL LATITUD_Y LONGITUD X DPA_1 PROVINCIA .. TRICIMOTO
AGENCIA
‘ METROPOLITANA DE -
1] 1 2017 DMQO0001012017 1 Qo TRANSITO DE -0.083501 -78.417742 17 PICHINCHA ... 0
QUITOD - AMT
AGENCIADE
y TRANSITOY §
1 2 2017  ATMO0002012017 1 0 MOVILIDAD DE 2.246682 79.897754 9 GUAYAS 0
GUAYAQUIL -
SANTO
POLICIA NACIONAL = DOMINGO
2 3 2017 PNEO00003012017 1 0 DEL ECUADOR -0.253881 -79.217405 23 DELOS 1]
TSACHILAS
AGENCIA
METROPOLITANA DE
3 4 2017 DMQO00004012017 4] 0 RANSITO DE -0.116059 -78.454188 17 PICHINCHA 0
QUITO - AMT

2.2.- Tipos de dato dentro del Dataset

In [4]:

print(df.dtypes)

ID int64

ANIO int64
SINIESTROS object
LESIONADOS int64
FALLECIDOS int64
ENTE _DE _CONTROL object
LATITUD Y float64
LONGITUD_ X float64
DPA 1 int64
PROVINCIA object
DPA 2 int64
CANTON object
DPA 3 int64

PARROQUIA object



DIRECCION object

ZONA PLANIFICACION object
ZONA object

ID DE LA VIA object
NOMBRE DE LA VIA object
UBICACION DE LA VIA object
JERARQUIA DE LA VIA object
FECHA object

HORA object

PERIODO 1 object
PERIODO 2 int64

DIA 1 object

DIA 2 int64

MES 1 object

MES 2 int64

FERIADO object
CODIGO_CAUSA object
CAUSA PROBABLE object
TIPO_DE_SINIESTRO object
TIPO DE VEHICULO 1 object
SERVICIO 1 object
AUTOMOVIL int64
BICICLETA int64

BUS int64

CAMION int64
CAMIONETA int64
EMERGENCIAS int64
ESPECIAL int64
FURGONETA int64
MOTOCICLETA int64
NO_IDENTIFICADO int64
SCOOTER_ELECTRICO int64
TRICIMOTO int64
VEHICULO DEPORTIVO UTILITARIO
SUMA_DE_VEHICULOS int64
TIPO_ID 1 object

EDAD 1 int64

SEXO 1 object
CONDICION 1 object
PARTICIPANTE 1 object
CASCO_1 object
CINTURON 1 object

dtype: object

2.3.- Verificar Datos Nulosq

In [5]:

int64



# verificar datos nulos
df.isna().sum()

Out[5]:
ID 0
ANIO 0

SINIESTROS 0

LESIONADOS
FALLECIDOS
ENTE DE CONTROL

LATITUD Y 0

LONGITUD X
DPA 1 0

PROVINCIA 0

DPA 2 0
CANTON 0
DPA 3 0
PARROQUIA

DIRECCION 0

ZONA_ PLANIFICACION
ZONA 0
ID DE LA VIA
NOMBRE DE LA VIA
UBICACION DE LA VIA
JERARQUIA DE LA VIA
FECHA 0
HORA 0

PERIODO 1 0
PERIODO 2 0

DIA 1
DIA 2
MES_1
MES 2
FERIADO 0
CODIGO_CAUSA
CAUSA PROBABLE
TIPO DE_SINIESTRO
TIPO DE_VEHICULO 1

SERVICIO 1 0

AUTOMOVIL

BICICLETA 0

BUS 0
CAMION 0
CAMIONETA
EMERGENCIAS
ESPECIAL 0
FURGONETA

0

0
0
0
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MOTOCICLETA 0
NO_IDENTIFICADO 0
SCOOTER_ELECTRICO 0
TRICIMOTO 0
VEHICULO DEPORTIVO_UTILITARIO
SUMA DE VEHICULOS 0
TIPO ID 1 0

EDAD 1 0

SEXO 1 0
CONDICION 1 0
PARTICIPANTE 1 0
CASCO 1 0
CINTURON 1 0

dtype: int64

In [6]:
null_data = df[df.isnull().any(axis=1)]

null_data
# No hay valores faltantes

Out[6]:

ID ANIO SINIESTROS LESIONADOS FALLECIDOS ENTE_DE CONTROL LATITUD_Y LONGITUD_X DPA_1 PROVINCIA ..

96

TRICIMOTO VEHICULO_DEFOR

0 rows = 56 columns

2.4.- Numero de registro y columnasq|

In[7]:
#Verificando el numero de registros
df.shape

Out[7]:
(142582, 56)

In [8]:
# overview de los datos
df.sample(5)



Out[8]:
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ID ANIO SINIESTROS LESIONADOS FALLEGIDOS ENTE DE CONTROL LATITUD Y LONGITUD X DPA 1 PROVINGIA .. TRICIMOTO VE
COMISION DE
23020 23021 2017 CTE23021102017 1 0 TRANSITODEL ~ 1.896363  -80.013552 9 GUAYAS .. 0
ECUADCR - CTE
COMISION DE DornT
24655 24656 2017 CTE24656112017 0 0 TRANSITODEL ~ -0.143638 79240186 23 / 0
ECUADCR - CTE DELOS
- TSACHILAS
COMISION DE
100821 100522 2021 CTE04558032021 1 0 TRANSITODEL ~ -2144374  -79.593768 9 GUAYAS 0
ECUADCR - CTE
POLICIA NAGIONAL
61879 61380 2019 PNEOT383042019 3 0 CIANACIONAL 0030091 78403312 17 PICHINGHA 0
AGENCIA
Q05 METROPOLITANA DE e _
60023 60024 2019 DMQUS527032019 0 0 POLITANADE  ggsass4 78530844 17 PICHINGHA .. 0
QUITO - AMT

5 rows x 58 columns

2.5.- Analisis de Target{

In [9]:

# Obtener todos los valores unicos de la columna 'nombre de columna'
valores_unicos = df['CONDICION _1'].unique()
# Imprimir los valores tinicos

print(valores_unicos)

['[LESIONADO' 'NO IDENTIFICADO' ILESO' 'FALLECIDOQO']

In [10]:

#Obtenemos la distribucion de la Columna de Diagnostico
df'CONDICION 1'].value counts()

Out[10]:
LESIONADO

NO IDENTIFICADO

FALLECIDO

75492
ILESO 42708

11278

13104

Name: CONDICION 1, dtype: int64

In [11]:

# Defino el tamafo de los graficos
sns.set(rc={'figure.figsize":(5,5)})

target = pd.DataFrame({'count' : df.groupby( ['CONDICION 1'] ).size()}).reset_index()

ax = sns.barplot(x="CONDICION 1", y="count", data=target)
ax.set_xticklabels(ax.get xticklabels(),rotation=90)

Out[11]:

[Text(0, 0, FALLECIDQ"),

Text(1, 0, 'ILESQO"),
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Text(2, 0, 'LESIONADO"),

Text(3, 0, NO IDENTIFICADO")]
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In [12]:

#Transformamos la variable target en Dicotomica

df['CONDICION _1'] = df['CONDICION _1'].replace({'LESIONADO': 0, 'ILESO": 0, 'NO IDEN
TIFICADO': 0, 'FALLECIDO": 1})

In [13]:

# Defino el tamafo de los graficos

sns.set(rc={"figure.figsize":(5,5)})

target = pd.DataFrame({'count' : df.groupby( ['CONDICION 1'] ).size()}).reset_index()
ax = sns.barplot(x="CONDICION 1", y="count", data=target)

ax.set_xticklabels(ax.get xticklabels(),rotation=90)

Out[13]:



[Text(0, 0, '0"), Text(1, 0, '1)]
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In [14]:
# Nombre del campo nominal a graficar
campo_nominal = 'CONDICION 1"

# Calcular la frecuencia de cada valor en el campo
frecuencias = df['CONDICION _1'].value counts()

# Crear el grafico de barras
plt.bar(frecuencias.index, frecuencias.values)

# Establecer el titulo y etiquetas de los ejes
plt.title('Distribucién de {}'.format(campo nominal))
plt.xlabel(campo nominal)

plt.ylabel('Frecuencia')

# Mostrar el grafico
plt.show()

|
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Distribucion de CONDICION 1
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2.6- Filtros Iniciales€

In [15]:

#Implementacion de filtros basicos

#2017 al 2022

#Quitamos la condicion

filtro = (df["ANIO"] >=2017) & (df["ANIO"] <=2022) & (df["EDAD_1"] >=0)
#Dataset de despliegue

filtro_val = (df["ANIO"] > 2022) & (df["EDAD _1"] >=0)

df val=dfffiltro_val]

df = dfffiltro]

In [16]:
df

100
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Out[16]:

D ANIO SINIESTROS LESIONADOS FALLECIDOS ENTE DE CONTROL LATITUDY LONGITUD X DPA 1 PROVINCIA .. TRICIMOTO
AGENCIA
' METROPOLITANA CE .
0 12017 DMQ00001012017 1 0 POLITANADE 0083501 78417742 17 PICHINCHA 0
QUITO - AMT
AGENCIADE
TRANSITO Y
1 2 2017 ATMO0002012017 1 0 o oY 224682 72897754 9 GUAVAS 0
GUAYAQUIL -.
SANTO
POLICIA NACIONAL - DOMINGO
2 3 2017 PNE00003012017 1 0 CIANACIONAL 0253681 79217405 23 DOMINGO 0
TSACHILAS
AGENCIA
4 5 2017 DMQD0005012017 0 o METROPOLITANADE 5099721 78512058 17 PICHINCHA 0

TRANSITO DE
QUITO - AMT

In [17]:
#Obtenemos la distribucion de la Columna de Diagnostico
df'CONDICION 1'].value counts()

Out[17]:
0 79922
1 7680

Name: CONDICION 1, dtype: int64

2.7.- Balanceo del Dataset en funcion del Target{

In [18]:

## Balancear el dataset y la clase de estudio que en este caso es la condicion
# separar las instancias por categoria del target

fallecidos = df[df["CONDICION 1"]==1]

no_fallecidos = df[df["CONDICION_1"] == 0]

# submuestrear la categoria mayoritaria
no_fallecidos_sub = resample(no_fallecidos, replace=False, n_samples=len(fallecidos), random
state=42)

# combinar las categorias submuestreadas con la categoria minoritaria
df = pd.concat([no_fallecidos_sub, fallecidos])

In [19]:
df'CONDICION 1'].value counts()

Out[19]:
0 7680
1 7680
Name: CONDICION 1, dtype: int64

In [20]:

# Defino el tamafo de los graficos

sns.set(rc={"figure.figsize":(5,5)})

target = pd.DataFrame({'count' : df.groupby( ['CONDICION 1'] ).size()}).reset _index()
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ax = sns.barplot(x="CONDICION 1", y="count", data=target)
ax.set_xticklabels(ax.get xticklabels(),rotation=90)

out[20]:
[Text(0, 0, '0'), Text(1, 0, '1")]

8000

7000

6000

5000

4000

count

3000

2000

1000

CONDICION_1

In [21]:
#Verificando el numero de registros
df.shape

Out[21]:
(15360, 56)

2.8.- Analisis de Variables{
AfioY]

In [22]:
## Analisis del variables
df['ANIO'].value counts()

Out[22]:



2017
2018
2019
2022
2021
2020

Name: ANIO, dtype: int64
In [23]:

3104
2764
2698
2528
2333
1933
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anio = pd.DataFrame({'count' : df.groupby( ['ANIO', 'CONDICION 1'] ).size()}).reset_index()
p ( groupby( [ _11 _

sns.set(rc={'figure.figsize':(10,5)})

ax = sns.barplot(x="ANIO", y="count", hue="CONDICION 1", data=anio)

ax.set_xticklabels(ax.get xticklabels(),rotation=90)

# En que categorias se ven diferencias significativas?

out[23]:

[Text(0, 0, 2017"),
Text(1, 0, '2018"),
Text(2, 0, 2019"),
Text(3, 0, 2020,
Text(4, 0, 2021,
Text(5, 0, '2022")]
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In [24]:

df['PROVINCIA'].value counts()

Out[24]:

2017

2018

2019

ANIO

2020

2021

CONDICION_1
mm 0

Bk

2022



PICHINCHA 4361
GUAYAS 2917
MANABI 995
TUNGURAHUA 851
AZUAY 713

LOS RIOS 711
CHIMBORAZO 590
SANTO DOMINGO DE LOS TSACHILAS
COTOPAXI 520
LOJA 424
IMBABURA 413
ESMERALDAS 411

EL ORO 334
CANIAR 231
MORONA SANTIAGO 196
ORELLANA 178
BOLIVAR 173
SANTA ELENA 171
SUCUMBIOS 148
CARCHI 135

NAPO 115
PASTAZA 105
ZAMORA CHINCHIPE 93
GALAPAGOS 6

Name: PROVINCIA, dtype: int64
In [25]:

569

104

provincia = pd.DataFrame({'count' : df.groupby( ['PROVINCIA', 'CONDICION 1'] ).size()}).res

et index()
sns.set(rc={"figure.figsize':(10,5)})

ax = sns.barplot(x="PROVINCIA", y="count", hue="CONDICION 1", data=provincia)

ax.set_xticklabels(ax.get xticklabels(),rotation=90)

Out[25]:

[Text(0, 0, 'AZUAY"),
Text(1, 0, 'BOLIVAR'),
Text(2, 0, 'CANIAR"),
Text(3, 0, 'CARCHI"),
Text(4, 0, 'CHIMBORAZQ"),
Text(5, 0, 'COTOPAXT'),
Text(6, 0, 'EL ORO"),

Text(7, 0, 'ESMERALDAS"),
Text(8, 0, 'GALAPAGOS"),
Text(9, 0, 'GUAYAS"),
Text(10, 0, TIMBABURA"),
Text(11, 0, 'LOJA"),

Text(12, 0, 'LOS RIOS"),



105

Text(13, 0, ' MANABT'),

Text(14, 0,'MORONA SANTIAGO)),
Text(15, 0, NAPO"),

Text(16, 0, 'ORELLANA"),

Text(17, 0, PASTAZA"),

Text(18, 0, PICHINCHA"),

Text(19, 0, 'SANTA ELENA"),
Text(20, 0, 'SANTO DOMINGO DE LOS TSACHILAS'),
Text(21, 0, 'SUCUMBIOS"),

Text(22, 0, TUNGURAHUA)),
Text(23, 0,'ZAMORA CHINCHIPE))]
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In [26]:
df['ZONA'"].value counts()
Out[26]:

URBANA 8787
RURAL 6470
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Rural 103
Name: ZONA, dtype: int64

In [27]:
df["ZONA"] = df["ZONA"].replace("Rural", "RURAL")

In [28]:
dff'"ZONA"].value counts()

Out[28]:

URBANA 8787
RURAL 6573

Name: ZONA, dtype: int64

In [29]:

zona = pd.DataFrame({'count' : df.groupby( ['ZONA', 'CONDICION 1'] ).size()}).reset_index()
sns.set(rc={"figure.figsize':(10,5)})

ax = sns.barplot(x="ZONA", y="count", hue="CONDICION 1", data=zona)
ax.set_xticklabels(ax.get xticklabels(),rotation=90)

Out[29]:
[Text(0, 0, 'RURAL'), Text(1, 0, 'URBANA")]
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In [30]:

df'PERIODO 1'].value counts()
Out[30]:



DE 19H00 A 19H59
DE 20H00 A 20H59
DE 18H00 A 18H59
DE 21H00 A 21H59
DE 17H00 A 17H59
DE 16H00 A 16H59
DE 07H00 A 07H59
DE 06HO00 A 06H59
DE 15H00 A 15H59
DE 13H00 A 13H59
DE 08HO00 A 08H59
DE 22H00 A 22H59
DE 05H00 A 05H59
DE 14HO00 A 14H59
DE 12H00 A 12H59
DE 11HO00 A 11H59
DE 10HO00 A 10H59
DE 23H00 A 23H59
DE 00HO00 A 00H59
DE 09HO00 A 09H59
DE 01HO0 A 01H59
DE 02H00 A 02H59
DE 04HO00 A 04H59
DE 03H00 A 03H59
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1099
886
829
740
723
717
716
698
697
661
643
641
615
613
584
573
539
532
510
504
488
471
451
430

Name: PERIODO 1, dtype: int64

In [31]:

hora = pd.DataFrame({'count' : df.groupby( [[PERIODO _1', 'CONDICION 1'] ).size()}).reset_in

dex()

sns.set(rc={"figure.figsize':(10,5)})
ax = sns.barplot(x="PERIODO 1", y="count", hue="CONDICION 1", data=hora)
ax.set xticklabels(ax.get xticklabels(),rotation=90)

Out[31]:

[Text(0, 0, 'DE 00HO00 A 00H59"),
Text(1, 0, 'DE 01HO0 A 01H59"),
Text(2, 0, 'DE 02H00 A 02H59"),
Text(3, 0, 'DE 03H00 A 03H59"),
Text(4, 0, 'DE 04H00 A 04H59"),
Text(5, 0, 'DE 05H00 A 05H59"),
Text(6, 0, 'DE 06H00 A 06H59"),
Text(7, 0, 'DE 07H00 A 07H59"),
Text(8, 0, 'DE 08H00 A 08H59"),
Text(9, 0, 'DE 09H00 A 09H59"),
Text(10, 0, 'DE 10H00 A 10H59"),
Text(11, 0, 'DE 11H00 A 11H59"),
Text(12, 0, 'DE 12H00 A 12H59"),
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Text(13, 0, 'DE 13H00 A 13H59"),
Text(14, 0, 'DE 14H00 A 14H59"),
Text(15, 0, 'DE 15H00 A 15H59"),
Text(16, 0, 'DE 16H00 A 16H59"),
Text(17, 0, 'DE 17H00 A 17H59"),
Text(18, 0, 'DE 18H00 A 18H59"),
Text(19, 0, 'DE 19H00 A 19H59"),
Text(20, 0, 'DE 20H00 A 20H59"),
Text(21, 0, 'DE 21H00 A 21H59"),
Text(22, 0, 'DE 22H00 A 22H59"),
Text(23, 0, 'DE 23H00 A 23H59")]

CONDICION_1
L]
mm 1
500

600
40
30
20
0
[=}] an [=}] [=}] [=}] [=}] [=}] [=}] [=}] (=1 I = B )] [=}] [=}] [=}] [=}] g O O [=}] [=}] [=}]

Diaf]

In [32]:
df['DIA_1'].value counts()

Out[32]:

DOMINGO 3068
SABADO 2867
VIERNES 2355
LUNES 1936
MIERCOLES 1747
JUEVES 1721
MARTES 1666

Name: DIA_1, dtype: int64

[=]

count

[=] [=]

[=]

DE 00H0O A 00H59
DE 03H00 A 03H5
DE 04H00 A 04H5
DE 06H00 A 06H5
DE 07H00 A 07H5
DE 08H00 A 08H5
DE 09H00 A 09H5
— DE 10H00 A 10H5

m

DE 01HO0 A 01H5
DE 02H00 A 02H5
DE 05HO0 A 05H5

Z DE 11H00 A 11H5

< DE 12H00 A 12H5

' DE 13H00 A 13H5
DE 14H00 A 14H5
DE 15H00 A 15H5
DE 16H00 A 16H5
DE 17H00 A 17H5
DE 18HO0 A 18H5
DE 19HO00 A 19H5
DE 20H00 A 20H5
DE 21H00 A 21H5
DE 22H00 A 22H5
DE 23H00 A 23H5



In [33]:
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dia = pd.DataFrame({'count' : df.groupby( ['DIA_1','CONDICION 1" ).size()}).reset_index()

sns.set(rc={'figure.figsize':(10,5)})
ax = sns.barplot(x="DIA 1", y="count", hue="CONDICION 1", data=dia)
ax.set_xticklabels(ax.get xticklabels(),rotation=90)

out[33]:

[Text(0, 0, DOMINGO"),
Text(1, 0, TUEVES)),
Text(2, 0, 'LUNES"),
Text(3, 0, MARTES"),
Text(4, 0, 'MIERCOLES"),
Text(5, 0, 'SABADO),
Text(6, 0, 'VIERNES")]
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[=]

50

[=]

25

[=]

[=]

o &
9 >
= =1
8
Mesq
In [34]:
df['MES 1'].value counts()
Out[34]:

DICIEMBRE 1447
SEPTIEMBRE 1344
NOVIEMBRE 1320
ENERO 1317
OCTUBRE 1304
AGOSTO 1296
JULIO 1278

LUNES

CONDICION_1
- )
mm 1

MARTES

DIA_1

MIERCOLES

SABADO

VIERNES
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MAYO 1267
FEBRERO 1224
JUNIO 1216

MARZO 1207

ABRIL 1140

Name: MES 1, dtype: int64

In [35]:

mes = pd.DataFrame({'count' : df.groupby( ['MES 1', "CONDICION 1']).size()}).reset_index()
sns.set(rc={'figure.figsize':(10,5)})

ax = sns.barplot(x="MES 1", y="count", hue="CONDICION 1", data=mes)
ax.set_xticklabels(ax.get xticklabels(),rotation=90)

Out[35]:

[Text(0, 0, 'ABRIL"),
Text(1, 0, 'AGOSTO"),
Text(2, 0, 'DICIEMBRE"),
Text(3, 0, 'ENERO"),
Text(4, 0, 'FEBRERO'),
Text(5, 0, 'TULIO",

Text(6, 0, 'JTUNIO"),
Text(7, 0, ' MARZO'),
Text(8, 0, MAYO)),
Text(9, 0, NOVIEMBRE"),
Text(10, 0, 'OCTUBRE"),
Text(11, 0, 'SEPTIEMBRE")]

800
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700
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600
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34{)0
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0
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Feriadoy

In [36]:
df'FERIADO'"].value counts()

Out[36]:

NO 13497

SI 1863

Name: FERIADO, dtype: int64

In [37]:

feriado = pd.DataFrame({'count' : df.groupby( ['FERIADO', 'CONDICION 1']).size()}).reset in
dex()

sns.set(rc={"figure.figsize':(10,5)})

ax = sns.barplot(x="FERIADO", y="count", hue="CONDICION 1", data=feriado)

ax.set xticklabels(ax.get xticklabels(),rotation=90)

Out[37]:
[Text(0, 0, NO"), Text(1, 0, 'SI")]

]
=

Causa Probabley

7000 CONDICION_1

mm 0

6000 [l

5000

4000

count

3000

2000

1000

n

0

FERIADO

In [38]:
df'CAUSA_ PROBABLE'].value counts()

Out[38]:

CONDUCIR DESATENTO A LAS CONDICIONES DE TRANSITO (CELULAR, PANTALLA
S DE VIDEO, COMIDA, MAQUILLAJE O CUALQUIER OTRO ELEMENTO DISTRACTOR
). 4448

CONDUCIR VEHICULO SUPERANDO LOS LIMITES MAXIMOS DE VELOCIDAD.
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2289
NO RESPETAR LAS SENIALES REGLAMENTARIAS DE TRANSITO. (PARE, CEDA EL P

ASO, LUZ ROJA DEL SEMAFORO, ETC). 1573
CONDUCE BAJO LA INFLUENCIA DE ALCOHOL, SUSTANCIAS ESTUPEFACIENTES O
PSICOTROPICAS Y/O MEDICAMENTOS. 11
10

NO MANTENER LA DISTANCIA PRUDENCIAL CON RESPECTO AL VEHICULO QUE L
E ANTECEDE. 943

NO GUARDAR LA DISTANCIA LATERAL MINIMA DE SEGURIDAD ENTRE VEHICULO
S. 768

NO TRANSITAR POR LAS ACERAS O ZONAS DE SEGURIDAD DESTINADAS PARA EL
EFECTO. 638

REALIZAR CAMBIO BRUSCO O INDEBIDO DE CARRIL.

638

NO CEDER EL DERECHO DE VIA O PREFERENCIA DE PASO AL PEATON.
473

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

397

CONDUCIR EN SENTIDO CONTRARIO A LA VIA NORMAL DE CIRCULACION.

280

PEATON QUE CRUZA LA CALZADA SIN RESPETAR LA SENIALIZACION EXISTENTE (
SEMAFOROS O SENIALES MANUALES). 2
63

CONDICIONES AMBIENTALES Y/O ATMOSFERICAS (NIEBLA, NEBLINA, GRANIZO, L
LUVIA). 260

CASO FORTUITO O FUERZA MAYOR (EXPLOSION DE NEUMATICO NUEVO, DERRU
MBE, INUNDACION, CAIDA DE PUENTE, ARBOL, PRESENCIA INTEMPESTIVA E IMPR
EVISTA DE SEMOVIENTES EN LA VIA, ETC.). 225

CONDUCIR EN ESTADO DE SOMNOLENCIA O MALAS CONDICIONES FISICAS (SUEN

10, CANSANCIO Y FATIGA). 205
BAJARSE O SUBIRSE DE VEHICULOS EN MOVIMIENTO SIN TOMAR LAS PRECAUCI
ONES DEBIDAS. 128

DEJAR O RECOGER PASAJEROS EN LUGARES NO PERMITIDOS.
125

FALLA MECANICA EN LOS SISTEMAS Y/O NEUMATICOS (SISTEMA DE FRENOS, DIR
ECCION, ELECTRONICO O MECANICO). 1
5

MALAS CONDICIONES DE LA VIA Y/O CONFIGURACION. (ILUMINACION Y DISENIO
). 108

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

88

PRESENCIA DE AGENTES EXTERNOS EN LA VIA (AGUA, ACEITE, PIEDRA, LASTRE,
ESCOMBROS, MADEROS, ETC.). 87
DANIOS MECANICOS PREVISIBLES.

66
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PEATON TRANSITA BAJO INFLUENCIA DE ALCOHOL, SUSTANCIAS ESTUPEFACIEN
TES O PSICOTROPICAS Y/O MEDICAMENTOS.

55

MAL ESTACIONADO - EL CONDUCTOR QUE DETENGA O ESTACIONE VEHICULOS E
N SITIOS O ZONAS QUE ENTRANIEN PELIGRO, TALES COMO ZONA DE SEGURIDAD,
CURVAS, PUENTES, TUNELES, PENDIENTES. 32

PESO Y VOLUMEN - NO CUMPLIR CON LAS NORMAS DE SEGURIDAD NECESARIAS

AL TRANSPORTAR CARGAS. 18
DISPOSITIVO REGULADOR DE TRANSITO EN MAL ESTADO DE FUNCIONAMIENTO (
SEMAFORO). 16

NO RESPETAR LAS SENIALES MANUALES DEL AGENTE DE TRANSITO.
12
Name: CAUSA PROBABLE, dtype: int64

In [39]:

causa = pd.DataFrame({'count' : df.groupby( ['CODIGO_CAUSA', 'CONDICION 1']).size()}).r
eset_index()

sns.set(rc={"figure.figsize:(10,5)})

ax = sns.barplot(x="CODIGO CAUSA", y="count", hue="CONDICION 1", data=causa)
ax.set_xticklabels(ax.get xticklabels(),rotation=90)

Out[39]:

[Text(0, 0, 'CO1"),
Text(1, 0, 'C02"),
Text(2, 0, 'C03"),
Text(3, 0, 'C04"),
Text(4, 0, 'C05"),
Text(5, 0, 'C06"),
Text(6, 0, 'C07"),
Text(7, 0, 'C08"),
Text(8, 0, 'C09"),
Text(9, 0, 'C10"),
Text(10, 0, 'C11"),
Text(11, 0, 'C12"),
Text(12, 0, 'C14"),
Text(13, 0, 'C15"),
Text(14, 0, 'C16"),
Text(15, 0,'C17"),
Text(16, 0, 'C18"),
Text(17, 0,'C19"),
Text(18, 0, 'C20"),
Text(19, 0, 'C21"),
Text(20, 0, 'C22"),
Text(21, 0, 'C23"),
Text(22, 0, 'C24"),
Text(23, 0, 'C25"),
Text(24, 0, 'C26"),
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Text(25, 0, 'C27"),
Text(26, 0, 'C28")]
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TIPO DE SINIESTROY

In [40]:
dff'TIPO_DE SINIESTRO'].value counts()

Out[40]:

CHOQUE LATERAL 3415
ATROPELLOS 2760
ESTRELLAMIENTOS 1711
PERDIDA DE PISTA 1521
CHOQUE FRONTAL 1393
CHOQUE POSTERIOR 1245
PERDIDA DE CARRIL 871
ARROLLAMIENTOS 584
ROZAMIENTOS 533
VOLCAMIENTOS 473
OTROS 329

CAIDA DE PASAJERO 263
COLISION 262

Name: TIPO_DE SINIESTRO, dtype: int64

In [41]:

tipo_siniestro = pd.DataFrame({'count' : df.groupby( ['TIPO_DE SINIESTRO', 'CONDICION _
1'] ).size()}).reset_index()

sns.set(rc={'figure.figsize':(10,5)})

ax = sns.barplot(x="TIPO_DE_SINIESTRO", y="count", hue="CONDICION 1", data=tipo_sin



iestro)
ax.set_xticklabels(ax.get xticklabels(),rotation=90)

Out[41]:

[Text(0, 0, '"ARROLLAMIENTOS'),
Text(1, 0, 'ATROPELLOS"),

Text(2, 0, 'CAIDA DE PASAJERQ'),
Text(3, 0, 'CHOQUE FRONTAL"),
Text(4, 0, 'CHOQUE LATERAL"),
Text(5, 0, 'CHOQUE POSTERIOR"),
Text(6, 0, 'COLISION"),

Text(7, 0, 'ESTRELLAMIENTOS"),
Text(8, 0, 'OTROS"),

Text(9, 0, ' PERDIDA DE CARRIL"),
Text(10, 0, 'PERDIDA DE PISTA"),
Text(11, 0, ROZAMIENTOS"),
Text(12, 0, 'VOLCAMIENTOS")]
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In [42]:
df['TIPO_DE VEHICULO_1'].value counts()
Out[42]:
MOTOCICLETA 4117

AUTOMOVIL 4022

OTROS

PERDIDA DE CARRIL

PERDIDA DE PISTA

CONDICION_1

= 0
[t

ROZAMIENTOS

VOLCAMIENTOS
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NO IDENTIFICADO 2230

CAMIONETA 1535

CAMION 1354

BUS 908

VEHICULO DEPORTIVO UTILITARIO 798
BICICLETA 147

ESPECIAL 123

FURGONETA 114
EMERGENCIAS 6

TRICIMOTO 4

SCOOTER ELECTRICO 2

Name: TIPO_DE VEHICULO 1, dtype: int64
In [43]:
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tipo_vehiculo = pd.DataFrame({'count' : df.groupby( ['TIPO_DE VEHICULO 1','CONDICIO

N_1'1).size()}).reset_index()
sns.set(rc={"figure.figsize':(10,5)})

ax = sns.barplot(x="TIPO_DE VEHICULO 1", y="count", hue="CONDICION 1", data=tipo

vehiculo)
ax.set_xticklabels(ax.get xticklabels(),rotation=90)

Out[43]:

[Text(0, 0, 'AUTOMOVIL"),

Text(1, 0, 'BICICLETA"),

Text(2, 0, 'BUS"),

Text(3, 0, 'CAMION"),

Text(4, 0, 'CAMIONETA"),

Text(5, 0, 'EMERGENCIAS"),

Text(6, 0, 'ESPECIAL'),

Text(7, 0, ' FURGONETA"),

Text(8, 0, MOTOCICLETA"),

Text(9, 0, NO IDENTIFICADOQO"),
Text(10, 0, 'SCOOTER ELECTRICQ"),
Text(11, 0, ' TRICIMOTO"),

Text(12, 0, "'VEHICULO DEPORTIVO UTILITARIO")]
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In [44]:
dff'SERVICIO 1'].value counts()
Out[44]:
PARTICULAR 12890
PUBLICO 1785
COMERCIAL 427
ESTADO 163
CUENTA PROPIA 67

GOBIERNOS SECCIONALES 28
Name: SERVICIO 1, dtype: int64

In [45]:

servicio = pd.DataFrame({'count' : df.groupby( ['SERVICIO 1',"CONDICION 1"] ).size()}).rese
t index()

sns.set(rc={'figure.figsize':(10,5)})

ax = sns.barplot(x="SERVICIO 1", y="count", hue="CONDICION 1", data=servicio)

ax.set xticklabels(ax.get xticklabels(),rotation=90)

Out[45]:
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[Text(0, 0, '"COMERCIAL)),

Text(1, 0, 'CUENTA PROPIA"),

Text(2, 0, 'ESTADO),

Text(3, 0,'GOBIERNOS SECCIONALES),
Text(4, 0, PARTICULAR)),

Text(5, 0, 'PUBLICO")]
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In [46]:
df'SUMA_DE VEHICULOS'"].value counts()

Out[46]:
1 7863

2 6862

3 539

4 77

5 16

6 2

7 1

Name: SUMA DE VEHICULOS, dtype: int64

In [47]:
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suma_vehiculos = pd.DataFrame({'count' : df.groupby( ['SUMA_ DE VEHICULOS', 'CONDICI
ON 1" ).size()}).reset_index()

sns.set(rc={'figure.figsize":(10,5)})

ax = sns.barplot(x="SUMA_DE_ VEHICULOS", y="count", hue="CONDICION 1", data=suma
_vehiculos)

ax.set_xticklabels(ax.get xticklabels(),rotation=90)

Out[47]:

[Text(0, 0, '1"),
Text(1, 0, '2"),
Text(2, 0, '3"),
Text(3, 0, '4"),
Text(4, 0, '5"),
Text(5, 0, '6"),
Text(6, 0, '7")]

In [48]:

df'EDAD_1"].value counts()

Out[48]:
25 552
28 519
30 506
26 505
27 496
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97 1
9 1
Name: EDAD 1, Length: 98, dtype: int64

In [49]:

sns.set(rc={"figure.figsize":(5,5)})
ax=sns.boxplot(x="CONDICION 1', y="EDAD 1', data=df)
ax.set_xticklabels(ax.get xticklabels(),rotation=0)

out[49]:
[Text(0, 0, '0'), Text(1, 0, '1")]

100 |

80

CONDICION_1

60

EDAD 1

20

In [50]:
df[['/EDAD _1']].describe(percentiles=[.01,.99])

Out[50]:

EDAD_1
count 15360.000000
mean 36.607292
std 17.360393
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min  0.000000

1%  0.000000

50%  33.000000

99%  84.000000

max  99.000000
In [51]:
percentil 99=df['EDAD 1'].quantile(0.99)
print(‘percentil 99 de edad: '+ str(percentil 99))
percentil 99 de edad: 84.0

In [52]:

n_percentil 99 = df[df['EDAD_1'|>percentil 99].shape[0]

print('El porcentaje de personas con edad mayor a +str(percentil 99) +
"es ' +str(round(n_percentil 99/df.shape[0] *100)) +'%" )

El porcentaje de personas con edad mayor a 84.0 es 1%

In [53]:
#imputamos con el percentil 99 las edades outliers
df'EDAD _1'] = np.where(df['[EDAD 1']> percentil 99,percentil 99, df'EDAD 1'])

In [54]:

sns.set(rc={"figure.figsize":(5,5)})
ax=sns.boxplot(x='"CONDICION _1', y="EDAD 1', data=df)
ax.set xticklabels(ax.get xticklabels(),rotation=0)

Out[54]:

[Text(0, 0, '0"), Text(1, 0, '1")]
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w o | T
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CONDICION_1

EDAD 1
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SEX0Y

In [55]:
dff'SEXO 1".value counts()

Out[55]:

HOMBRE 12655
MUIJER 2612

NO IDENTIFICADO 93
Name: SEXO 1, dtype: int64

In [56]:
filtro = (df["SEXO_1"] !'="NO IDENTIFICADO")
df = dfffiltro]

In [57]:
dff'SEXO _1".value_ counts()

Out[57]:
HOMBRE 12655
MUJER 2612

Name: SEXO 1, dtype: int64
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In [58]:
sexo = pd.DataFrame({'count' : df.groupby( ['SEXO 1','CONDICION 1'] ).size()}).reset_index(

)

sns.set(rc={"figure.figsize':(10,5)})

ax = sns.barplot(x="SEXO 1", y="count", hue="CONDICION 1", data=sexo0)
ax.set_xticklabels(ax.get xticklabels(),rotation=90)

Out[58]:
[Text(0, 0, ' HOMBRE'), Text(1, 0, 'MUJER')]
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In [59]:

df'PARTICIPANTE 1'].value counts()

Out[59]:

CONDUCTOR 9486

PEATON 3062

PASAJERO 2719

Name: PARTICIPANTE 1, dtype: int64

In [60]:

participante = pd.DataFrame({'count' : df.groupby( ['PARTICIPANTE 1',"CONDICION 1'7).siz
e()}).reset_index()

sns.set(rc={"figure.figsize':(10,5)})

ax = sns.barplot(x="PARTICIPANTE 1", y="count", hue="CONDICION 1", data=participante)
ax.set_xticklabels(ax.get xticklabels(),rotation=90)

out[60]:
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[Text(0, 0, '"CONDUCTOR), Text(1, 0, 'PASAJERO"), Text(2, 0, 'PEATON")]
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In [61]:
df'CINTURON 1'].value counts()
Out[61]:
NO 11719
SI 3548
Name: CINTURON 1, dtype: int64
In [62]:

cinturon = pd.DataFrame({'count' : df.groupby( [[CINTURON 1', 'CONDICION 1']).size()}).re
set_index()

sns.set(rc={'figure.figsize':(10,5)})

ax = sns.barplot(x="CINTURON 1", y="count", hue="CONDICION 1", data=cinturon)
ax.set_xticklabels(ax.get xticklabels(),rotation=90)

Out[62]:
[Text(0, 0, NO"), Text(1, 0, 'ST")]
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2.9.- Consultando y Quitando Duplicadosq]

In [63]:

n

125

CONDICION_1

df duplicados = df.loc[:,['DPA_1','PROVINCIA','PERIODO 1''PERIODO 2''DIA 1''DIA 2"’
MES 1,'MES 2''CODIGO_CAUSA''CAUSA PROBABLE']

In [64]:
df duplicados.sample(5)
Out[64]:
DP PERI
A_ PROV O0DO_
1 INCIA 1
544 12 LOS DE
11 RIOS  15H00
A
15H59

904 17 PICHI DE

05 NCHA 11H00
A
11H59

PERI DI

ODO_ DIA_  A_ ME CODIGO

2 1 27 MES.1 S 2 CAUSA

15 DOM 7 DICIE 12 Cll
INGO MBRE

11 DOM 7 SEPTI 9 C09
INGO EMBR
E

CAUSA_P
ROBABLE

NO
MANTEN
ER LA
DISTANCI
A
PRUDENC
IAL CON
RESPEC...

CONDUCI
R
VEHICUL
@)
SUPERAN
DO LOS
LIMITES



853
28

112
487

109
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In [65]:
#quitando variables repetidas
#df limpio = df.loc[:,['ANIO",'LESIONADOS', FALLECIDOS','DPA_1'ZONA','PERIODO 2"
DIA 2''FERIADO','CODIGO_CAUSA','TIPO_DE SINIESTRO',TIPO_DE VEHICULO_ 1','S
ERVICIO_1''SUMA_ DE VEHICULOS'EDAD 1''SEXO 1''PARTICIPANTE 1'CINTURO
N_1'CONDICION 1]
#df limpio = df['ANIO','LESIONADOS",'FALLECIDOS','/LATITUD_Y',’)LONGITUD_ X']

#df limpio

GUA
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15H00
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13HO00

13H59

DE
13H00

13H59

15

13

13

VIER 5
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TO
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MAXIMO.
NO
RESPETA
R LAS
SENIALES
REGLAM
ENTARIA

SDE
TRA...

NO
RESPETA
R LAS
SENIALES
REGLAM
ENTARIA
SDE
TRA...

REALIZA
R
CAMBIO
BRUSCO
@)
INDEBID
O DE
CARRIL.

df limpio = df.loc[:,["PROVINCIA", "ZONA", "PERIODO 2"."DIA_2","MES_2","FERIADO"
,"CODIGO CAUSA", "TIPO_DE_SINIESTRO", "TIPO_DE_VEHICULO 1", "SERVICIO 1",
"SEXO 1","PARTICIPANTE_ 1","CINTURON 1","CASCO 1","ANIO",'AUTOMOVIL',BICI
CLETA',BUS',CAMION',CAMIONETA',EMERGENCIAS',ESPECIAL', FURGONETA', MO
TOCICLETA'/NO_IDENTIFICADO',SCOOTER ELECTRICO', TRICIMOTO','VEHICULO _
DEPORTIVO_UTILITARIO", "SUMA DE_VEHICULOS", "EDAD _1","CONDICION_1"]]

df limpio

# Obtener las columnas

columnas = df limpio.columns
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# Mostrar las columnas
print(columnas)

Index(['PROVINCIA', 'ZONA', 'PERIODO 2','DIA 2','MES 2','FERIADO!,
'CODIGO_CAUSA', 'TIPO DE SINIESTRO', ' TIPO DE VEHICULO 1','SERVICIO 1',
'SEXO_1', 'PARTICIPANTE 1','CINTURON 1','CASCO_1','ANIO',

'AUTOMOVIL', 'BICICLETA', 'BUS', '"CAMION', 'CAMIONETA', 'EMERGENCIAS',
'ESPECIAL', 'FURGONETA', ' MOTOCICLETA', 'NO_IDENTIFICADO!,
'SCOOTER_ELECTRICO!, 'TRICIMOTQO', 'VEHICULO_ DEPORTIVO_UTILITARIO',
'SUMA_DE_VEHICULOS', 'EDAD _1','CONDICION 1",

dtype='object’)

In [66]:
#Verificando el numero de registros
df limpio.shape

out[66]:
(15267, 31)

3. Data Preparationy

3.1 Estandarizacion de variables numericas€

In [67]:

df limpio.dtypes

Out[67]:

PROVINCIA object
ZONA object
PERIODO 2 int64
DIA 2 int64

MES 2 int64
FERIADO object
CODIGO_CAUSA object
TIPO_DE_SINIESTRO object
TIPO_DE VEHICULO 1 object
SERVICIO 1 object
SEXO 1 object
PARTICIPANTE 1 object
CINTURON 1 object
CASCO 1 object
ANIO int64
AUTOMOVIL int64
BICICLETA int64
BUS int64

CAMION int64
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CAMIONETA int64
EMERGENCIAS int64
ESPECIAL int64
FURGONETA int64
MOTOCICLETA int64
NO_IDENTIFICADO int64
SCOOTER_ELECTRICO int64
TRICIMOTO int64
VEHICULO DEPORTIVO UTILITARIO int64
SUMA_DE_VEHICULOS int64
EDAD 1 float64
CONDICION 1 int64

dtype: object

In[]:

#ZONA _dummies = pd.get dummies(df limpio.ZONA, prefix="ZONA")

#FERIADO_dummies = pd.get dummies(df limpio.FERIADO, prefix="FERIADO")
#CODIGO CAUSA dummies = pd.get dummies(df limpio.CODIGO_ CAUSA, prefix='"CODI
GO_CAUSA")

#TIPO_DE SINIESTRO dummies = pd.get dummies(df limpio. TIPO DE SINIESTRO, prefi
x="TIPO_DE_SINIESTRO')

#TIPO DE VEHICULO 1 dummies = pd.get dummies(df limpio.TIPO DE VEHICULO 1,
prefix="TIPO_DE VEHICULO 1)

#SERVICIO 1 dummies = pd.get dummies(df limpio.SERVICIO 1, prefix="SERVICIO 1')
#SEXO 1 dummies = pd.get dummies(df limpio.SEXO 1, prefix='"SEXO 1")
#PARTICIPANTE 1 dummies = pd.get dummies(df limpio.PARTICIPANTE 1, prefix="PART
ICIPANTE 1)

#CINTURON 1 dummies = pd.get dummies(df limpio.CINTURON 1, prefix="CINTURON _
1)

#CONDICION 1 dummies = pd.get dummies(df limpio. CONDICION 1, prefix="CONDICIO
N 1Y

In[]:

# Concatenar el dataframe original con el one-hot encoding

#df limpio = pd.concat([df limpio, ZONA dummies,FERIADO_ dummies,CODIGO_CAUSA _
dummies, TIPO_DE SINIESTRO_ dummies, TIPO_DE VEHICULO 1 dummies,SERVICIO 1
_dummies,SEXO 1 dummies,PARTICIPANTE 1 dummies,CINTURON 1 dummies], axis=1)
#df limpio = pd.concat([df limpio, ZONA dummies,CODIGO CAUSA dummies,TIPO_DE S
INIESTRO dummies, TTIPO_DE VEHICULO 1 dummies,SERVICIO 1 dummies,PARTICIPA
NTE 1 dummies], axis=1)

In [68]:

# Preprocesamiento de datos

X =df limpio.drop("CONDICION 1", axis=1) # Variables predictoras
y =df limpio["CONDICION 1"] # Variable objetivo

In [69]:
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# Codificar variables categoricas
categorical features = ["PROVINCIA", "ZONA","FERIADO","CODIGO_CAUSA", "TIPO D
E_SINIESTRO", "TIPO_DE VEHICULO 1", "SERVICIO_1", "SEXO_1","PARTICIPANTE 1
""CINTURON_ 1","CASCO 1"]
label encoders = {}
for feature in categorical features:

label encoders[feature] = LabelEncoder()

X[ feature] = label encoders[feature].fit transform(X]feature])

In [70]:

# Normalizar variables numéricas

numerical _features = ["ANIO",AUTOMOVIL',"PERIODO 2","DIA_2","MES 2"'BICICLETA
"'BUS','CAMION'",/CAMIONETA"EMERGENCIAS','/ESPECIAL',)FURGONETA',MOTOCIC
LETA'NO_IDENTIFICADO''SCOOTER_ELECTRICO',TRICIMOTO',)'VEHICULO_DEPOR
TIVO _UTILITARIO', "SUMA DE VEHICULOS", "EDAD 1"]

scaler = StandardScaler()

X[numerical features] = scaler.fit_transform(X[numerical features])

In [71]:
X
PROVINCIA ZONA PERIODO_2 DIA_2 MES 2 FERIADC CODIGO_CAUSA TIPO_DE_SINIESTRO TIPO_DE VEHICULC 1 SERVICIO_1 .. EMER
102642 18 1 0667802 -1.179792 -0.467092 0 21 4 0 4
82312 18 1 0371202 0204358 -1.325502 0 5 T 0 4
398057 13 0 -1.111799 1.258794  -0.467092 1 21 T 4 4
54038 9 1 -0.6668%98 -1.179792 1.535864 1 5 5 0 4
11025 22 1 0.667802 0771077 -0.467092 0 1 4 0 4
139114 18 1 0.074602 0771077 1.535864 1 14 1 g 4
139123 0 1 0.519502 0.771077 1.535864 1 12 4 8 4
139130 18 1 0.816102 0771077 1.535864 1 19 9 0 4
139138 18 1 0964402 0771077 1.535864 1 24 1 9 4
139146 18 0 1261002 0771077 1.535864 1 8 7 9 4

15267 rows = 30 columns

In [72]:
f, ax = plt.subplots(figsize=(20, 20))
sns.heatmap(X.corr(), annot = True, cbar kws= {'orientation": 'horizontal'})

Out[72]:
<Axes: >
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# Eliminar columnas repetidas
df limpio.drop('"ZONA', axis=1)

#df limpio =

#df limpio

#df limpio =

#df limpio
#df limpio
#df limpio
#df limpio
#df limpio
#df limpio
#df limpio

In[]:
#df limpio

df limpio.drop('FERIADQ', axis=1)

df limpio.drop('CODIGO_CAUSA, axis=1)

df limpio.drop('TIPO_DE_SINIESTRO', axis=1)
df limpio.drop('TIPO_DE VEHICULO 1', axis=1)
df limpio.drop('SERVICIO 1", axis=1)

df limpio.drop('SEXO 1', axis=1)

= df limpio.drop('PARTICIPANTE 1', axis=1)

= df limpio.drop('CINTURON 1", axis=1)

= df limpio.drop('CONDICION 1", axis=1)

4. Modelingq

4.1 Dataset Entrenamiento y Prueba¥

In [74]:

#df encoded=df limpio
# Separar el conjunto de datos en datos de entrenamiento y prueba
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#X = df encoded.drop('CONDICION 1', axis=1) # todas las columnas excepto la columna objeti
VO

#y = df encoded['CONDICION 1'] # la columna objetivo

#X train, X test, y train, y test = train_test split(X, y, test size=0.3, random_state=42)

In [75]:
# Dividir el dataset en conjuntos de entrenamiento y prueba
X train, X test, y train, y test = train test split(X, y, test size=0.2, random_state=42)

4.2 Clasificador Bayesianof

In [76]:

# Entrenar el clasificador bayesiano
gnb = GaussianNB()

# Entrenar el modelo

cb=gnb.fit(X train, y_train)

4.3 Maquinas de Soporte Vectorial

In [77]:

#Maquinas de Soporte

# Entrenar la SVM

svm = SVC(kernel="linear', probability=True)
msv=svm.fit(X_train, y train)

4.4 Implementacion Regresion Logistica{

In [79]:

## Regresion logistica multinomial

# Entrenar el clasificador de regresion logistica

Ir = LogisticRegression(solver="lbfgs', max_iter=20000)
rl =1r.fit(X_train, y train)

5. Evaluationy
5.1 Clasificador Bayesiano¥

In [80]:

# Realizar predicciones en el conjunto de prueba
y_pred cb = cb.predict(X test)

y_prob_cb = cb.predict_proba(X test)

In [81]:
accuracy = accuracy_score(y_test, y pred cb)

precision = precision_score(y_test, y pred cb, average='macro')
recall = recall score(y test, y pred cb, average="macro")
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In [82]:

# Imprimir las métricas de rendimiento
print('Exactitud:', accuracy)
print('Precision:', precision)
print('Sensibilidad:', recall)

Exactitud: 0.6830386378519974
Precision: 0.7244108929467369
Sensibilidad: 0.6826154083680717

5.1.1 Curva Roc -- Clasificador Bayesiano¥

In [83]:

#Curva ROC

# Calcular la probabilidad de las predicciones
y_score = cb.predict proba(X test)

# Calcular la curva ROC
fpr, tpr, thresholds = roc_curve(y_test, y_score[:,1], pos_label=1)
roc_auc = auc(fpr, tpr)

# Graficar la curva ROC

plt.figure()

plt.plot(fpr, tpr, color='darkorange', Iw=2, label='"Curva ROC (4rea = %0.2f)' % roc_auc)
plt.plot([0, 1], [0, 1], color="navy', Iw=2, linestyle='--'
plt.xlim([0.0, 1.0])

plt.ylim([0.0, 1.05])

plt.xlabel('Tasa de Falsos Positivos')

plt.ylabel('Tasa de Verdaderos Positivos')
plt.title('Curva ROC')

plt.legend(loc="lower right")

plt.show()
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5.1.2 Matriz de Confusion -- Clasificador Bayesiano{

In [84]:
confusion_matrix(y_test, y pred cb)

Out[84]:
array([[ 712, 812],
[ 156, 1374]])

In [85]:
(712+1374)/(712+1374+812+156)

Out[85]:
0.6830386378519974

5.2 Maquinas de Soporte Vectorial{

In [86]:

# Hacer predicciones en el conjunto de prueba
y_pred msv = msv.predict(X _test)
y_prob_msv = msv.predict_proba(X _test)

In [87]:

# Calcular la precision (accuracy) de las predicciones

accuracy = accuracy_score(y_test, y pred msv)

precision = precision_score(y_test, y pred msv, average="macro')
recall = recall score(y_test, y pred msv, average="macro')

In [88]:
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# Imprimir las métricas de rendimiento
print('Exactitud:', accuracy)
print('Precision:', precision)
print('Sensibilidad:', recall)

Exactitud: 0.731827111984283
Precision: 0.7327610156051805
Sensibilidad: 0.7317636765992486

5.2.1 Curva Roc -- Maquinas de Soporte Vectorial{

In [89]:
# Calcular probabilidad de prediccion para cada clase
y_score = msv.predict_proba(X_test)

# Calcular la curva ROC
fpr, tpr, thresholds = roc_curve(y _test, y_score[:,1], pos_label=1)
roc_auc = auc(fpr, tpr)

# Graficar la curva ROC

plt.figure()

plt.plot(fpr, tpr, color='darkorange', Iw=2, label='"Curva ROC (area = %0.2f)' % roc_auc)
plt.plot([0, 1], [0, 1], color="navy', Iw=2, linestyle='"--")
plt.x1im([0.0, 1.0])

plt.ylim([0.0, 1.05])

plt.xlabel('Tasa de Falsos Positivos')

plt.ylabel('Tasa de Verdaderos Positivos')
plt.title("Curva ROC")

plt.legend(loc="lower right")

plt.show()
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5.2.2 Matrix de Confusion -- Maquinas de Soporte Vectorial{

In [90]:

confusion_matrix(y_test, y pred msv)

Out[90]:
array([[1066, 458],
[ 361, 1169]])

In [93]:
(1066+1170)/(1066+1170+458+360)

out[93]:
0.7321545514079896

5.3 Regresion Logistica¥|

In [91]:

# Hacer predicciones en el conjunto de prueba
y_pred rl = rl.predict(X_test)

y_prob_rl =rl.predict proba(X test)

In [92]:

# Calcular la precision (accuracy) de las predicciones

accuracy = accuracy_score(y_test, y pred rl)

precision = precision_score(y_test, y pred rl, average="macro')
recall = recall score(y_test, y pred rl, average="macro')

In [94]:

135
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# Imprimir las métricas de rendimiento
print('Exactitud:', accuracy)
print('Precision:', precision)
print('Sensibilidad:', recall)

Exactitud: 0.7288801571709234
Precision: 0.7290845256657714
Sensibilidad: 0.7288495188101487

5.3.1 Curva Roc -- Regresion Logistica¥

In [95]:
# Calcular probabilidad de prediccion para cada clase
y_score = rl.predict_proba(X_test)

# Calcular la curva ROC
fpr, tpr, thresholds = roc_curve(y test, y_score[:,1], pos_label=1)
roc_auc = auc(fpr, tpr)

# Graficar la curva ROC

plt.figure()

plt.plot(fpr, tpr, color="darkorange', Iw=2, label='"Curva ROC (area = %0.2f)' % roc_auc)
plt.plot([0, 1], [0, 1], color="navy', Iw=2, linestyle='"--")
plt.x1im([0.0, 1.0])

plt.ylim([0.0, 1.05])

plt.xlabel('Tasa de Falsos Positivos')

plt.ylabel('Tasa de Verdaderos Positivos')
plt.title("Curva ROC")

plt.legend(loc="lower right")

plt.show()



Curva ROC
1.0

8

g 08

—

@

& e
8 0.6 —1—
@ ”

= ’/

10} -

o Lo

L o4 -

U ’f’

= -

1] ’#

© -~

F 0.2 _e”

’/
J”
-
/’,
0.0 =
0.0 0.2 0.4 0.6
Tasa de Falsos Positivos
5.3.1 Matrix de Confusion -- Regresion Logistica¥y

In [96]:

confusion matrix(y_test, y pred rl)

Out[96]:
array([[1087, 437],
[ 391, 1139]])

In [97]:
(1087+1139)/(1087+1139+437+391)

out[97]:
0.7288801571709234

6. Deploymentq|

In [98]:
df val
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ANIO

SINIESTROS LESIONADOS FALLECIDOS

ENTE_DE_CONTROL

LATITUD_Y LONGITUD_X DPA_1

PROVINCIA ...
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TRICIMOTO

139156 139157
139168 139159
139161 139162
139162 139163

139164 139165

142577 142578
142578 142579

142579 142580

In [99]:

# guardar modelo

2023

2023

2023

2023

2023

2023

2023

2023

MCUO00001012023 1 0

DMQO00002012023 0 4]

MAMO0002012023 3 0

DMQO00006012023 6 0

PNE0O0001012023 0 1

MPOO00671022023 0 0

CTEO0485022023 1 0

DMQO00672022023 0 0

from joblib import dump, load
dump(msv, 'SVM_Bank.joblib")

out[99]:

['SVM_Bank joblib']

In [100]:
# cargar modelo

loaded_model = load('SVM_ Bank.joblib")

In [101]:

df val.reset index(inplace=True)

In [102]:

EMPRESA PUBLICA
DE MOVILIDAD,
TRANSITO Y
TRANS. ..

AGENCIA
METROPOLITANA DE
TRANSITO DE
QUITO - AMT

DIRECCION DE
TRANSITC,
TRASPORTE
TERRESTRE Y S...

AGENCIA
METROPOLITANA DE
TRANSITO DE
QUITO - AMT

POLICIA NACIONAL
DEL ECUADOR

EMPRESA PUBLICA

MUNICIPAL DE

TRANSITO,
TRANSPO

COMISION DE
TRANSITO DEL
ECUADOR - CTE

AGENCIA
METROPOLITANA DE
TRANSITO DE
QUITO - AMT

-2.900646

-0.284215

-1.252839

-0.057577

-0.901179

-1.063441

-1.006694

-0.187918

-78.984631

-78.516339

-78.629924

-78.464477

-80.237069

-80.456982

-80.686833

-18.491713

q

-

7

AZUARY

PICHINCHA

TUNGURAHUA

PICHINCHA .

MANABI

MANABI ..

MANABI

PICHINCHA .

0

df val = df val.loc[:,["PROVINCIA", "ZONA", "PERIODO 2","DIA 2"."MES 2","FERIADO
" "CODIGO CAUSA", "TIPO_DE_SINIESTRO", "TIPO_DE VEHICULO 1", "SERVICIO 1
" "SEXO 1","PARTICIPANTE 1","CINTURON 1","CASCO 1","ANIO"AUTOMOVIL',BI
CICLETA',BUS',CAMION', CAMIONETA',EMERGENCIAS',ESPECIAL,FURGONETA',M
OTOCICLETA',NO IDENTIFICADO''SCOOTER ELECTRICO", TRICIMOTO','VEHICULO
_DEPORTIVO_UTILITARIO', "SUMA_DE_VEHICULOS", "EDAD _1","CONDICION 1"]]

df val
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PROVINGIA ZONA PERIODO 2 DIA 2 MES 2 FERIADO CODIGO CAUSA TIPO DE SINIESTRO TIPO DE VEHICULO 1 SERVICIO 1 .. ESPECI
0 AZUAY URBANA 0 7 1 si C09 PERDIDA DE CARRIL AUTOMOVIL FARTICULAR ..
1 PICHINCHA URBANA ) 7 1 sl C10  CHOQUE LATERAL FURGONETA PARTICULAR ..
2 TUNGURAHUA URBANA 0 7 1 si co9 ATROPELLOS NO IDENTIFICADO PARTICULAR ..
3 PICHINCHA RURAL ) 7 1 sl o6 ATROPELLOS AUTOMOVIL FARTICULAR ..
4 MANABI  RURAL 1 7 1 si C09  ESTRELLAMIENTOS NO IDENTIFICADO PARTICULAR ..
2187 MANABI URBANA 19 2 2 NO c23 ELIOA0E AUTOMOVIL PARTICULAR
POSTERIOR =
2188 MANABI  RURAL 21 2 3 NO C18  CHOQUE FRONTAL AUTOMOVIL PARTICULAR
2189 PICHINCHA URBANA 21 2 2 NO c12 OTROS MOTOCICLETA PARTICULAR ..
2180 GUAYAS URBANA 22 2 3 NO o CHOQUE NO IDENTIFICADO  PARTICULAR
POSTERIOR
2191 GUAYAS URBANA 23 2 3 NO C14  ESTRELLAMIENTOS MOTOCICLETA PARTICULAR
2192 rows = 31 columns
»
In [103]:
# Preprocesamiento de datos
— n n fa— b b
X =df val.drop("CONDICION 1", axis=1) # Variables predictoras
— " n b . b
y =df val["CONDICION 1"] # Variable objetivo
In [104]:
Out[104]:
PROVINCIA  ZONA PERIODO 2 DIA 2 MES 2 FERIADO CODIGO CAUSA TIPO DE SINIESTRO TIPO DE VEHICULO 1 SERVICIO 1 EMERG
0 AZUAY URBANA 0 7 1 sl C09 PERDIDADE CARRIL AUTOMOVIL PARTICULAR
1 PICHINCHA URBANA 0 7 1 sl C10  CHOQUE LATERAL FURGONETA PARTICULAR ..
2 TUNGURAHUA URBANA 0 7 1 si co9 ATROPELLOS NO IDENTIFICADO PARTICULAR .
3 PICHINCHA RURAL ) 7 1 sl o6 ATROPELLOS AUTOMOVIL FPARTICULAR .
4 MANABI  RURAL 1 7 1 sl C09  ESTRELLAMIENTOS NO IDENTIFICADO PARTICULAR .
CHOQUE
2187 MANABI URBANA 19 2 2 NO c23 POSTENIOR AUTOMOVIL PARTICULAR .
2188 MANABI  RURAL 21 2 2 NO C18  CHOQUE FRONTAL AUTOMOVIL PARTICULAR
2189 PICHINCHA URBANA 21 2 2 NO c12 OTROS MOTOCICLETA PARTICULAR ..
2190 GUAYAS URBANA 22 2 2 NO ci1 CHOQUE NO IDENTIFICADO PARTICULAR
POSTERIOR -
2191 GUAYAS URBANA 23 2 2 NO C14 ESTRELLAMIENTOS MOTOCICLETA PARTICULAR

2192 rows x 30 columns

In [105]:

# Codificar variables categoricas

categorical features = ["PROVINCIA", "ZONA","FERIADQO","CODIGO_CAUSA", "TIPO_D

E_SINIESTRO", "TIPO_DE_VEHICULO_ 1", "SERVICIO 1", "SEXO 1","PARTICIPANTE 1
","CINTURON_1","CASCO_1"]
label encoders = {}
for feature in categorical features:
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label encoders[feature] = LabelEncoder()
X[ feature] = label encoders[feature].fit_transform(X]feature])

In [106]:

# Normalizar variables numéricas , "PERIODO 1","DIA 1","MES 1"

numerical features = ["ANIO",AUTOMOVIL',"PERIODO 2","DIA 2","MES 2",'BICICLETA
''BUS',/CAMION',/CAMIONETA'EMERGENCIAS','/ESPECIAL',)FURGONETA',MOTOCIC
LETA''NO_IDENTIFICADO"'SCOOTER_ELECTRICO', TRICIMOTO',)VEHICULO DEPOR
TIVO_UTILITARIO', "SUMA DE VEHICULOS", "EDAD 1"]

scaler = StandardScaler()

X[numerical features] = scaler.fit_transform(X[numerical features])

In [107]:

# prediccion

y_pred msv = loaded model.predict(X)
y_prob_msv = loaded model.predict proba(X)
In [108]:

# transformo a dataframe la probabilidad

df bin val = pd.DataFrame(y prob _msv[:, 1], columns=['Probabilidad'])
In [109]:

y_pred msv

Out[109]:

array([1, 0, 1, ..., 0, 0, 0])

In [110]:

from collections import Counter

# Contar la frecuencia de cada elemento en el arreglo
frecuencia = Counter(y pred msv)

# Imprimir el resultado
for elemento, cantidad in frecuencia.items():
print("Elemento:", elemento, "- Cantidad:", cantidad)

FElemento: 1 - Cantidad: 1041
Elemento: 0 - Cantidad: 1151



