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3 Resumen
El presente trabajo de investigacion aplicada realiza un estudio sobre los patrones
de siniestralidad vial del Ecuador en el afio 2021, utilizando modelos no supervisados
de agrupamiento de forma que se pueda caracterizar los grupos mas comunes en causar

accidentes viales.

Para el desarrollo de la investigacion aplicada se utiliza la metodologia de mineria
de datos CRIPS DM, la cual permite entender la problematica y establecer los

objetivos a resolver en sus diferentes fases.

Finalmente se provee informacion adecuada de las caracteristicas y grupos que mas

incidencia tienen en los accidentes de transito en Ecuador.

Palabras clave: accidente vial, modelos no supervisados, agrupamiento, cluster,

CRIPS-DM



4 Abstract

This applied research work conducts a study on road accident patterns in Ecuador
in the year 2021, using unsupervised clustering models to characterize the most

common groups that cause road accidents.

For the development of the applied research, the CRIPS DM data mining
methodology is used, which allows understanding the problem and establishing the

objectives to be solved in its different phases.

Finally, adequate information is provided on the characteristics and groups that

have more incidence in traffic accidents in Ecuador.

Key words: road accident, unsupervised models, clustering, clustering, CRIPS-

DM.
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Pontificia Universidad Catolica del Ecuador, Facultad de Ingenieria, Maestria en Ciencia de Datos

Aplicacion de Técnicas de Agrupamiento para Caracterizar Patrones de Siniestros Viales en Ecuador en el afio 2021

Capitulo 1

1. Introduccion

En este capitulo se describe el area de investigacion aplicada que cubre el presente
trabajo de titulacion, Se plantea el problema a resolver, asi como el contexto general
de la motivacion y la modelo de solucién propuesto. Se formula el objetivo de la

investigacion aplicada, y finalmente se describe el planteamiento del trabajo.

1.1. Antecedentes

El transporte vehicular desde sus inicios ha beneficios a los seres humanos,
facilitando el traslado de bienes y personas, de la misma manera el crecimiento
vertiginoso del parque automotor trae consigo efectos negativos, como los sociales y
ambientales. Segun el proyecto de la OMS sobre la Carga Mundial de Morbilidad -
CMM del 2019, los accidentes de transito causaron mas de 1,278 millones de muertes

en ese afio (CMM, 2019)

Figura 1-1 Estudio de Carga Mundial de Morbilidad - CMM

Measure Metric Cause Location Age Sex Year Value Upper Lower

Deaths Number Transport injuries  Global All ages Both sexes 2019 1,278,878.92 1,392,622.10  1,130,883.39

Deaths, number

1.36M H
1.34M o
1.32M

1.3M o
1.28M o
1.26M
1.24M o
1.22M +

1.2M o

T T T T T
1990 1995 2000 2005 2010 2015

Legend

m Global, Both sexes, All ages, Transport injuries

Nota. Numero de muertes y lesiones causadas por accidentes de transito en el afio 2019. Tomada de
(Global Burden of Disease, 2019)
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Segun la OMS (2019), cada afo los siniestros viales provocan la muerte de
aproximadamente 1,3 millones de personas, siendo la 8a causa de muerte, asi mismo
es considerada la principal causa de mortalidad entre los nifios y jovenes de 5 a 29
afios, afectando a mas personas cada afio que el VIH, la malaria y otras enfermedades

frecuentes.

Acorde con OPS (2019), los usuarios mas vulnerables en la via son los peatones,
los ciclistas y motociclistas. De la misma manera se ha informado que los siniestros
viales repercuten directamente al desarrollo econémico de cada pais, afectando el 3%
del PIB en la mayoria de los paises contribuyendo como factor de pobreza.

(Organizacion Panamericana de la Salud, Organizacion Mundial de la Salud, 2019).

De acuerdo la OIS (2019), los rangos de edad que concentran el 42% de fallecidos
en América Latina estan entre los 15 — 24 afios y 25 -34 afios, estos representan una
tasa de mortalidad del 2.0 pada cada uno de los grupos etarios. (Observatorio

Iberoamericano de Seguridad Vial, 2019)

Por otra parte, las estadisticas presentadas por la ANT (2020), muestran que el
contexto vial en Ecuador es mas complejo en relacion con América Latina. En el afo
2020, se reportaron 16.972 siniestros viales, de los cuales 13.099 fueron reportadas

como lesiones graves y 1.591 reportados como fallecimientos en sitio.

Igualmente, para el afio 2021 ANT del Ecuador, registré 21.352 siniestros de
transito cuya tasa de mortalidad por cada 100.000 habitantes es de 12, lo cual
representa un incremento de 2.9 puntos con respecto al afio 2020 (Agencia Nacional

de Transito del Ecuador, 2021).
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Figura 1-2: Siniestralidad Vial del Ecuador en el afio 2021
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Asi mismo la ONU (2020), promueve la Segunda Década del Plan Mundial Para el
Decenio De Accion Para la Seguridad Vial 2021-2030, cuyo principal objetivo es
reducir al 50% de muertes y lesiones caudas por siniestros viales para el 2030. Ecuador
en consonancia con el objetivo de la OMS, y alineado con los pilares para la seguridad
vial, elabora varios planes de accidon como: mejoramiento de la infraestructura vial,
gestion de la seguridad vial, movilidad sostenible y desarrollo urbano, seguridad de

los usuarios vulnerables. (Organizacion de Naciones Unidad, 2020)

Las entidades publicas del Ecuador y de relacion con la seguridad vial en Ecuador
como el Ministerio de Transporte y Obras Publicas (MTOP), Comision de Transito del
Ecuador (CTE), Gobiernos Auténomos Descentralizados Municipales (GADMs) y la
Agencia Nacional de Regulacion y Control del Transporte Terrestre, Transito y
Seguridad Vial (ANT) han aprovechado los avances tecnoldgicos para recolectar
informacion sobre los siniestros viales, generando grandes volimenes de datos. Esto
ha permitido cuantificar la tasa de mortalidad y sus causas mas frecuentes. Asi mismo,
la evolucién de la inteligencia artificial y la mineria de datos permiten la explotacion
y procesamiento de las diferentes fuentes de datos, aprovechando las capacidades de
computo para generar analisis en tiempos eficientes, de forma que se pueda agrupar,
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caracterizar e identificar los patrones de mayor incidencia que contribuyen a los

siniestros viales en Ecuador.

El presente trabajo de investigacion aplicada se centra en el uso del aprendizaje
automatico y los métodos de agrupamiento no supervisados, de forma que permita
identificar los conglomerados con mayor incidencia de siniestros viales (subconjuntos

similares entre si) dentro del conjunto de datos recolectados por las entidades publicas.

El andlisis determinard e identificard los conglomerados y posteriormente se
estudiard los principales patrones o relaciones de las causas més comunes de los
siniestros viales, de ahi la importancia del estudio ya que permitira generar acciones
acordes con la realidad, focalizando estrategias de accion en los grupos identificados

por las entidades gubernamentales encargadas de la seguridad vial.

A partir de este estudio se pretende dar a conocer las incidencias méas comunes de
siniestralidad vial. Por lo tanto, el trabajo de investigacion aplicada brinda la
oportunidad de profundizar nuevas aristas sobre la siniestralidad vial y las principales
caracteristicas y clusteres, ademas de poder contribuir como fuente de informacion
para el desarrollo de programas o politicas adecuadas en la prevencion de accidentes

de transito.

1.2. Justificacion

Segun las Naciones Unidas (2020), la mortalidad en las vias y el mundo ascienden
a 1.35 millones de personas al afio, siendo la 1ra causa de muerte en nifios de 5 a 14
afios y adultos de 15 a 29 afios y 8va causa de muerte en general por encima de
enfermedades comunes como la malaria, tuberculosis y sida. El 54% de los fallecidos
son personas consideras vulnerables como peatones, ciclistas y motociclistas.

(Naciones Unidad, 2020)

Las estadisticas ubican a Ecuador como el 5to pais de América Latina con mayor
mortalidad en sinestros viales es imperioso analizar las principales caracteristicas de
siniestros viales en Ecuador de forma que se pueda evitar los decesos o lesiones. Toda

muerte por siniestros viales es prevenible si se cuenta con leyes, politicas, herramientas
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e informacion adecuada, de manera que se puedan generar estrategias adecuadas en la

prevencion de sinestros viales.

Ademas, los siniestros viales originan pérdidas econdmicas, considerando no solo
el fallecimiento, sino también las lesiones que se generan impidiendo de trabajar
temporal o permanentemente a una persona, esto repercute economicamente al nicleo

familiar, ademas de los costos médicos y de rehabilitacion.

De la misma forma, las altas inversiones en seguridad vial afectan el &mbito social
como educacion, salud, trabajo, proteccion social, obras e infraestructura, ya que el
gobierno reduce el Presupuesto General del Estado, en busca de soluciones a los

siniestros viales considerados como un problema de salud publica.

Por lo tanto, al proveer un andlisis adecuado sobre las agrupaciones y caracteristicas
de mayor incidencia en siniestros viales, permite focalizar politicas o programas de

prevencion de accidentes de transito efectivas.

1.3. Planteamiento del Problema

La Organizacion Mundial de la Salud (OMS), categoriza a los siniestros viales
como un problema de salud publica que afecta negativamente el bienestar de los
individuos, la poblacion y la economia de los paises, de igual forma, los accidentes de
transito originan numerosos tipos de invalidez a los usuarios considerados vulnerables
(peatones, ciclistas y motociclistas). Estas lesiones tienen gran peso en los centros de
rehabilitacion, asi como importantes repercusiones econdomicas, de los costos directos,
como la atencion médica de los accidentados, gastos correspondientes a servicios
administrativos, indemnizacion a vehiculos, caminos y propiedades, deben sumarse
los costd indirectos, como la pérdida de productividad de las victimas y el incremento

de pobreza por perdida de trabajo (Bangdiwala & Anzola, 1987).

De igual forma, el Banco Mundial (2020) ubican a Ecuador como el 5to pais de
América Latina con mayor mortalidad en sinestros viales. En cifras, la Agencia
Nacional de Transito del Ecuador registrd 21.352 siniestros de transito en el 2021 cuya

tasa de mortalidad por cada 100.000 habitantes es de 12, lo cual representa un
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incremento de 2.9 puntos con respecto al 2020 (Agencia Nacional de Transito del

Ecuador, 2021).

El siguiente diagrama de causa efecto muestra los principales factores involucrados

en los siniestros viales.

Figura 1-3 Diagrama de Causa y Efecto, Siniestros Viales
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Nota: Diagrama de causa y efecto de siniestros viales. Fuente Maza. E, 2022

1.4. Objetivos de la Investigacion

1.4.1. Objetivo General

Aplicar técnicas de agrupamiento para identificar clusteres y patrones que
mayormente contribuyen a los casos de siniestralidad vial en Ecuador, de forma que
se logre caracterizar los eventos mas recurrentes, proporcionando informacion
relevante a los organismos de control vial para que se promuevan programas o politicas

adecuadas en la prevencion de accidentes de transito en Ecuador.
1.4.2. Objetivos Especificos

a. Identificar los clusteres con caracteristicas similares de siniestros viales y

proporcionar descripciones confiables a dichas agrupaciones.
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b. Mostrar que los algoritmos de agrupamiento ayudan a identificar grupos y
patrones sin el conocimiento previo de la informacion.
c. Recomendar y focalizar los aspectos principales que deben incluir los

programas o politicas de prevencion de accidentes de transito en Ecuador.

1.5. Alcance del Trabajo

En el presente trabajo de titulacion, Aplicacion de técnicas de agrupamiento para
caracterizar patrones de siniestros viales en Ecuador en el afio 2021 se utilizard
técnicas de aprendizaje automatico, especificamente métodos no supervisados, cuyos
algoritmos basan su proceso de entrenamiento en conjuntos de datos no etiquetados o
clases previamente definidas por el cientifico de datos. Con estas herramientas, se
busca satisfacer los objetivos de esta investigacion aplicada, encontrando clusteres y
caracteristicas de las incidencias mas comunes en los siniestros viales causados en el

Ecuador en el afio 2021.

De la misma forma, se considera la revision de trabajos cientificos-técnicos
relacionados al tema que permitan utilizar los métodos no supervisados adecuados,
que permita afinar los resultados sobre los clusteres y caracteristicas que mas inciden

en los siniestros viales del Ecuador en el ano 2021

Igualmente, para el desarrollo del trabajo de titulacion y la aplicacion de aprendizaje
automatico se adoptara la metodologia CRIPS DM, cuyo modelo estandar de mineria
de datos permite estructurar objetivamente un proyecto, desde la etapa de compresion
del problema o entendimiento del negocio hasta el lanzamiento productivo de sistemas

automatizados analiticos, predictivos y/o prospectivos.
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Capitulo 2

2. Marco Teodrico

En este capitulo se profundizan los conceptos mas relevantes sobre aprendizaje
automatico, clasificacion no supervisada, medidas de rendimiento y medidas de
validacion cuyas definiciones apoyan la presente investigacion aplicada. Asi mismo,
se expone la metodologia CRIPS DM, que permite el desarrollo y descubrimiento de

patrones mediante la adopcion metodoldgica y estandar de mineria de datos.

2.1. Machine Learning

Machine Learning o Aprendizaje Automdtico es parte de las ciencias
computacionales y un subcampo de la Inteligencia Artificial que ha ido evolucionando
en el tiempo, desarrollando y afinando algoritmos computacionales, cuyo fin es la
emulacion la inteligencia humana. El aprendizaje automatico se consideran un campo
en auge y de mucha importancia para extraer informacion y conocimiento de grandes

voliimenes de datos, como en el campo de Big Data.

Los modelos y técnicas fundamentales del aprendizaje automatico se estan aplicado
en varios campos como: las finanzas, la biologia computacional, las aplicaciones
biomédicas y médicas, el reconocimiento de patrones, pronosticos meteorologicos,
recomendacion y ventas de productos. Estas areas de aplicabilidad y complejidad han
permitido desarrollar modelos involucrando varias etapas de entrenamiento, pruebas,
validaciones y afinamiento, obteniendo como resultado algoritmos de aprendizaje
automatico apropiados, soportando e impulsando la automatizacion y optimizacién de

procesos empresariales.

En fin, que los algoritmos de aprendizaje automatico puedan aprender de datos
histéricos o actuales y generalizar el conocimiento adquirido en tareas similares o
nuevas, de modo que permita mejorar los modelos, asi como la seguridad de su

aplicacion en areas criticas.
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2.1.1. Categorias del Machine Learning

En funcion de su utilidad y aplicabilidad los algoritmos de Machine Learning se
dividen en 3 categorias, siendo las dos primeras las mas comunes: aprendizaje

supervisado y aprendizaje no supervisado y, por ultimo, el aprendizaje por refuerzo.

Aprendizaje Supervisado: Este algoritmo requiere conjuntos de datos previamente
etiquetados para entrenar los modelos y encontrar la solucién esperada, este tipo de

aprendizaje es aplicable a la clasificacion supervisada en general. (Alhojely, 2016).

Aprendizaje No Supervisado: Este algoritmo, a diferencia de los algoritmos
supervisados no dispone de datos etiquetados para el entrenamiento. Para estos
algoritmos, solo se conoce son los datos de entrada y su finalidad radica en encontrar
patrones en los datos que permita simplificar el andlisis. Los algoritmos mas utilizados
son: Algoritmos de Clusteres, Andlisis de Componentes Principales y la Deteccion de

Anomalias.

Aprendizaje por refuerzo (Reinforcement): Este algoritmo, a diferencia del
aprendizaje supervisado y no supervisado, fundamenta su entrenamiento en
recompensas y castigos, a medida que se resuelve el problema, este modelo trata de

formular la mejor estrategia para obtener el mayor rendimiento en el tiempo.

2.1.2. Aprendizaje no Supervisada

Los algoritmos y técnicas de clusteres no supervisada son ampliamente usadas en
el ambito de la ciencia de datos. La clasificacion no supervisada, se refiere
esencialmente a la coleccion de algoritmos o métodos (estadisticos y no estadisticos)
que permiten agrupar elementos de un conjunto de datos con caracteristicas similares,
sobre los cuales se aplican diferentes métricas de validacion y rendimiento. Los
elementos que revelen caracteristicas similares entre si quedan agrupados en conjuntos
que llamaremos clusteres. Estos clusteres se irdn formando en base a las caracteristicas
de los elementos, métricas y validaciones del algoritmo no supervisado. La literatura
elemental y cientifica sobre clasificacion no supervisada es numerosa, algunas fuentes

secundarias como (Ghahramani, 2003; Celebi y Aydin, 2016; Sinagay Yang, 2020).
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Cabe destacar que la aplicacion de técnicas de clasificacion no supervisa en
conjuntos de datos no tiene una prescripcion ideal para descubrir patrones o que sean
formulas universalmente aplicables para descubrir estructuras, relaciones o clisteres
que pueden estar presentes en datos multidimensionales. Asi mismo, no todos los
algoritmos de clasificacion no supervisada pueden manifestar los agrupamientos
presentes en los datos, dado que estos algoritmos hacen suposiciones implicitas acerca

de la forma de los agrupamientos, basaindose en medidas de similaridad.

Entre las principales caracteristicas del aprendizaje no supervisado se destacan las

siguientes:

- Comunmente utilizados para encontrar informacion util a partir de los datos.

- Su aprendizaje es equivalente a los seres humanos, aprende en base a la
informacion que extrae de los datos.

- Funciona con datos sin etiquetas, ni categorias.

- En el mundo real es complejo obtener datos etiquetados y que faciliten los

casos de estudio, de ahi la importancia del aprendizaje no supervisado.

Finalmente, podemos hablar de varios tipos de algoritmos de clisteres en
aprendizaje no supervisada como: Algoritmo de agrupamiento K-means, basado en
centroides. Algoritmo de clusteres DBSCAN, basado en densidad local de
aplicaciones con ruido disperso. Algoritmo de agrupamiento de Jerarquia

Aglomerativa, basado en dendrogramas.

2.1.3. Métodos de Agrupacion

En esta seccion, proporcionamos los detalles de los algoritmos de agrupacion K-
means, Jerarquico Aglomerativa y DBSCAN que se han presentado brevemente en la

Seccion 2.1.2.

2.1.3.1. K-means

La agrupacion de K-means es uno de los algoritmos de aprendizaje no supervisado
mas sencillos y utilizados, especialmente en mineria de datos y estadistica. Al tratarse
de un algoritmo de particion, su objetivo es formar grupos de puntos de datos basados

en el nimero de conglomerados, representados por la variable k. El valor de k suele
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ser desconocido a priori y debe ser elegido por el cientifico de datos utilizando técnicas
como el método de Elbow. Cada conglomerado tiene un centroide, que suele calcularse
como la media de los vectores de caracteristicas del conglomerado. La pertenencia a
un cluster de cada elemento de datos en el algoritmo de agrupacion k-means se decide

en funcion del centroide del cluster mas cercano al punto.

El algoritmo k-means divide un conjunto de datos en k clusteres empleando los

siguientes pasos:

1. Inicializa los centroides de los clisteres con k valores iniciales.
2. Para formar los k conglomerados, cada punto del conjunto de datos se asigna al

centroide mas cercano en funcién de la distancia.

La distancia euclidiana se utiliza para calcular la distancia entre cada punto de datos y
los centroides inicializados. Existen otras métricas para encontrar la distancia mas
cercana, aplicamos la distancia euclidea porque varias investigaciones anteriores sobre
analisis de agrupacion obtuvieron grandes resultados utilizando la distancia euclidea.

3. Los centroides se recalculan promediando todos los puntos de datos de cada
conglomerado para reducir la varianza.

4. Los pasos 2 y 3 iteran hasta que se cumple algun criterio.

Los criterios son normalmente, cuando no hay cambios en los valores de los centroides,
la suma de distancias entre los puntos de datos y el centroide de cada cluster ya no
cambia, los puntos de datos asignados a los clusteres son los mismos que la asignacion
anterior o se ha alcanzado el nimero maximo de iteraciones en el caso de que el
algoritmo tenga tiempos de iteracion fijos.

Matematicamente la distancia euclidiana entre dos puntos de datos X; y X,, cada

uno representado por un vector p — dimensional, X; = (X;,,Xq, ,...,le) y X, =

(X2, X2, ,...,sz), se denota como d_Euc (X;, X,), y se define como sigue:

14
d_Fuc (X, X) = | ) (K, = X,)?
i=1

El procedimiento de agrupacion k-means desplaza iterativamente los puntos de

datos entre clusteres, minimizando la suma de distancias al cuadrado, denotada por J,

11
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de cada punto de datos a su centroide de cluster. Denotemos el i*" cluster por C;,
entonces la suma de distancias al cuadrado para C;, denotada por J, se define como

sigue:

Ji = z d_Euc(X,Y)?
X€eC;
donde d_Euc(X,Y;) es la distancia euclidea de un punto de datos X en C; a C;'s al

centroide Y;.

A continuacion, podemos calcular la suma de distancias al cuadrado para todos los

k clusteres, denotada por J, como:

Iniciar el algoritmo k-means a partir de varios conjuntos de valores iniciales puede
dar lugar a distintos minimos locales de J. Queremos encontrar el que sea el minimo
global. Sin embargo, no es realista agotar todos los conjuntos de valores iniciales. Por
lo tanto, ejecutamos la agrupacion k-means varias veces, partiendo de diferentes
valores iniciales en cada ejecucion y elegimos la soluciéon que minimiza la suma de
distancias al cuadrado, /. Mediante el uso de multiples ejecuciones, es mas probable
que el algoritmo converja al minimo global de J, o al menos a un minimo local que sea

el mas cercano al minimo global entre los multiples minimos locales.
Ventajas

- Dado que k-means es un algoritmo de agrupacion simple, puede implementarse
facilmente.

- K-means compara la distancia entre los puntos de datos y agrupa los clusteres.
Por lo tanto, puede ser computacionalmente mas rapido que la agrupacion

jerarquica.
Desventajas

- El nimero de conglomerados k, deben especificarse manualmente.
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- Los resultados de la agrupacion pueden variar en funcion de los valores
iniciales. K-means también selecciona aleatoriamente los centroides iniciales
para k clusteres. Por lo tanto, los resultados pueden ser diferentes de una
gjecucion a otra.

- K-means tiene dificultades para agrupar conjuntos de datos de tamano y
densidad variables.

- K-means no puede identificar valores atipicos.

2.1.3.2. Agrupamiento Jerarquico

Los algoritmos de agrupamiento jerarquico buscan construir una jerarquia de
clusteres. Comienza con algunos conglomerados iniciales y converge gradualmente
hacia la solucion. La agrupacion jerarquica tiene dos categorias: aglomerativo y
divisivo. El enfoque aglomerativo toma inicialmente cada punto de datos como un
conglomerado individual e iterativamente fusiona los conglomerados hasta que el
conglomerado final contiene todos los puntos de datos. Como técnica opuesta al
agrupamiento aglomerativo, la técnica de agrupacion jerarquica divisivo sigue un flujo
descendente que parte de un unico cluster que contiene todos los puntos de datos y lo
divide iterativamente en clusteres mas pequenos hasta que cada cluster contiene un
punto de datos. En este trabajo de investigacion aplicada, utilizamos un enfoque

aglomerativo para agrupar el conjunto de datos.
El algoritmo de agrupacion jerarquica aglomerativo tiene los siguientes pasos:

1. El algoritmo toma cada punto de datos como un tnico cluster y decidimos una

matriz de proximidad especifica para determinar la distancia entre los clusteres.

Hay cuatro funciones de distancia para la matriz de proximidad: single linkage (min),
average linkage, complete linkage y ward linkage (max). Single linkage significa que la
distancia entre dos clusteres se define como la distancia minima entre un punto del
primer cluster y otro punto del segundo cluster. Complete linkage toma como distancia
entre dos conglomerados el valor maximo de la distancia entre dos puntos de datos.
Average linkage calcula la distancia de todos los puntos de datos del primer
conglomerado con todos los demas del segundo conglomerado y toma la distancia media
como distancia entre los conglomerados. Ward linkage es similar a average linkage
excepto en que utiliza la suma de cuadrados para calcular la distancia entre los puntos.
En este trabajo de investigacion aplicada, utilizamos Ward linkage como funcion de
distancia.
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2. Para encontrar el par de clisteres mas cercano, calcula la similitud (distancia)
entre cada uno de los clusteres.

3. Los conglomerados similares se fusionan para formar un conglomerado acorde
a la funcion de distancia.

4. Se iteran los pasos 2 y 3 hasta que todos los puntos de datos se fusionan en un

ultimo conglomerado.

En fin, la agrupacion jerarquica forma un tinico arbol de conglomerados en el que
cada nodo representa los conglomerados y cada punto de datos comienza como una

hoja del arbol.
Ventajas

- No se requiere especificar el nimero de cluster.

- Aligual que k-means, los algoritmos de agrupamiento jerarquico son faciles de
implementar.

- Pueden mostrar la estructura jerarquica de un arbol de conglomerados

(dendrogramas), lo que puede ayudar a decidir el nimero de conglomerados.
Desventajas

- No hay retrocesos, lo que significa que, una vez creado un clister, los puntos
de datos de pertenencia no pueden moverse.

- Dependiendo de la eleccion de la matriz de distancias, puede ser sensible a
ruidos y valores atipicos. Ademas, puede tener dificultades para manejar

conglomerados de diferentes tamafios y formas convexas.

2.1.3.3. DBSCAN

El algoritmo DBSCAN no requiere la especificaciéon a priori del niimero de
clusteres. Sin embargo, DBSCAN requiere dos parametros: eps y min_sample. Eps
define la distancia méxima entre dos muestras de datos en la que se supone que una de
ellas es proxima de otra que es un punto central de un cluster. min_sample define el
nimero minimo de muestras que deben estar en la vecindad junto con la muestra

nucleo. Se asume que un cluster es una region densa con puntos de datos que es mayor
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que min_sample dentro del rango de eps del punto central y cada cluster esta separado

de otro por una densidad menor.
El algoritmo DBSCAN define los siguientes pasos:

1. Comienza con un punto de datos inicial arbitrario que no ha sido visitado. La
vecindad de este punto se extrae utilizando la maxima distancia eps.

2. Si su vecindad contiene el niimero suficiente de puntos segiin min_sample,
comienza la agrupacion. Ese punto inicial se convierte también en el punto
central del cluster. En caso contrario, el punto se considera ruido. Més adelante,
es probable que este punto se encuentre en la vecindad de otro punto y, por
tanto, forme parte de un conglomerado. En cualquier caso, este punto se marca
como punto visitado.

3. A continuacién, los puntos de la vecindad del punto nucleo se utilizan para
buscar sus respectivos puntos de vecindad, ya que estos puntos siguen siendo
nuevos puntos no visitados.

4. Se repiten pasos 2 y 3 hasta que todos los puntos del cluster hayan sido visitados
y etiquetados formando el cluster conectado por densidad.

5. A continuacidn, se recupera el nuevo punto no visitado del conjunto de datos y
el algoritmo repite los pasos 1 al 4 hasta que todos los puntos hayan sido

visitados y pasen a ser ruido o parte de un conglomerado.
Ventajas

- DBSCAN funciona bien con el conjunto de datos que insiste en los clusteres de
alta densidad frente a los de baja densidad.

- Esresistente al ruido y puede manejar valores atipicos del conjunto de datos.

- Manejar clusteres de diferentes formas y tamafios.

- A diferencia de k-means, no es necesario definir a priori el numero de

conglomerados.

Aunque DBSCAN tiene la ventaja de no requerir un valor predefinido para el
numero de clusteres, el valor de la distancia, eps, resulta dificil de estimar.

Especialmente cuando los clusteres tienen una densidad variable.
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Desventajas

-  DBSCAN puede separar los conglomerados de alta densidad de los de baja
densidad, no funciona bien con conglomerados de densidades variables o de
densidad similar.

- BDSCAN no puede manejar bien datos de alta dimension.
2.1.4. Hiperparametros y Parametros

2.14.1. K-meansy el método de Elbow

La eficiencia del algoritmo K-means depende principalmente de encontrar el valor
de k optimo. El método mas utilizado para encontrar el numero 6ptimo de clusteres se
denomina Elbow (codo), que utiliza el concepto de valor WCSS (Within Cluster Sum
of Squares), este calcula la varianza de las distancias totales entre cada punto de datos

y su centroide.

El algoritmo determina los valores WCSS para diferentes valores de k en el rango
de 1 a 10 usualmente. Traza una curva entre los valores calculados y el numero de

clusteres de k, el punto afilado o codo es el mejor valor de k.

2.1.5. DBSCAN y los parametros eps y minPts

DBSCAN es un algoritmo de agrupamiento basado en densidad de aplicaciones con

ruido, los parametros fundamentales son:

- eps: Especifica la distancia de los vecindarios. Dos puntos se consideran
vecinos si la distancia entre ellos es menor o igual a eps.

- minPts: nimero minimo de puntos para definir un claster.

En base a los parametros eps y minPts, los puntos pueden categorizar como punto

central, punto fronterizo (borde) y valor atipico:

- Punto central: si hay al menos un niimero minimo de puntos (minPts) en su
area circundante con radio eps.
- Punto de borde: si es accesible desde un punto central y hay menos de minPts

de puntos dentro de un radio de eps a su alrededor.
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- Valor atipico: un punto es un valor atipico si no es un punto central y no es

accesible desde ningtn punto central.

Por lo general minPts debe ser mayor o igual al nimero de dimensiones mas uno.
Asi mismo, si el conjunto de datos tiene valores atipicos minPts debe ser un nimero

grande, dado que elimina los puntos de ruido facilmente.
Para determinar el valor 6ptimo de eps se puede utilizar el método de Elbow, como:

e Calculamos la distancia d para cada punto de datos x y ordenamos las
distancias en orden ascendente.
e Trazamos un grafico entre la distancia y el indice de puntos

e FElegimos la distancia optima eps, donde exista un fuerte incremento.

2.2. CRIPS DM

El desarrollo de la presente investigacion aplicada requiere la adopcion de un marco
o metodologia que proporcione un enfoque estandar para la extraccion de patrones o
caracteristicas de los conjuntos de datos, por eso se adoptado la metodologia CRIPS

DM.

CRIPS DM - Cross Industry Standard Process for Data Mining, es un modelo
abierto que describe las fases de un proyecto de mineria de datos y que es utilizado
ampliamente en el campo de la ciencia de datos ya que permite alinear cualquier tema
de interés o estudio asociado con la mineria de datos. El modelo de DRIPS DM define
seis fases en el desarrollo de un ejercicio de mineria de datos tal y como se visualiza
en la Figura 4. Estas fases corresponden a la comprension del negocio, la comprension
de los datos, la preparacion de los datos, el modelado, la evaluacion y finalmente el

despliegue.
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Figura 2-1 Fase modelo CRIPS DM

Data
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Nota. Metodologia CRIPS DM para proyectos de mineria de datos. Tomado de (Metodologia CRIPS
DM, 2021)

A pesar de que el modelo CRIPS DM define el flujo de las fases, la sucesion de
estas no es necesariamente estricta, es decir se permite la iteracion recursiva entre las
diferentes etapas. Por otro lado, la recurrencia que admite CRIPS DM posibilita afinar
cada etapa dentro de la ejecucion del proyecto, de hecho, una vez obtenidos los
resultados, se puede repetir las fases hasta obtener los resultados adecuados en el
proyecto de mineria de datos. Cada una de las fases del modelo CRIPS DM se

describen a continuacion:
a. Comprension del Negocio (Business Understanding)

Fase inicial que asimila los objetivos y los requerimientos desde una perspectiva
de interés para el negocio. Analiza la situacion actual, y traduce los objetivos
del negocio a términos de un problema de mineria de datos, definiendo las metas
de la mineria de datos, ademas en esta fase se disefia un plan preliminar para el
desarrollo del proyecto.
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b. Comprension de Datos (Data Understanding)

Fase que involucra el proceso de recopilacion y exploracion de datos iniciales.
A partir de estas tareas se realiza la descripcion de los datos y se examinan
caracteristicas de cantidad de datos, tipos de valores, codificacion de los datos.
Asi mismo, se realiza la verificacion de la calidad considerando los datos
perdidos, metadatos erroneos, incoherencia de codificacion. Finalmente se
genera un resumen que puede incluir estadisticas bésicas, tablas,
visualizaciones e inferencias que permiten suscitar premisas o hipotesis

iniciales.
¢. Preparacion de Datos (Data Preparation)

Fase que involucra los aspectos mas importantes de la mineria de datos y con
frecuencia las tareas relacionadas toman en promedio el 50 — 70 % del tiempo
y esfuerzo de un proyecto de ciencia de datos. Dedicar el tiempo adecuado en
las fases anteriores puede reducir la complejidad e incluso los gastos indirectos.
La preparacion de los datos usualmente se realiza varias veces y sin un orden
prescrito, frecuentemente implica tareas como agregacion de registros,
formateo de datos, integracion de conjuntos, derivacion de nuevos atributos,

clasificacion de datos, eliminacion o sustitucion de valores.
d. Modelado (Modeling)

Fase que involucra el desarrollo y la seleccion del modelo que cumpla con la
compresion del negocio y sus objetivos. El modelado generalmente se ejecuta
en multiples iteraciones. Los cientificos de datos u analistas de datos prueban
diferentes algoritmos utilizando los pardmetros predeterminados 'y
posteriormente se ajustan los pardmetros a valores Optimos. Asimismo,
dependiendo del resultado, de las métricas de evaluacion y comportamiento del
modelo, es probable que se regrese fase anterior para modificar la seleccion de

variables o ajustar la limpieza de datos.
e. Evaluacion (Evaluation)
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Fase que permite determinar si los modelos son técnicamente correctos y
eficientes en base a los criterios establecidos en las fases anteriores, de la misma
manera, se debe evaluar los resultados obtenidos en funcion de los criterios
establecidos al inicio del proyecto, por lo tanto, en necesario asegurar que la
organizacion o negocio puede utilizar el modelo y los resultados obtenidos que
generalmente reciben el nombre de descubrimientos. Por Gltimo, es importante
realizar una evaluacion del proceso realizado, interpretar los resultados y

verificar que el modelo cumple objetivos planteados.
Despliegue (Deployment)

Fase que disponibiliza el uso del conocimiento adquirido para implementar
mejoras en la organizacion u negocio. En general esta fase incluye las
actividades de planificacion y control del despliegue de resultados, donde se
determina el plan de despliegue y los requisitos base. Ademads, se documenta
las actividades o tareas realizas en el proyecto de mineria de datos. En funcion
de los requerimientos de la fase de despliegue también se define los pasos de
despliegue, la integracién con otros sistemas, requisitos base de hardware y
software, plan de contingencia, soluciébn a problemas comunes y la

documentacion técnica relacionada al proyecto de mineria de datos.
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Capitulo 3

En este capitulo se cubrird el desarrollo de la investigacion aplica, se buscara
responder a los objetivos, mediante la aplicacion de métodos de agrupamiento de
aprendizaje no supervisado, se utilizara la metodologia de CRISP DM, que permite
procesar de forma ordenada el conjunto de datos obtenidas de fuentes secundarios.
Ademas, se revisara literatura de trabajos investigacion que aporten al presente trabajo

de investigacion aplicada.

3. Metodologia
3.1. Desarrollo de 1a Metodologia

La metodologia planteada CRISP DM es un marco de trabajo estandarizado para
proyectos de mineria de datos, por esta razén se adopta esta metodologia para aplicar
técnicas de agrupamiento en el conjunto de datos para caracterizar patrones de
siniestros viales en Ecuador en el afio 2021. Por lo tanto, se adoptan las fases y tareas

que contribuyen al desarrollo de los objetivos.

3.1.1. Compresion del Tema de Interés

Como se plante6 en el Capitulo 1 el proposito del presente trabajo de investigacion
aplicada es identificar clisteres y patrones que mayormente contribuyen a los casos de
siniestralidad vial en Ecuador, de forma que se logre caracterizar los eventos mas
recurrentes, proporcionando informacion relevante a los organismos de control vial
para que se promuevan programas o politicas adecuadas en la prevencion de accidentes

de transito en Ecuador.

3.1.2. Compresion de los Datos

Antes de iniciar con la preparacion de los datos, es importante acceder a los datos
primarios o datos sin procesar que tenemos de los siniestros viales en el Ecuador en el
afio 2021 y explorarlos con ayuda de tablas, graficos que permitan determinar la
calidad de datos a priori obtenidos de las diferentes fuentes, inclusive tener un

entendimiento inicial de sus caracteristicas.
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3.1.2.1. Recopilacion de Datos Iniciales

Para el afio 2021 las entidades publicas del Ecuador y de relacion con la seguridad
vial en Ecuador como el Ministerio de Transporte y Obras Publicas (MTOP),
Comision de Transito del Ecuador (CTE), Gobiernos Auténomos Descentralizados
Municipales (GADMs) y la Agencia Nacional de Regulacion y Control del Transporte
Terrestre, Transito y Seguridad Vial (ANT) cuentan con diversas fuentes de
informacion sobre los siniestros viales, entre las cuales se pueden encontrar bases de

datos con los siguientes aspectos:
Base de Datos de Siniestros Viales

e La pagina web de la Agencia Nacional de Regulacion y Control del
Transporte Terrestre, Transito y Seguridad Vial de Ecuador, retne
informacion de varios aspectos como: movilidad, siniestros viales, control
de transporte y seguridad vial, este trabajo se enfoca en las bases de datos
del componente de siniestralidad vial.

e Para obtener la informacion, se debe ingresar al sito de web

https://www.ant.gob.ec/ y utilizar la opcidén descarga como se muestra en la

figura 5. Una vez realizando este proceso, el sitio descarga un archivo en
formato cvs que puede ser leido en Excel o directamente sobre las

herramientas de mineria de datos.

Figura 3-1 Recopilacion de datos de siniestros viales en el afio 2021 del
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Nota. Estadisticas de siniestralidad vial del Ecuador en el afio 2021. Tomado de (Agencia Nacional de
Trénsito, 2021)

3.1.2.2.  Descripcion de Datos

En linea con la compresion del tema de interés y el objetivo del presente tema de
investigacion aplicada, en este punto se inicia con la descripcion y exploracion de las
bases de datos que contienen los registros sobre los siniestros viales ocurridos en

Ecuador en el afio 2021.
e Base de Datos de Siniestros Viales

Esta base de datos se compone de 21.352 registros y 56 columnas que pueden

organizarse en las siguientes categorias como se muestra en la Tabla 3-1.

Tabla 3-1 Campos que componen la base de datos de sinestros viales del
Ecuador en el afio 2021

Categoria Campos
Temporal Fecha del siniestro, hora
Espacial Latitud, longitud, provincia, canton, parroquia, direccion
Demografica Sexo, edad

Informacion del siniestro  Tipo de siniestro, causa probable, tipo de vehiculo, condicion.

e Informacion Temporal

Para la fecha en la que se obtuvo las bases de datos de fuentes secundarias
mencionadas en la Recopilacion de Datos Iniciales, se encuentran los datos
consolidados para el afo 2021 por las entidades de control. Asimismo, como se
muestra en la Figura 3-2 de los sinestros registrados se reporta que hubo 2,131

personas fallecidas y 17,532 personas con diferentes tipos de lesiones.

Figura 3-2 Numero de personas relacionadas en siniestros viales en el afio
2021 en Ecuador
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Fuente (Maza. E, 2022)
Asimismo, el comportamiento mensual de sinestros viales se puede observar en la
Figura 3-3 que octubre es el mes con la mayor incidencia, el cual registrd 2,048

accidentes de transito.

Figura 3-3 Numero de siniestros viales registrados por mes en el afio 2021

2015

I‘“ I

NOVIEMBRE DICIEMBRE

1,921

SINISESTROS
g &8 & 8 ¢8

g

4

Fuente (Maza. E, 2022)
Del mismo modo, el comportamiento semanal de siniestros viales se puede

observar en la Figura 3-4 que el domingo es el dia de mayor incidencia, el cual registrd

4,032 accidentes de transito.

Figura 3-4 Numero de siniestros viales registrados por semana en el afio 2021
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Fuente (Maza. E, 2022)
Igualmente, el comportamiento por periodo en horas de siniestros viales se puede
observar en la Figura 3-5 que el horario de 19HO00 - 19H59 es de mayor incidencia, el

cual registré 1,510 accidentes de transito.
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Figura 3-5 Numero de siniestros viales registrados por periodo de horas en el
afio 2021
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Fuente (Maza. E, 2022)

e Informacion Demografica de Siniestros Viales.

Continuando con la descripcion de los datos, se encuentra que el 61.96% de los
incidentes registrados son hombres, 12.20% son mujeres y el 25.83% se reporta como
no identificado.

Figura 3-6 Porcentaje del género que inciden en siniestros viales registrados
en el afo 2021
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Fuente (Maza. E, 2022)

Para la caracteristica de edad, como se muestra en la Figura 3-7 el 44 % de sinestros
viales no se registro la edad de las personas involucradas, sin embargo, el 48 % que
mayormente inciden en los siniestros viales son las personas que se encuentran entre
los 20 afios a 59 afios, siendo un aporte significativo del 17.6 % las personas que se

encuentran entre los 20 afios a 29 afios.
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Figura 3-7 Porcentaje de rangos de edad que inciden en siniestros viales
registrados en el afio 2021
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Fuente (Maza. E, 2022)
Estas primers observaciones de datos temporales y demograficos ya pueden inferir

algunas carateristicas de los clusteres objetivos en la presente investigacion aplicada.
e Informacion del Siniestro Vial

Segun los datos recolectados por las entidades de control existen varias cusas que
inciden en los siniestraos viales, sin embargo, se han agrupado en 27 causas probables
de accidentes viales registrados en el afio 2021, la cuales se detallan en la siguiente

tabla.
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Tabla 3-2 Causas probables de siniestros viales en el Ecuador en el afio 2021.

Codigo Causa Probable

Co1 Caso fortuito o fuerza mayor (explosion de neumatico nuevo, derrumbe, inundacion, caida de
puente, arbol, presencia intempestiva e imprevista de semovientes en la via, etc.).

Co02 Presencia de agentes externos en la via (agua, aceite, piedra, lastre, escombros, maderos, etc.).

Co03 Conducir en estado de somnolencia o malas condiciones fisicas (suenio, cansancio y fatiga).

C04  Danios mecanicos previsibles.

Co5 Falla mecanica en los sistemas y/o neumaticos (sistema de frenos, direccion, electronico o
mecanico).

Co6 Conduce bajo la influencia de alcohol, sustancias estupefacientes o psicotropicas y/o
medicamentos.

Co7 Peaton transita bajo influencia de alcohol, sustancias estupefacientes o psicotropicas y/o
medicamentos.

Co08 Peso y volumen - no cumplir con las normas de seguridad necesarias al transportar cargas.

C09 Conducir vehiculo superando los limites maximos de velocidad.

C10 Condiciones ambientales y/o atmosfericas (niebla, neblina, granizo, lluvia).

Cl1 No mantener la distancia prudencial con respecto al vehiculo que le antecede.

C12  No guardar la distancia lateral minima de seguridad entre vehiculos.

Cl4 Conducir desatento a las condiciones de transito (celular, pantallas de video, comida, maquillaje
o cualquier otro elemento distractor).

C15s Dejar o recoger pasajeros en lugares no permitidos.

C16  No transitar por las aceras o zonas de seguridad destinadas para el efecto.

C17  Bajarse o subirse de vehiculos en movimiento sin tomar las precauciones debidas.

C18  Conducir en sentido contrario a la via normal de circulacion.

C19 Realizar cambio brusco o indebido de carril.

€20 Mal estacionado - el conductor que detenga o estacione vehiculos en sitios 0 zonas que
entranien peligro, tales como zona de seguridad, curvas, puentes, tuneles, pendientes.

C21 Malas condiciones de la via y/o configuracion. (iluminacion y disenio).

2 Adelantar o rebasar a otro vehiculo en movimiento en zonas o sitios peligrosos tales como:
curvas, puentes, tuneles, pendientes, etc.

3 No respetar las seniales reglamentarias de transito. (pare, ceda el paso, luz roja del semaforo,
ete).

C24  No respetar las seniales manuales del agente de transito.

C25  No ceder el derecho de via o preferencia de paso a vehiculos.

C26  No ceder el derecho de via o preferencia de paso al peaton.

27 Peaton que cruza la calzada sin respetar la senializacion existente (semaforos o seniales
manuales).

C28  Dispositivo regulador de transito en mal estado de funcionamiento (semaforo).

De acuerdo con lo expuesto en la Figura 3-8, la principal causa probable en los

siniestros viales es conducir desatento a las condiciones de transito (celular, pantallas

de video, comida, maquillaje o cualquier otro elemento distractor) cuyo aporte en

accidentes de transito es del 26.41 % para el afio 2021, las siguientes dos causas que
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también inciden en los siniestros viales son no respetar las seriales reglamentarias de
transito. (pare, ceda el paso, luz roja del semaforo, etc.) con un 18.08 % y conducir

vehiculo superando los limites maximos de velocidad con un aporte del 14.08 %.

Figura 3-8 Numero de siniestros viales por causas probables en el afio 2021.
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Fuente (Maza. E, 2022)
Igualmente, las entidades de control han clasificado el tipo de siniestro vial, se
puede observar en la Figura 3-9 que el choque lateral es de mayor incidencia, el cual

registro 6,224 accidentes de transito.

Figura 3-9 Numero de siniestros viales por tipo de siniestro en el 2021.
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Fuente (Maza. E, 2022)
Del mismo modo, el tipo de vehiculo que mas incide en los siniestros viales como
se muestra en la Figura 3-10 son los automoviles, el cual registré 7,171 accidentes de

transito.
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Figura 3-10 Numero de siniestros viales por tipo de vehiculo en el afio 2021.
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Fuente (Maza. E, 2022)

De acuerdo con las observaciones realizadas para los siniestros viales hay varias
caracteristicas que predominan en los accidentes de transito como el 26.41 % ese debe
a conducir desatento a las condiciones de transito (celular, pantallas de video,
comida, maquillaje o cualquier otro elemento distractor), el 29.15 % son accidentes

del tipo choque lateral y el 33.58 % de sinestros viales es caudados por automoviles.

Estas primeras caracteristicas en los siniestros viales ya pueden inferir sobre los

clusteres objetivos en la presente investigacion aplicada
e Informacion Geografica

Como se presenta en la Figura 3-11, la mayor incidencia de los siniestros se
encuentra las provincias de Guayas, Pichincha y Manabi cuya concentracion es del
63.33 %, siendo Guayas la provincia que reporto 7,758 accidentes de transito el afio

2021.
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Figura 3-11 Distribucion espacial de los siniestros viales por provincia del
Ecuador en el afio 2021.
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Map: Edwin Maza Jara * Source: ANT - Created with Datawrapper

Fuente (Maza. E, 2022)
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Figura 3-12 Numero de siniestros viales por provincias en el afio 2021
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Fuente (Maza. E, 2022)

Y en una escala espacial mas pequefia, se puede observar en la Figura 3-13 que el
canton de Guayaquil de la provincia Guayas, abarca el mayor porcentaje de incidentes
con un 21.04 %, seguido por los cantones: Quito (15.98 %) y Santo Domingo (4.87
%).

Figura 3-13 Numero de siniestros viales por cantones en el afio 2021.
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Fuente (Maza. E, 2022)

De manera similar, en una escala espacial mas pequefa, se puede observar en la
Figura 3-14 que la parroquia Guayaquil de la provincia Guayas, abarca el mayor
porcentaje de incidentes con un 20.68 %, seguido por las parroquias: Quito (11.95 %),

Santo Domingo de los Colorados (4.28 %) y Manta (3.43 %)
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Figura 3-14 Numero de siniestros viales por parroquia en el afio 2021.
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Fuente (Maza. E, 2022)
3.1.2.3.  Exploracion de Datos
Como se habia mencionado las entidades de control y especificamente la Agencia
Nacional de Transito asocia los accidentes de transito en Ecuador a 27 causas definidas
en la Tabla 3-2, se presenta las estadisticas descriptivas de las 10 principales causas
probables que inciden en un 90.64 % de los siniestros viales registrado en Ecuador en

el afio 2021.

Tabla 3-3 Ocurrencia de siniestros viales por causas probables en el afio 2021

No %

Cadigo Causa Probable Siniestros Siniestro

Cla Conducir desatento a las condiciones de transito (celular, pantallas de video, comida, maquillaje

o cualquier otro elemento distractor). 5640 26,41
3 No respetar las seniales reglamentarias de transito. (pare, ceda el paso, luz roja del semaforo,

etc). 3861 18,08
C09  Conducir vehiculo superando los limites maximos de velocidad. 3049 14,28
Cl1  No mantener la distancia prudencial con respecto al vehiculo que le antecede. 1828 8,56
Co6 Conduce bajo la influencia de alcohol, sustancias estupefacientes o psicotropicas y/o

medicamentos. 1656 7,76
C12  No guardar la distancia lateral minima de seguridad entre vehiculos. 867 4,06
C19  Realizar cambio brusco o indebido de carril. 810 3,79
C18  Conducir en sentido contrario a la via normal de circulacion. 599 2,81
C25  No ceder el derecho de via o preferencia de paso a vehiculos. 541 2,53
C17  Bajarse o subirse de vehiculos en movimiento sin tomar las precauciones debidas. 504 2,36

Otros 1997 9,36

Total 21352 100,00

La causa probable dominante es conducir desatento a las condiciones de transito,
con una consecuencia del 26.41% en los siniestros viales. Otras causas probables que
inciden, en orden de influencia son: no respectar las sefiales reglamentarias de

transito, conducir superando los limites de velocidad, no mantener la distancia
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prudente con respecto al vehiculo que le antecede, conducir bajo la influencia de
alcohol, sustancias estupefacientes o psicotropicas, no respectar la distancia lateral
minima de seguridad entre vehiculos, realizar cambios bruscos o indebido de carril,
no ceder el derecho de via o preferencia de paso a los vehiculos, bajarse o subirse de

vehiculos en movimiento sin tomar las precauciones debidas.

En la Tabla 3-4 se presenta las cusas probables de siniestros viales en relacion con
el tipo de siniestros. Aun cuando la causa probable de la influencia es la conducir
desatento a las condiciones de transito (celular, pantallas, comida, maquilla o
cualquier otro distractor) con 26.41 %, los tipos de siniestros que mas influyen en esta
casusa son: la perdida de pista con el 6.81%, el atropellamiento con 4.80% y los

estrellamientos con el 4.63%.

Tabla 3-4 Causa Probable vs Tipo de Siniestro

Causa Probable en relacion con el Tipo de Siniestro

:’::o"::ble Arrollamientos Atropellos g:;:;g: g::::::le E::: 3:: l(’::sl:g::r Colision Estrellamientos Otros :zrg:;driﬂ :zr:il::: Rozamientos Volcamientos TO”? AL
C28 0,00 0,00
Cc27 0,07 0,77 0,00 0,01 0,00 0,85
C26 0,07 0,87 0,01 0,02 0,00 0,97
C25 0,00 0,08 0,10 2,16 0,03 0,01 0,01 0,07 0,06 0,00 2,52
C24 0,00 0,02 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00 0,05
C23 0,01 0,35 0,03 0,23 16,11 0,19 0,06 0,36 0,58 0,04 0,04 0,07 0,03 18,10
C22 0,00 0,05 0,08 0,01 0,00 0,03 0,04 0,03 0,04 0,00 0,28
C21 0,01 0,05 0,01 0,04 0,05 0,01 0,01 0,07 0,02 0,10 0,07 0,01 0,02 0,47
C20 0,01 0,01 0,01 0,02 0,04 0,02 0,01 0,00 0,01 0,01 0,14
C19 0,01 0,08 0,03 0,23 2,65 0,07 0,01 0,17 0,06 0,15 0,10 0,21 0,01 3,78
C18 0,01 2,65 0,09 0,00 0,01 0,00 0,01 0,01 2,78
C17 0,01 0,01 2,33 0,00 0,00 2,35
Cl6 0,12 1,16 0,01 0,00 0,00 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 1,30
Cl5 0,00 0,01 0,07 0,00 0,01 0,00 0,09
Cl14 0,32 4,80 0,09 1,49 3,48 1,18 0,42 4,63 041 1,54 6,81 0,49 0,76 26,42
C12 0,00 0,01 0,00 0,02 0,72 0,07 0,03 0,07 0,07 0,00 3,05 4,04
Cl11 0,02 0,05 0,02 0,10 7,04 1,13 0,10 0,05 0,02 0,00 0,02 0,00 8,55
C10 0,00 0,10 0,01 0,08 0,27 0,13 0,03 0,52 0,12 0,22 0,03 0,01 0,07 1,59
C09 0,10 2,54 0,10 0,18 1,02 0,55 0,36 3.82 0,56 1,58 2,96 0,08 0,44 14,29
Co8 0,01 0,02 0,00 0,02 0,05
Cco7 0,02 0,14 0,00 0,02 0,02 0,01 0,00 0,00 0,21
C06 0,03 0,40 0,01 0,64 2,09 0,98 0,37 1.76 0,16 0,31 0,60 0,33 0,06 7,74
CO05 0,01 0,02 0,01 0,02 0,03 0,04 0,52 0,09 0,02 0,08 0,00 0,01 0,85
C04 0,01 0,01 0,01 0,01 0,02 0,05 0,04 0,05 0,03 0,00 0,01 0,24
Co3 0,02 0,04 0,02 0,00 0,01 0,28 0,03 0,05 0,09 0,00 0,04 0,58
Cc02 0,03 0,01 0,03 0,01 0,06 0,04 0,02 0,20
Co1 0,01 0,07 0,02 0,02 0,16 0,03 0,01 0,13 0,52 0,14 0,09 0,02 0,03 1,25
Total 0,82 11,58 2,71 585 29,10 10,37 2,49 12,65 2,91 432 1095 4,41 1,53 100,00

Similarmente, la Tabla 3-4 muestra que la causa probable C23 - No respetar las
sefiales reglamentarias de transito. (pare, ceda el paso, luz roja del semdforo, etc.) y
el tipo de siniestro choque lateral aportan en un 16.11% a la totalidad de siniestros
reportados en Ecuador en el afio 2021. También se presentan otros tipos de siniestros

que influyen en las estadisticas como: el coche lateral con un 29.10%, los

33



Pontificia Universidad Catolica del Ecuador, Facultad de Ingenieria, Maestria en Ciencia de Datos

Aplicacion de Técnicas de Agrupamiento para Caracterizar Patrones de Siniestros Viales en Ecuador en el afio 2021

estrellamientos con un 12.65%, los atropellamientos con 11.58%, el choque posterior

con 10.37%, el choque frontal con 5.85% y la perdida de carril con 4.32%.

En la Tabla 3-5 se presentan las cusas probables en relacion con los tipos de
vehiculos relacionados en los siniestros viales. Aun cuando la causa probable que mas
incide es la conducir desatento a las condiciones de transito (celular, pantallas,
comida, maquilla o cualquier otro distractor) con 26.41 %, el tipo de vehiculo
automovil tiene una influencia del 33.57 % en los accidentes de transito. También se
presentan otros tipos de vehiculos que influyen en las estadisticas de siniestros viales
como: la motocicleta con 24.02 %, camiones con 6.84% y vehiculo deportivo utilitario
con el 5.13%, acabe sefialar que los datos recolectados muestran que un 13.94 % de
vehiculos que inciden en la accidentabilidad no se han registrado. Igualmente, para la
causa probable C23 - No respetar las seniales reglamentarias de transito. (pare, ceda
el paso, luz roja del semdforo, etc.) y el tipo de vehiculo automovil tienen una

influencia del 6.47%.

Tabla 3-5 Causa Probable vs Tipo de Vehiculo

Causa Probable en relacién con el Tipo de Vehiculo

Causa P . . . . . No Scooter L. Vehicu.ln %
Probable Automovil Bicicleta Bus Camion Camioneta Emergencias Especial Furgoneta Motocicleta Identificado  Electrico Tricimoto De}.)(.)rtlYo Total
Utilitario
Co1 0,31 0,03 0,05 0,15 0,11 0,00 0,01 0,01 0,33 0,20 0,00 0,05 1,25
C02 0,03 0,01 0,01 0,02 0,03 0,08 0,02 0,00 0,20
Co03 0,29 0,02 0,02 0,07 0,01 0,10 0,06 0,03 0,60
C04 0,08 0,02 0,04 0,06 0,00 0,00 0,01 0,01 0,01 0,23
C05 0,37 0,01 0,08 0,15 0,11 0,01 0,02 0,08 0,02 0,85
C06 4,45 0,04 0,10 0,33 1,00 0,01 0,02 0,09 1,15 0,12 0,43 7,74
Co7 0,08 0,00 0,02 0,02 0,00 0,02 0,06 0,20
08 0,00 0,03 0,02 0,05
C09 5,80 0,06 0,38 0,61 1,17 0,01 0,08 0,15 3,84 1,72 0,01 0,01 043 1427
C10 0,81 0,01 0,06 0,11 0,16 0,01 0,04 0,24 0,07 0,09 1,60
Cl11 2,71 0,15 0,44 0,77 1,09 0,00 0,04 0,03 1,81 0,92 0,00 0,60 8,56
Ci12 1,21 0,10 0,23 0,37 0,30 0,04 0,01 1,14 0,49 0,00 0,15 4,04
Cl4 6,63 0,14 0,73 2,80 3,22 0,00 0,14 0,05 5,54 5,19 0,01 1,97 26,42
Cl15 0,01 0,01 0,07 0,00 0,01 0,00 0,10
Cl6 0,28 0,01 0,16 0,06 0,10 0,00 0,01 0,34 0,33 0,00 0,04 1,33
C17 0,04 0,32 0,03 0,01 0,00 0,24 1,70 0,00 2,34
C18 0,75 0,04 0,07 0,24 0,41 0,00 0,01 0,01 0,80 0,22 0,25 2,80
C19 1,33 0,05 0,15 0,15 0,28 0,01 0,04 1,43 0,23 0,01 0,10 3,78
C20 0,05 0,01 0,02 0,02 0,01 0,02 0,01 0,00 0,14
C21 0,07 0,02 0,02 0,05 0,04 0,01 0,15 0,10 0,01 0,47
C22 0,12 0,01 0,01 0,03 0,02 0,07 0,01 0,02 0,29
C23 6,47 021 0,59 0,80 1,74 0,02 0,05 0,11 525 1,94 0,00 0,05 0,85 18,08
C24 0,04 0,00 0,00 0,02 0,01 0,07
C25 1,07 0,09 0,06 0,03 0,28 0,01 0,01 0,86 0,05 0,00 0,07 2,53
C26 0,25 0,01 0,04 0,01 0,04 0,00 0,00 0,24 0,37 0,00 0,96
c27 0,32 0,01 0,09 0,02 0,04 0,02 0,25 0,11 0,01 0,87
C28 0,00 0,00
Total 33,57 1,01 3,73 6,84 10,34 0,05 0,44 0,61 24,02 13,94 0,01 0,08 5,13 100,00

De igual forma, la Tabla 3-6 muestra las causas probables con relacion a las

provincias, como se habia mencionado en la descripcion de datos las provincias con
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mayores incidentes viales son: Guayas con 36.32%, Pichincha con 17.81% y Manabi

con 9.15 %.

Tabla 3-6 Causa Probable vs Provincia

Causa Probable en relacién con Provincias

Provincia C01_C02 C03 C04 CO05 CO06 CO07 C08 C09 C10 Cl1 CI2 Cl4 C15 Cl6 C17 Ci18 C19 C20 C21 C22 C23 C24 C25 C26 C27 C28 Total
Azuay 0,04 0,02 0,00 0,42 0,01 0,11 0,04 038 0,12 1,31 0,04 0,03 024 0,03 0,00 0,01 0,03 0,75 0,15 0,05 0,06 0,00 3,84
Bolivar 0,00 0,02 0,00 0,02 0,32 0,00 0,36
Caniar 0,00 0,03 0,01 0,21 0,01 0,02 0,28
Carchi 0,00 0,00 0,01 0,06 0,12 0,01 0,00 0,09 0,01 0,00 0,00 0,01 0,00 0,31
Chimborazo 0,01 0,00 0,01 0,00 0,00 0,08 0,00 0,10 0,01 0,09 0,06 2.19 0,02 0,01 0,01 0,00 0,01 0,18 0,00 0,02 0,06 0,02 2,88
Cotopaxi 0,05 0,00 0,04 0,00 0,02 0,00 0,31 0,03 0,00 0,01 0,00 0,46
El Oro 0,01 0,01 0,02 0,01 0,27 0,00 0.28 0,00 039 0,13 0,95 0,02 0,16 0,09 0,01 0,04 1,22 0,01 0,01 0,02 3,65
Esmeraldas 0,02 0,02 0,01 0,02 0,04 021 0,01 0,06 0,11 0,30 0,00 0,00 0,05 0,01 0,01 0,00 0,13 0,02 0,01 0,04 1,07
Galapagos 0,00 0
Guayas 0,25 0,03 0,04 0,10 220 0,05 0,01 7.26 408 1.82 6,76 002 027 186 121 204 0,02 003 0,01 798 001 0,01 0,08 0,18 36,32
Imbabura 0,01 0,01 0,2 0,02 0,01 0,12 0,03 0,18 0,02 0,10 0,04 047 000 0,11 0,00 0,02 0,03 038 0,00 0,01 0,01 1,6
Loja 0,01 0,00 0,01 0,04 0,52 0,03 0.44 0,02 0,01 1,12 0,01 0,01 0,00 0,00 0,01 0,06 0,00 0,01 0,07 2,37
Los Rios 0,05 0,00 0,08 0,01 0,01 0,07 0,05 0,02 0,66 030 1.87 0,01 0,13 042 006 001 0,10 001 1,38 0,08 0,04 5,36
Manabi 0,56 0,01 0,05 0,07 0,04 0,12 0,00 0,01 034 0,00 101 066 3.13 0,00 007 0,13 024 057 0,01 0,01 002 1,05 0,02 086 0,14 0,03 9,15
Morona Santiago 0,01 0,00 0,02 0,04 0,02 0,03 0,00 0,41 0,07 0,00 0,01 0,00 0,00 0,01 0,62
Napo 0,01 0,02 0,00 0,00 0,02 0,00 0,05 0,01 0,00 0,07 0,00 0,01 0,00 0,00 0,00 0,19
Orellana 0,01 0,03 0,00 0,11 0,00 0,01 0,04 0,00 0,2
Pastaza 0,00 0,01 0,00 0,01 0,14 0,01 0,00 0,00 0,17
Pichincha 0,04 0,07 027 0,07 054 249 0,02 002 399 1,14 078 032 225 0,06 053 0,06 0,12 0,66 0,02 0,07 0,15 236 001 1,01 034 042 17,81
Santa Elena 0,03 0,28 0,10 1,01 0,06 0,13 0,82 2,43
Santo Domingo 0,12 0,03 0,03 0,02 0,03 025 0,01 000 043 0,19 0,69 026 090 0,01 001 004 020 021 002 0,10 0,01 093 0,31 024 0,02 5,06
Sucumbios 0,01 0,00 0,21 0,22
Tungurahua 0,04 0,00 0,03 0,95 0,04 0,00 0,60 003 002 0,14 2,13 001 0,11 0,01 000 0,05 0,01 000 001 081 000 0,02 0,00 5,01
Zamora Chinchipe 0,00 0,00 0,01 0,00 0,00 0.01_0,01 0.15 0,01 0,01 0,00 0.2
Total 1,26 0,18 0,58 022 084 7,77 0,19 0,04 14,3 1,57 8,55 4,06 26,41 0,1 1,31 2,34 2,79 3,78 0,12 046 0,28 18,1 0,06 2,51 097 086 0 100

En relacion con los datos presentados en la Tabla 3-6 la provincia del Guayas tiene
tres causas probables que inciden mayormente a la siniestralidad vial como: C23 - No
respetar las sefiales reglamentarias de transito. (pare, ceda el paso, luz roja del
semaforo, etc.) con 7.98%, C09 - Conducir vehiculo superando los limites mdximos
de velocidad con 7.26%, C14 - Conducir desatento a las condiciones de transito
(celular, pantallas de video, comida, maquillaje o cualquier otro elemento distractor)
con 6.76 % y C11 - No mantener la distancia prudencial con respecto al vehiculo que
le antecede con 4.08%. Similarmente para la provincia de Pichincha la causa probable
que inciden mayormente es C09 - Conducir vehiculo superando los limites maximos

de velocidad con 3.99%.

La exploracion de datos de los siniestros viales ya puede inferir sobre las variables

a considerar y los clusteres objetivos en la presente investigacion aplicada
3.1.3. Preparacion de los Datos

La preparacion de los datos es una etapa fundamental para la presente investigacion
aplicada y con frecuencia la fase mas recurrente y exigente en la mineria de datos.
Segun IBM la fase de preparacion de datos de la metodologia CRIPS DM suele llevar
el 50 % a 70 % del tiempo y esfuerzo de un proyecto de mineria de datos. (IBM, 2021)
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En consecuencia, se dedicara el tiempo y esfuerzo necesario para preparar e integrar

los datos necesarios para la mineria en lineamiento con las fases de compresion del

tema de interés y compresion de los datos obtenidos de las fuentes secundarias, algunas

de las tareas claves a realizar en esta fase son:

e Limpieza, eliminacion o sustitucion de datos.

e Agregacion de datos.

e Integracion o fusion de datos.

e Seleccion de muestras para analisis segregados.

e C(lasificacion de datos para el modelado.

3.1.3.1.

Seleccion de Datos

En base a la descripcion de los datos realizados es necesario considerar las

siguientes anotaciones:

Para el estudio de clusteres o agrupamiento mediante modelos no
supervisados se conoce a priori que el conjunto de datos no dispone de datos
etiquetados, no obstante, se buscara agrupar los objetos segun su similaridad
en base a sus caracteristicas y propiedades de distancia.

Se considera inicamente los sinestros viales registrados en el afio 2021 por
las entidades publicas del Ecuador y de relacion con la seguridad vial en
Ecuador como el Ministerio de Transporte y Obras Publicas (MTOP),
Comision de Transito del Ecuador (CTE), Gobiernos Auténomos
Descentralizados Municipales (GADMs) y la Agencia Nacional de
Regulacion y Control del Transporte Terrestre, Transito y Seguridad Vial
(ANT).

Segun la descripcion y exploracion de datos realizado al conjunto de datos,
se decide acotar este andlisis a las provincias que tienen mayor porcentaje
de incidencia en los siniestros viales y sus respectivas caracteristicas como:
causa probable, tipo de siniestros, tipo de vehiculo, sexo, edad, condicion

(fallecido, lesionado), cantéon y parroquia del accidente registrado, se
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muestra en la Tabla 3-7 las tres provincias con mayor incidencia en

siniestros viales.

Tabla 3-7 Provincias con mas incidencia en Siniestros Viales en Ecuador en

3.1.3.2.

el aio 2021
Provincia Incidentes Procentaje
Guayas 7758,00 36,33
Pichincha 3807,00 17,83
Manabi 1957,00 9,17
Los rios 1145,00 5,36
Santo Domingo de los Tsachilas 1081,00 5,06
Tungurahua 1076,00 5,04
Azuay 828,00 3,88
El oro 783,00 3,67
Chimborazo 622,00 2,91
Santa Elena 517,00 2,42
Loja 512,00 2,40

Limpieza de Datos

Para la conjunto datos de siniestros viales registrados se han efectuado algunas

técnicas de limpieza con la finalidad de tener calidad en la informacion.

1.

Se excluyen todos los registros que no contienen informacién sobre las
caracteristicas seleccionadas para el presente caso de estudio como: causa
probable, tipo de siniestros, tipo de vehiculo, sexo, edad, condicion
(fallecido, lesionado), canton y parroquia del accidente registrado.

Se toman la longitud, latitud en base a la provincia y la fecha del incidente.
Se reemplazan los caracteres especiales, caracteres con acentos para evitar
problemas de codificacion en las herramientas utilizadas.

Se crean nuevas variables a partir de la fecha del registro del siniestro vial
como: periodo (segmentado por rango de horas), dia (nombre del dia y su
presentacion numero) y mes (nombre del mes y su representacion
numérica).

Se crean nuevas variables dummy que es una variable binaria que indica si
una variable categorica independiente adopta un valor especifico en las

variables Tipo de Siniestro 'y Tipo de Vehiculo.
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6. Se toma el esquema UTF-8 como codificacion de facto para el conjunto de

datos.

Una vez ejecutados las técnicas de limpieza, se obtiene un conjunto de datos de

21.352 registros.

3.1.3.3. Integracion de Datos
A partir de la comprension del tema de interés, se integrd datos de varias fuentes

secundarias asociadas a entidades publicas como se muestra en la Tabla 3-8.

Tabla 3-8 Entidades relacionadas al Control Vial en Ecuador

Cadigo Entidad de Control
PNE PNE.- Policia Nacional de Ecuador.
DNCTSV  Direccion Nacional de Control de Transito y Seguridad Vial (Policia Nacional).
CTE Comision de Transito del Ecuador.
ATM Autoridad de Transito Municipal de Guayaquil.
AMT Agencia Metropolitana de Transito de Quito.
MEP Mancomunidad del Norte Empresa Publica.
MCU Municipio de Cuenca EMOV EP.
MAM Municipio de Ambato.
MLO Municipio de Loja UCOT.
MSD Municipio de Santo Domingo.
MMA Municipio de Manta.
MPO Municipio de Portoviejo.
MMA Municipio de Babahoyo.
MMC Municipio de Machala.
MRI Municipio de Riobamba.
MDI Ministerio del Interior.
OISEVI Observatorio Iberoamericano de Seguridad Vial .
OMS Organizacion Mundial de la Salud.
OPS Organizacién Panamericana de la Salud.

LOTTTSV  Ley Organica de Transporte Terrestre, Transito y Seguridad Vial.
RLOTTTSV Reglamento a Ley Organica de Transporte Terrestre, Transito y Seguridad Vial.

INEC Instituto Nacional de Estadisticas y Censos.
INEN Servicio Ecuatoriano de Normalizacion.
MTOP Ministerio de Transportes y Obras Piblicas.

Cabe sefialar que el reporte nacional de siniestralidad vial que su mayoria es
recolecta e integrada en los partes policiales, los mismos que son disefiados y
aprobados por las entidades de control, bajo los pardmetros técnicos establecidos por
la Agencia Nacional de Transito (ANT), en tan sentido el agente de transito levanta un
parte policial que certifica la ocurrencia de un siniestro de transito y posteriormente se

realizan dos procesos:
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1. Ingreso y validacion de datos al Sistema Nacional de Estadisticas de
Tréansito SINET, plataforma interna de la ANT.
2. Publicacion y libre acceso a los datos en el Sistema Nacional de Estadisticas

de Transito SINET.

Finalmente, la informacién ingresada es validada por pardmetros de consistencia en
el Sistema Nacional de Estadisticas de Transito SINET cuyo fin es busca y detectar

posibles errores de consistencia u omision de informacion.

3.1.3.4. Formato de Datos

Como paso final en la preparacion de datos y antes de la generacion del modelo, se
ha validado que cada uno de los tributos tenga el formado adecuado para el
procesamiento de la informacion, se presenta en la Tabla 3-9 el formato determinado

para las variables del conjunto de datos.

Tabla 3-9 Variables del Conjunto de Datos

Variable Tipo Dato Variable Tipo Dato

ANIO int64 FERIADO object
SINIESTROS object CODIGO_CAUSA object
LESIONADOS int64 CAUSA _PROBABLE object
FALLECIDOS int64 TIPO_DE_SINIESTRO object
ENTE DE CONTROL object TIPO_DE VEHICULO 1 object
LATITUD_Y float64 SERVICIO 1 object
LONGITUD_X float64 AUTOMOVIL int64
DPA_1 int64 BICICLETA int64
PROVINCIA object BUS int64
DPA 2 int64 CAMION int64
CANTON object CAMIONETA int64
DPA_3 int64 EMERGENCIAS int64
PARROQUIA object ESPECIAL int64
DIRECCION object FURGONETA int64
ZONA_PLANIFICACION  object int64
ZONA object NO_IDENTIFICADO int64
ID_ DE LA VIA object SCOOTER_ELECTRICO int64
NOMBRE_DE LA _VIA object TRICIMOTO int64
UBICACION_DE LA VIA object VEHICULO DEPORTIVO_UTILITARIO int64
JERARQUIA_DE LA _VIA object SUMA_DE VEHICULOS int64
FECHA datetime64 TIPO_ID 1 object
HORA timestamp EDAD 1 int64
PERIODO 1 object SEXO_1 object
PERIODO 2 int64 CONDICION_1 object
DIA 1 object PARTICIPANTE 1 object
DIA 2 int64 CASCO_1 object
MES 1 object CINTURON_1 object
MES 2 int64
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3.1.4. Modelado

Con el objetivo de proveer el entendimiento abordado en el tema de interés y
apalancado con la metodologia plateada en la presente tesis aplicada, se propone
realizar el estudio con tres modelos no supervisados, para encontrar los clisteres y
caracteristicas de los sinestros viales que mas inciden en la accidentabilidad del
Ecuador en el afio 2021. Por lo tanto, en este capitulo se profundizara la aplicacion de
los modelos seleccionados en el conjunto de datos, las caracteristicas seleccionadas la
explicacion sobre las técnicas de evaluacion de los modelos, la construccion y

caracteristicas de los modelos y la presentacion de los resultados.

3.1.4.1.  Seleccion de técnicas de modelado

Fundamentado en la metodologia planteada, para la presente tesis aplicada se
realiza una comparacion entre los tres modelos no supervisados. El primer modelo K-
means cuyo objetivo es la particion del conjunto de n datos en k grupos, basandose en
sus caracteristicas. Por lo general el agrupamiento se realiza minimizando la suma de
distancias cuadratica entre cada observacion y el centroide del cluster. Este primer
modelo servird como punto de referencia y comparacion de los modelos restantes. Por
otro lado, en cuanto a modelos de aprendizaje no supervisados se debe considerar que
los datos no estan etiquetados y estos se clasifican partiendo de su estructura interna
como sus propiedades o caracteristicas. Por otro lado, también se aborda el tema de
interés utilizando el modelo Agrupacion Jerarquica cuya finalidad es agrupar los datos
en un arbol de clusteres donde cada observacion se considera como un cluster
independiente y por tltimo el modelo DBSCAN que identifica los clusteres basandose

en la densidad de aplicaciones.

3.1.4.2. Generacion de modelos

A continuacion, se especifican los pardmetros y hiperparametros que son utilizados
para ajustar y modelar cada uno los algoritmos no supervisados que se utilizaran en la
presente investigacion aplicada. Como se ha planteado en la preparacion de datos el
conjunto de datos contiene informacién de numero de siniestros ocurrido en Ecuador

en el afio 2021 y las principales caracteristicas recogidas por las entidades de control.
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Como modelo base se han seleccionado todas las variables que influyen en los

siniestros que se muestran en la Tabla 3-10.

Tabla 3-10 Variables del Modelo

Variable Tipo Dato
CANTON object
ZONA object
PERIODO object
DIA object
MES object

CODIGO_CAUSA object
TIPO_DE VEHICULO object
SEXO object
FERIADO object

e Algoritmo K-means: establece agrupaciones por particiones y se debe
determinar preliminarmente el nimero de clusteres k, cada cluster tiene
asignado un centroide (centro geométrico), se asignan los puntos a cada
cluster utilizando una métrica de distancia, el algoritmo iterativamente va
asignando los puntos al cluster, este proceso se realiza en las provincias
seleccionadas para el estudio que se muestra en la Tabla 3-7.

i.  Inicializacién
= Establecer k centroides en base al método de elbow.
*= Formar k grupos, asignando cada observacion al centroide
mas cercano.
ii.  Proceso Iterativo
= Calcular las distancias de todos los puntos a los k centroides.
iii.  Complejidad
= n cantidad de observaciones.
= k numero de clusteres.
= | nimero de iteraciones.
= d nimero de atributos.

e Algoritmo Agrupacién Jerarquica: separa el clister basado en la

similaridad, ejecutando iterativamente el proceso aglomerativo o divisivo,
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minimizando la distancia o maximizando alguna caracteristica de similitud.
Para la presente investigacion aplicada se utilizara el proceso aglomerativo
que considera a las observaciones un cluster particular y unico al principio,
este proceso se realiza en las provincias seleccionadas para el estudio que
se muestra en la Tabla 3-7
i.  Inicializacion
= (Calculo de la matriz de proximidad
= La similitud de la observaciéon esta dado por la altura del
nodo comun mas cercano.
ii.  Proceso Iterativo
= Determinar el par de clusteres mas similares o diferentes en
términos de distancia, haciendo uso de la matriz de
proximidad, formando grupos cada vez mdas grandes y
heterogéneos.
= Actualizacion de la matriz de proximidad.
iii.  Complejidad
= Determinar la medida para el célculo de las distancias
existente entre los elementos a fusionar, existen 7 distintos
tipos de medios, para la presente investigacion aplicada se
utilizé el método ward
= Ward es la técnica mas utilizada debido a que maximiza la
homogeneidad de las agrupaciones.

e Algoritmo DBSCAN: basado en la densidad, cominmente utilizado cuando
existen datos irregulares con ruido, este proceso se realiza en las provincias
seleccionadas para el estudio que se muestra en la Tabla 3-7.

i.  Inicializacion

= Establecer parametro eps.

= Establecer parametros min_sample.
ii.  Proceso Iterativo

= (Calcular la matriz de distancias entre las observaciones.
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= (lasificar cada observacion en base a punto central, punto
frontera y ruido.
iii.  Complejidad
= eps radio maximo de vecindad, donde dos observaciones se
consideran vecinos si la distancia entre ambos es inferior a
eps
* min_sample nimero minimo de observaciones para formar

un cluster, considerando eps.

3.1.4.3. Evaluacion del modelo
En cuanto a las técnicas de evaluacion se ha normalizado a priori las caracteristicas
seleccionadas con la finalidad de que una variable no domine sobre otras. Asimismo,

se consideran las siguientes técnicas de evolucién de mejor ajuste a los modelos:

Validacion Externa: establece la calidad del agrupamiento conociendo la
informacion del conjunto de datos, es decir se conocen las etiquetas del conjunto de
datos. Este tipo de métricas no seran aplicadas al conjunto de datos en la presente tesis

de investigacion aplicada.

Validacién Interna: estables métricas de calidad del agrupamiento sin la necesidad
de conocer a priori las etiquetas de conjunto de datos, de forma que se pueda

seleccionar el mejor modelo, asi como el numero 6ptimo de clusteres.

Cohesion: Minimizar la distancia intra-clister, es decir cada observacion en

el cluster debe ser los mas cercano a los miembros del cluster.

e Separacion: Maximizar la distancia inter-cluster, es decir los clusteres
deben estar ampliamente separados entre ellos. Hay varios enfoques para la
validacion inter-cluster: distancia entre la observacidon mas cercana,
distancia entre las observaciones mas lejanas o la distancia entre centroides.

o SSW - Sum of Squared Within: métrica para evaluar la cohesion de los
clusteres determinados por el algoritmo.

o SSB - Sum of Squared Between: métrica para evaluar la separacion de los

clusteres determinado por el algoritmo.
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Los indices o métricas basadas en la suma de cuadrados se caracterizan por

cuantificar la dispersion de las observaciones a nivel inter-cluster e intra-cluster como:

I.  Indice Davies Bouldin
El indice de Davies-Bouldin mide el tamafio de los clusteres en funcion de
la distancia media entre ellos. Un indice bajo significa que los clusteres
estan mejor definidos.

II. indice Calinski - Harabasz

El indice Calinski - Harabasz mide la dispersion inter-clusteres frente a la
dispersion intra-clusteres. Un indice alto significa que los clisteres estan

mejor definidos.
III.  Coeficiente Silhouette

El coeficiente de silueta mide la distancia inter-clisteres resultantes. Un
coeficiente mas alto significa que el cluster estd lejos del clister mas

cercano y que el cluster estd mejor definido.
En la Tabla 3-11 se muestra el indice y la ecuacion de calculo de las métricas.

Tabla 3-11 indices para Evaluacién de Calidad de Clasteres

Indice Formula
1 k o; + i
- IS @
* Davies Bouldin k Lai=1,ixj d(ci ¢
SSB/(k—1)
SSW/(n— k)

** Calinski y Harabasz

* Donde k es el nimero de clusteres, ai es la distancia promedio entre cada punto en
el cluster 1y el centroide del cluster, oj es la distancia promedio entre cada punto del
cluster j y el centroide del cluster, y d(ci , cj) es la distancia entre los centroides de
los 2 clusteres .

** Donde k el numero de clusteres, N el nimero de datos y d la dimension de los datos
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Capitulo 4

4. Resultados

En este capitulo se presentan los resultados de los modelos de aprendizaje
automatico no supervisados aplicados en el tema de interés. Cabe mencionar que las
métricas que se utilizaron para evaluar los modelos son la cohesion y separacion, de
igual manera considerar que se acoto los resultados a las tres provincias con mayor

incidencia en siniestros viales como se muestra en la Tabla 3-7.

4.1. Analisis y Validacion de Resultados

Cada algoritmo utilizado para responder al tema de interés tiene ventajas,
desventajas y limitaciones debidas a las condiciones de los datos o a las
especificaciones de sus parametros como se abord6 en el Marco Teorico. Cabe resaltar
que tedricamente es complejo suponer que algoritmo es mejor que otro o cual es el
mejor para inferir sobre el conjunto datos sin etiquetas, asimismo la aplicacion de
técnicas no supervisadas sobre datos no etiquetados no tienen una tinica solucion, sin
embargo los modelos no supervisados aplicados en la presente trabajo de investigacion
aplicada permite caracterizarlos mediante agrupaciones y obtener la informaciéon u

conocimiento sobre cada cluster, a continuacion, se expone los resultados obtenidos.
4.1.1. K-means

Utilizando el algoritmo de K-means se obtuvo los siguientes resultados, es
necesario destacar que el modelo K-means minimiza la suma de distancias entre las

observaciones y su respectivo centroide de cluster.

4.1.1.1.  Guayas

La provincia de Guayas representa el 36.33 % de siniestro viales ocurridos en
Ecuador para el afio 2021, donde se han registrado 7.758 siniestros. Aplicando el
método de Elbow sobre el subconjunto de datos se obtiene que el nimero 6ptimo de

clusteres es k = 5, en la Figura 4-1 se muestra los resultados.
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Figura 4-1 Método de Elbow para el valor optimo de k en K-means, Guayas

Distortion Score Elbow for KMeans Clustering
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Fuente (Maza. E, 2022)

Del mismo modo, para obtener el nimero 6ptimo de clusteres k se utilizo la técnica
de distorsion que se calcula como la media de las distancias al cuadrado de los

centroides de los respectivos clusteres empleando la métrica de distancia euclidiana.

Por lo tanto, k = 5 optimo de clusteres ha permitido obtener los conglomerados y
sus caracterizaciones, la siguiente Figura 4-2 muestra la visualizacion de clisteres para

la provincia de Guayas.

Figura 4-2 K-means clusteres, Guayas
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Fuente (Maza. E, 2022)

La siguiente Tabla 4-1, cataloga las principales caracteristicas para los clusteres

obtenidos con el modelo K-means en la provincia de Guayas.

Tabla 4-1 Principales caracteristicas por cluster en la provincia de Guayas,

K-means
CLUSTER
CARACTERISTICAS 0 1 2 3 4
ZONA Rural Urbana Urbana Rural Urbana
SEXO Hombre Ho@bre Hombre Hmjnbre Mujer
Mujer Mujer
Si Si Si Si Si
A No No No No No
Motocicleta Automovil Automovil Motocicleta Automovil
Automovil Motocicleta Moticicleta Automovil Motocicleta
. Camion Camioneta Bus Camion Bus
TIPO VEHICULO (ymioneta Bus Camioneta Camioneta Camioneta
Vehiculo Deportivo Camion Vehiculo Deportivo Utilitario Vehiculo Deportivo Utilitario
Utilitario
Perdida De Pista Choque Lateral Choque Lateral Choque Lateral Choque Lateral
Choque Lateral Atropellos Perdida De Pista Perdida De Pista Atropellos
TIPO CHOQUE Choque Posterior Choque Posterior Choque Posterior Choque Posterior Perdida De Pista
Estrellamientos Perdida De Pista Estrellamientos Estrellamientos Choque Posterior
Choque Frontal Estrellamientos Atropellos Choque Frontal Rozamientos
Cl4 23 C09 Cl4 C09
Cl1 C09 C23 C23 C23
CAUSA PROBABLE C23 C19 C06 Cl1 Cl1
Cl18 Cl11 Cl1 C18 C19
Cl12 Cl12 C19 Cl2 Co06
Enero Marzo Agosto Enero Agosto
Julio Junio Diciembre Marzo Junio
MES Junio Enero Octubre Junio Diciembre
Octubre Mayo Enero Diciembre Febrero
Septiembre Abril Noviembre Abril Noviembre
Sabado Lunes Sabado Lunes Jueves
Domingo Miercoles Domingo Martes Viernes
DIA Viernes Martes Viernes Miercoles Martes
Jueves Jueves Jueves Jueves Miercoles
Miercoles Domingo Miercoles Domingo Lunes
De 06H00 A 06H59 De 15H00 A 15H59 De 07H00 A 07H59 De 18H00 A 18H59 De 16H00 A 16H59
De 22H00 A 22H59 De 16H00 A 16H59 De 08H00 A 08H59 De 22H00 A 22H59 De 20H00 A 20H59
PERIODO De 13H00 A 13H59 De 14H00 A 14H59 De 18H00 A 18H59 De 20H00 A 20HS59 De 18H00 A 18H59

De 16H00 A 16H59

De 17H00 A 17H59

De 19H00 A 19H59

De 17H00 A 17H59

De 14H00 A 14H59

De 19H00 A 19H59 De 07H00 A 07H59 De 15H00 A 15H59 De 19H00 A 19H59 De 17H00 A 17H59
Daule Guayaquil Guayaquil Daule Guayaquil
Guayaquil Milagro Milagro Guayaquil Milagro
CANTON San Jacinto De Yaguachi Duran Duran Naranjal Samborondon
Naranjal Samborondon Daule Duran Duran
Duran Daule Samborondon San Jacinto De Yaguachi Daule
4.1.1.2.  Pichincha

La provincia de Pichincha representa el 17.83 % de siniestro viales ocurridos en

Ecuador para el afio 2021, donde se han registrado 3.807 siniestros. Aplicando el

método de Elbow sobre el subconjunto de datos se obtiene que el nimero 6ptimo de

clusteres es k = 5, en el Figura 4-3 se muestra los resultados.
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Figura 4-3 Método de Elbow para el valor optimo de k en K-means,
Pichincha

Distortion Score Elbow for KMeans Clustering

=== elbow atk =5, score = 1307.027
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Fuente (Maza. E, 2022)
Del mismo modo, para obtener el niimero optimo clusteres k se utilizé la técnica
de distorsion que se calcula como la media de las distancias al cuadrado de los

centroides de los respectivos clusteres empleando la métrica de distancia euclidiana.

Por lo tanto, k = 5 optimo de clusteres ha permitido obtener los conglomerados y
sus caracterizaciones, la siguiente Figura 4-4 muestra la visualizacion de clisteres para

la provincia de Pichincha.

Figura 4-4 K-means clusteres, Pichincha
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Fuente (Maza. E, 2022)

La Tabla 4-2, cataloga las principales caracteristicas para los clusteres obtenidos

con el modelo K-means en la provincia de Pichincha.

Tabla 4-2 Principales caracteristicas por cluster en la provincia de Pichincha,

K-means
CLUSTER
CARACTERISTICAS 0 1 2 3 4
ZONA Urbana Rural Urbana Rural Urbana
SEXO Hombre Hombre Mujer Mujer Hombre
No No No No No
EERISDO Si Si Si Si Si
Automovil Automovil Automovil Automovil Automovil
Motocicleta Motocicleta Motocicleta Motocicleta Motocicleta
TIPO VEHICULO Camioneta Camion Camioneta Camioneta Camioneta
Bus Camioneta Bus Vehiculo Deportivo Utilitario Bus
Camion Vehiculo Deportivo Utilitario Camion Bus Camion
Choque Lateral Choque Lateral Choque Lateral Choque Lateral Choque Lateral
Estrellamientos Estrellamientos Estrellamientos Perdida De Carril Estrellamientos
TIPO CHOQUE Choque Posterior Choque Posterior Atropellos Estrellamientos Choque Posterior
Atropellos Perdida De Carril Choque Posterior Atropellos Atropellos
Otros Choque Frontal Colision Choque Frontal Colision
Co06 Cl4 C23 Cl4 C06
C09 C06 C09 C06 C23
CAUSA PROBABLE C23 C09 C06 C09 C09
C10 C23 C10 C23 Cl1
C25 C10 C25 C10 C25
Diciembre Agosto Septiembre Enero Enero
Octubre Septiembre Julio Marzo Marzo
MES Noviembre Marzo Agosto Agosto Febrero
Septiembre Enero Junio Febrero Mayo
Agosto Julio Diciembre Junio Abril
Sabado Domingo Viernes Sabado Sabado
Domingo Sabado Sabado Domingo Viernes
DIA Viernes Viernes Domingo Viernes Domingo
Miercoles Jueves Jueves Jueves Miercoles
Jueves Miercoles Miercoles Lunes Martes

De 14H00 A 14H59

De 18H00 A 18H59
PERIODO De 15H00 A 15H59

De 19H00 A 19H59

De 21H00 A 21H59

Quito

Ruminiahui
CANTON Mgjia

Cayambe

Pedro Moncayo

De 19H00 A 19H59
De 16H00 A 16H59
De 20H00 A 20H59
De 17H00 A 17H59
De 06H00 A 06HS59
Quito

Mejia

Cayambe

Pedro Moncayo
Ruminiahui

De 08H00 A 08H59
De 15H00 A 15H59
De 21H00 A 21H59
De 18H00 A 18H59
De 13H00 A 13H59
Quito

Ruminiahui
Cayambe

De 12H00 A 12H59
De 15H00 A 15H59
De 18H00 A 18H59
De 19H00 A 19H59
De 21H00 A 21H59
Quito

Mejia

Pedro Moncayo
Cayambe
Ruminiahui

De 12H00 A 12H59
De 17H00 A 17H59
De 16H00 A 16H59
De 14H00 A 14H59
De 19H00 A 19H59
Quito

Ruminiahui
Cayambe

Mejia

Pedro Moncayo

4.1.1.3. Manabi

La provincia de Manabi representa el 9.17 % de siniestro viales ocurridos en

Ecuador para el afio 2021, donde se han registrado 1.957 siniestros. Aplicando el

método de Elbow sobre el subconjunto de datos se obtiene que el nimero 6ptimo de

clusteres es k = 4, en el Figura 4-3 se muestra los resultados.
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Figura 4-5 Método de Elbow para el valor optimo de k en K-means, Manabi
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Fuente (Maza. E, 2022)
Del mismo modo, para obtener el niimero optimo clusteres k se utilizé la técnica
de distorsion que se calcula como la media de las distancias al cuadrado de los

centroides de los respectivos clusteres empleando la métrica de distancia euclidiana.

Por lo tanto, k = 4 optimo de clusteres ha permitido obtener los conglomerados y
sus caracterizaciones, la siguiente Figura 4-6 muestra la visualizacion de clisteres para

la provincia de Manabi.

Figura 4-6 K-means clusteres, Manabi
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Fuente (Maza. E, 2022)

La Tabla 4-3, cataloga las principales caracteristicas para los clusteres obtenidos

con el modelo K-means en la provincia de Pichincha.

Tabla 4-3 Principales caracteristicas por cluster en la provincia de Manabi,

K-means
CLUSTER
CARACTERISTICAS 0 1 2 3
ZONA Rural Urbana Urbana Rural
SEXO Hombre Hombre Mujer Mujer
No No No No
FERIADO ; i si si
Motocicleta Automovil Automovil Automovil
Automovil Motocicleta Motocicleta Motocicleta
, Camioneta Camioneta Camioneta Camioneta
TIPO VEHICULO (ypion Camion Vehiculo Deportivo Utilitario  Vehiculo Deportivo Utilitario
Vehiculo Deportivo Bicicleta Bicicleta
Utilitario
Choque Lateral Choque Lateral Choque Lateral Choque Lateral
Perdida De Pista Choque Posterior Choque Posterior Perdida De Pista
TIPO CHOQUE Choque Posterior Choque Frontal Estrellamientos Choque Frontal
Estrellamientos Rozamientos Rozamientos Estrellamientos
Choque Frontal Estrellamientos Atropellos Perdida De Carril
Cl4 Cl4 Cl4 Cl4
C23 C25 C25 C23
CAUSA PROBABLE Cl1 C19 C1i Co4
Cl12 Cl1 C12 C09
Cl18 C12 C19 Co1
Enero Diciembre Junio Enero
Marzo Agosto Septiembre Abril
MES Junio Noviembre Julio Febrero
Octubre Septiembre Agosto Mayo
Agosto Abril Diciembre Agosto
Domingo Sabado Domingo Domingo
Sabado Viernes Viernes Sabado
DIA Jueves Domingo Jueves Viernes
Viernes Jueves Martes Lunes
Martes Miercoles Lunes Miercoles
De 17H00 A 17H59 De 17H00 A 17H59 De 14H00 A 14H59 De 17H00 A 17H59
De 20H00 A 20H59 De 13H00 A 13H59 De 11H00 A 11H59 De 18H00 A 18H59

PERIODO De 19H00 A 19H59
De 12H00 A 12H59
De 18H00 A 18H59

Portoviejo
Montecristi
CANTON Rocafuerte
Chone
Manta

De 19H00 A 19H59
De 15H00 A 15H59
De 20H00 A 20H59

Manta
Portoviejo
El Carmen
Jipijapa
Pedernales

De 16H00 A 16H59
De 19H00 A 19H59
De 17H00 A 17H59

Manta
Portoviejo
El Carmen
Jaramijo
Jipijapa

De 09HO00 A 09H59
De 15H00 A 15H59
De 19H00 A 19H59
Jipijapa

Montecristi
Pedernales
Portoviejo

Santa Ana

4.1.2. Agrupacion Jerarquica.

Utilizando el algoritmo de agrupacion jerarquica mediante la estrategia

aglomerativa, se obtuvo los siguientes resultados, es necesario destacar que el modelo

de agrupacion jerarquica agrupa los datos con caracteristicas similares.
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4.1.2.1. Guayas

Utilizando la estrategia aglomerativa del modelo de Agrupacién Jerarquico, sobre
el conjunto de datos se obtuvo que el nimero 6ptimo de conglomerados para Guayas
es k = 6, en la Figura 4-7 se muestra el dendrograma obtenido.

Figura 4-7 Dendrograma para el valor optimo de k en Agrupacion
Jerarquica, Guayas

: \H Pl u |

PPPPPPPP

Fuente (Maza. E, 2022)
Por lo tanto, k = 6 optimo de clusteres ha permitido obtener los conglomerados y
sus caracterizaciones, la siguiente Figura 4-8 muestra la visualizacion de clusteres para

la provincia de Guayas.
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Figura 4-8 Agrupacion Jerarquica clusteres, Guayas
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Fuente (Maza. E, 2022)

La Tabla 4-4, cataloga las principales caracteristicas para los clusteres obtenidos

con el modelo Agrupacion Jerarquica en la provincia de Guayas.
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Tabla 4-4 Principales caracteristicas por cluster en la provincia de Guayas,
Agrupacion Jerarquica

CLUSTER
|CARACTERISTICAS 0 1 2 3 4 5
ZONA Rural Urbana Urbana Urbana Urbana Rural
SEXO Hor.nbre Hombre Mujer Hombre Hor.nbre Hombre
Mujer Mujer
No No No No No No
FERIADO o; si si si si si
Automovil Motocicleta Automovil Automovil Automovil Motocicleta
Motocicleta Automovil Motocicleta Motocicleta Motocicleta Automovil
Camion Camioneta Bus Camioneta Camioneta Vehiculo Deportivo Utilitario
Camioneta Vehiculo Deportivo Utilitario Camioneta Camion Bus Camion
. Vehiculo Deportivo Bus Vehiculo Deportivo Utilitario  Vehiculo Deportivo Utilitario Camion Camioneta
TIPO VEHICULO ilitario
Choque Lateral Choque Lateral Choque Lateral Choque Lateral Choque Lateral Perdida De Pista
Perdida De Pista Choque Posterior Atropellos Perdida De Pista Atropellos Choque Lateral
TIPO CHOQUE Choque Posterior Atropellos Perdida De Pista Choque Posterior Choque Posterior Chogque Posterior
Estrellamientos Perdida De Pista Chogque Posterior Estrellamientos Perdida De Pista Estrellamientos
Choque Frontal E i E: i Atropellos Estrellamientos Choque Frontal
Cl14 c23 Co09 Co09 c23 Cl4
€23 C09 Cc23 C06 €09 Cl1
CAUSA PROBABLE Cl1 Cl11 C11 C23 C19 C23
C18 C19 C19 Cl1 Cl1 C18
C12 Co6 Co6 Cc19 C12 C12
Enero Enero Agosto Octubre Marzo Enero
Junio Abril Junio Agosto Enero Octubre
MES Marzo Agosto Diciembre Diciembre Junio Agosto
Julio Junio Febrero Noviembre Febrero Julio
Abril Mayo Noviembre Junio Mayo Junio
Lunes Jueves Jueves Domingo Lunes Domingo
Martes Miercoles Viernes Sabado Martes Sabado
DIA Jueves Viernes Martes Viernes Miercoles Viernes
Miercoles Martes Miercoles Jueves Domingo Jueves
Viernes Sabado Sabado
De 06H00 A 06H59 De 07H00 A 07H59 De 16H00 A 16H59 De 07H00 A 07TH59 De 14H00 A 14H59 De 06H00 A 06H59
De 22H00 A 22H59 De 15H00 A 15H59 De 20H00 A 20H59 De 08H00 A 08H59 De 15H00 A 15H59 De 13H00 A 13H59
PERIODO De 20H00 A 20H59 De 17H00 A 17H59 De 18HO00 A 18H59 De 06HO0 A 06H59 De 16H00 A 16H59 De 02HO00 A 02H59
De 18H00 A 18H59 De 18H00 A 18H59 De 17H00 A 17H59 De 00H00 A 00H59 De 20H00 A 20H59 De 00H00 A 00H59
De 19H00 A 19H59 De 16H00 A 16H59 De 14HO00 A 14H59 De 16H00 A 16H59 De 18H00 A 18H59 De 16H00 A 16H59
Daule Guayaquil Guayaquil Guayaquil Guayaquil Daule
Guayaquil Milagro Milagro Milagro Milagro San Jacinto De Yaguachi
CANTON Naranjal Duran Samborondon Duran Duran Guayaquil
San Jacinto De Yaguachi Daule Duran Daule Samborondon Naranjal
Duran Samborondon Daule Samborondon Daule Duran

4.1.2.2. Pichincha

Utilizando la estrategia aglomerativa del modelo de Agrupacion Jerarquico, sobre
el conjunto de datos se obtuvo que el nimero 6ptimo de conglomerados para Guayas

es k = 5, en la Figura 4-9 se muestra el dendrograma obtenido.
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Figura 4-9 Dendrograma para el valor optimo de k en Agrupacion
Jerarquica, Pichincha
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Fuente (Maza. E, 2022)

sus caracterizaciones, la siguiente Figura 4-8 muestra la visualizacion de clisteres para
la provincia de Pichincha.

Figura 4-10 Agrupacion Jerarquica clusteres, Pichincha
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Fuente (Maza. E, 2022)

La Tabla 4-5, cataloga las principales caracteristicas para los clusteres obtenidos

con el modelo Agrupacion Jerarquica en la provincia de Pichincha.
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Tabla 4-5 Principales caracteristicas por cluster en la provincia de Pichincha,
Agrupacion Jerarquica

CLUSTER
[CARACTERISTICAS 0 1 2 3 4
ZONA Urbana Urbana Rural Rural Urbana
SEXO Hombre Mujer Hombre Mujer Hombre
No No No No No
FERIADO g; si i si si
Automovil Automovil Automovil Automovil Automovil
Motocicleta Motocicleta Motocicleta Motocicleta Bus
TIPO VEHICULO Camioneta Camioneta Camion Camioneta Camioneta
Camion Bus Camioneta Vehiculo Deportivo Utilitario Camion
Bus Camion Vehiculo Deportivo Utilitario Bus Motocicleta
Choque Lateral Choque Lateral Choque Lateral Choque Lateral Choque Lateral
Estrellamientos Estrellamientos Estrellamientos Perdida De Carril Estrellamientos
TIPO CHOQUE Choque Posterior Atropellos Choque Posterior Estrellamientos Choque Posterior
Atropellos Choque Posterior Perdida De Carril Atropellos Atropellos
Otros Colision Choque Frontal Choque Frontal Colision
Co6 C23 Cl4 Cl4 C06
C09 Co09 C06 C06 C23
CAUSA PROBABLE C23 Co06 C09 C09 C09
C10 C10 C23 C23 Cl1
C25 C25 C10 C10 C25
Diciembre Septiembre Agosto Enero Enero
Octubre Julio Septiembre Marzo Marzo
MES Noviembre Agosto Marzo Agosto Febrero
Septiembre Junio Enero Febrero Abril
Agosto Diciembre Julio Junio Mayo
Sabado Viernes Domingo Sabado Viernes
Domingo Sabado Sabado Domingo Miercoles
DIA Viernes Domingo Viernes Viernes Lunes
Jueves Jueves Jueves Jueves Martes
Miercoles Miercoles Miercoles Lunes Sabado
De 18H00 A 18H59 De 08H00 A 08H59 De 19H00 A 19HS9 De 12H00 A 12H59 De 16H00 A 16H59
De 14H00 A 14H59 De 15H00 A 15H59 De 16H00 A 16H59 De 15H00 A 15H59 De 17H00 A 17H59
PERIODO De 12H00 A 12H59 De 21H00 A 21H59 De 20H00 A 20H59 De 18H00 A 18H59 De 15SH00 A 15H59

De 19H00 A 19H59

De 21H00 A 21H59

Quito

Ruminiahui
CANTON Mgjia

Cayambe

Pedro Moncayo

De 18H00 A 18H59
De 13H00 A 13H59
Quito

Ruminiahui
Cayambe

De 17H00 A 17H59
De 06H00 A 06H59
Quito

Mejia

Cayambe

Pedro Moncayo
Ruminiahui

De 19H00 A 19H59
De 21H00 A 21H59
Quito

Mejia

Pedro Moncayo
Cayambe
Ruminiahui

De 19H00 A 19H59
De 14H00 A 14H59
Quito

Ruminiahui
Cayambe

Mejia

Pedro Moncayo

4.1.2.3. Manabi

Utilizando la estrategia aglomerativa del modelo de Agrupacion Jerarquico, sobre

el conjunto de datos se obtuvo que el nimero 6ptimo de conglomerados para Manabi

es k = 4, en la Figura 4-11 se muestra el dendrograma obtenido.
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Figura 4-11 Dendrograma para el valor optimo de k en Agrupacion
Jerarquica, Manabi
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Fuente (Maza. E, 2022)
Por lo tanto, k = 4 optimo de clusteres ha permitido obtener los conglomerados y
sus caracterizaciones, la siguiente muestra la visualizacion de clusteres para la
provincia de Manabi.

Figura 4-12 Agrupacion Jerarquica clusteres, Manabi
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Fuente (Maza. E, 2022)
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La Tabla 4-6, cataloga las principales caracteristicas para los clusteres obtenidos

con el modelo Agrupacion Jerdrquica en la provincia de Manabi.

Tabla 4-6 Principales caracteristicas por cluster en la provincia de Manabi,
Agrupacion Jerarquica

CLUSTER
CARACTERISTICAS 0 1 2 3
ZONA Urbana Rural Urbana Rural
SEXO Hombre Hombre Mujer Mujer
No No No No
FERIADO ; i Si Si
Automovil Motocicleta Automovil Automovil
Motocicleta Automovil Motocicleta Motocicleta
TIPO VEHICULO Camioneta Camioneta Camioneta Camioneta
Camion Camion Vehiculo Deportivo Utilitario  Vehiculo Deportivo Utilitario
Bicicleta Vehiculo Deportivo Utilitario  Bicicleta
Choque Lateral Choque Lateral Choque Lateral Choque Lateral
Choque Posterior Perdida De Pista Choque Posterior Perdida De Pista
TIPO CHOQUE Choque Frontal Choque Posterior Estrellamientos Choque Frontal
Rozamientos Estrellamientos Rozamientos Estrellamientos
Estrellamientos Choque Frontal Atropellos Perdida De Carril
Cl4 Cl4 Cl4 Cl4
C25 C23 C25 C23
CAUSA PROBABLE C19 Cll1 1 Co4
Cl1 Cl12 C12 C09
C12 CI18 C19 Co1
Diciembre Enero Junio Enero
Agosto Marzo Septiembre Abril
MES Noviembre Junio Julio Febrero
Septiembre Octubre Agosto Mayo
Abril Agosto Diciembre Agosto
Sabado Domingo Domingo Domingo
Viernes Sabado Viernes Sabado
DIA Domingo Jueves Jueves Viernes
Jueves Viernes Martes Lunes
Miercoles Martes Lunes Miercoles
De 17H00 A 17H59 De 17H00 A 17H59 De 14H00 A 14H59 De 17H00 A 17H59
De 13H00 A 13H59 De 20H00 A 20H59 De 11H00 A 11H59 De 18H00 A 18H59

PERIODO De 19H00 A 19H59
De 15H00 A 15H59

De 19H00 A 19H59
De 12H00 A 12H59

De 16H00 A 16H59
De 19H00 A 19H59

De 09H00 A 09H59
De 15H00 A 15H59

De 20H00 A 20H59 De 18H00 A 18H59 De 17H00 A 17H59 De 19H00 A 19H59

Manta Portoviejo Manta Jipijapa

Portoviejo Montecristi Portoviejo Montecristi
CANTON El Carmen Rocafuerte El Carmen Pedernales

Jipijapa Chone Jaramijo Portoviejo

Pedernales Manta Jipijapa Santa Ana

4.1.3. DBSCAN

Utilizando el algoritmo DBSCAN se obtuvo los siguientes resultados, cabe resaltar

que el modelo DBSCAN esta basada en la densidad.
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4.1.3.1. Guayas

Utilizando el modelo DBSCAN se determiné los parametros eps = 0.02 y basados

en las reglas se ha determinado min_samples = 4.

Figura 4-13 Valor optimo de épsilon en DBSCAN, Guayas
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Fuente (Maza. E, 2022)
Por lo tanto, eps = 0.02 y min_sample = 4 6ptimos, ha permitido obtener los
conglomerados y sus caracterizaciones, la siguiente Figura 4-14 muestra la

visualizacion de clusteres para la provincia de Guayas.
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Figura 4-14 DBSCAN clusteres, Guayas
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Fuente (Maza. E, 2022)

4.1.3.2. Pichincha

Utilizando el modelo DBSCAN se determind los parametros eps = 0.015 y

basados en las reglas se ha determinado min_samples = 4.

Figura 4-15 Valor optimo de épsilon en DBSCAN, Pichincha
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Fuente (Maza. E, 2022)
Por lo tanto, eps = 0.015 y min_sample = 4 6ptimos, ha permitido obtener los
conglomerados y sus caracterizaciones, la siguiente muestra la visualizacién de

clusteres para la provincia de Guayas.
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Figura 4-16 DBSCAN clusteres, Pichincha
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Fuente (Maza. E, 2022)

4.1.3.3. Manabi

Utilizando el modelo DBSCAN se determind los parametros eps = 0.02 y basados
en las reglas se ha determinado min_samples = 4.
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Fuente (Maza. E, 2022)
Por lo tanto, eps = 0.02 y min_sample = 4 6ptimos, ha permitido obtener los
conglomerados y sus caracterizaciones, la siguiente muestra la visualizacién de

clusteres para la provincia de Manabi.
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Fuente (Maza. E, 2022)

4.2. Analisis y Validacion de Métricas

Dada la relevancia y caracterizaciones encontradas en los clusteres de las
principales provincias que inciden el 63.33 % de los siniestros viales del Ecuador en
el ano 2021, es de importancia evaluar los resultados obtenidos mediante los indices

de validacion de agrupamiento.

4.2.1. Guayas

Calinski—Harabasz, el indice mide la relacion entre la varianza de cada cluster y la
varianza de todos los clusteres. El algoritmo K-means tiene un indice de 880.558 que
indica mejor definicion y separacion de los clusteres. Al igual que ocurre con el
coeficiente de Silueta, el indice no funciona adecuadamente con algoritmos basados

en la densidad como DBSCAN.

Davies Bouldin, el indice mide la similitud media de cada cluster con su
conglomerado mas similar. El modelo de K-means tiene un indice de 2.064 el mas
bajo en relacion con los demas modelos, lo que indica una mejor separacion entre los

clusteres.

Silhouette, 1a puntuacion obtenida del coeficiente de silueta indica que el algoritmo
de K-mean tiene un mejor rendimiento con una puntuacion de 0.186. También es
importante aclarar que esta puntuacion no funciona adecuadamente con los algoritmos

basados en la densidad, como DBSCAN.
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Por lo tanto, para la provincia de Guayas el modelo de K-means tiene mejor
rendimiento en base a los indices analizados, en la Tabla 4-7, se muestra la

comparacion de las métricas.

Tabla 4-7 Métricas de evaluacion de modelos, Guayas

Modelo Indice Calinski Indice Davies Silhouette
K-means 880.558 2.064 0.186

Hierarchical Clustering 767.174 2.437 0.123
DBSCAN 31.740 3.315 -0.190

4.2.2. Pichincha

Calinski—-Harabasz, El modelo K-means tiene un indice de 789.294 que indica
mejor definicion y separacion de los clusteres. Al igual que ocurre con el coeficiente
de Silueta, el indice no funciona adecuadamente con algoritmos basados en la densidad

como DBSCAN.

Davies Bouldin, el modelo de K-means tiene un indice de 1.599 el mas bajo en

relacion con los demas modelos, lo que indica una mejor separacion entre los clusteres.

Silhouette, el modelo de K-mean tiene un mejor rendimiento con una puntuacion
de 0.236. También es importante aclarar que esta puntuacion no funciona

adecuadamente con los algoritmos basados en la densidad, como DBSCAN.

Por lo tanto, para la provincia de Pichincha el modelo de K-means tiene mejor
rendimiento en base a los indices analizados, en la Tabla 4-8, se muestra la

comparacion de las métricas.

Tabla 4-8 Métricas de evaluacion de modelos, Pichincha

Modelo Indice Calinski Indice Davies Silhouette
K-means 789.924 1.599 0.236

Hierarchical Clustering 779.631 1.636 0.231
DBSCAN 106.173 2.223 0.035

4.2.3. Manabi

Calinski—-Harabasz, El modelo K-means y Agrupamiento Jerarquico tiene un

indice de 303.576 que indica mejor definicidon y separacion de los clusteres. Al igual
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que ocurre con el coeficiente de Silueta, el indice no funciona adecuadamente con

algoritmos basados en la densidad como DBSCAN.

Davies Bouldin, el modelo de K-means y Agrupamiento Jerarquico tiene un indice
de 1.334 el més bajo en relacién con los demds modelos, lo que indica una mejor

separacion entre los clusteres.

Silhouette, el modelo de K-mean y Agrupamiento Jerdrquico tiene un mejor
rendimiento con una puntuacion de 0.319. También es importante aclarar que esta

puntuacién no funciona adecuadamente con los algoritmos basados en la densidad,

como DBSCAN.

Por lo tanto, para la provincia de Manabi el modelo de K-means y Agrupamiento
Jerarquico tiene mejor rendimiento en base a los indices analizados, en la Tabla 4-9,

se muestra la comparacion de las métricas.

Tabla 4-9 Métricas de evaluacion de modelos, Manabi

Modelo Indice Calinski Indice Davies Silhouette
K-means 303.576 1.334 0.319

Hierarchical Clustering 303.576 1.334 0.319
DBSCAN 87.169 2.256 0.030
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Capitulo 5

5. Conclusiones y Recomendaciones

Finalmente, en este capitulo se realiza una recapitulacion de los objetivos de la

presente investigacion aplicada y se exponen las conclusiones y recomendaciones

derivadas de los modelos aplicados el conjunto de datos de siniestros viales ocurridos

en Ecuador para el afio 2021.

5.1. Conclusiones

De acuerdo con los modelos empleados en la presente investigacion aplicada

utilizando técnicas de aprendizaje no supervisado, para identificar clusteres y patrones

que mayormente contribuyen a los casos de siniestralidad vial en Ecuador para el afio

2021, de forma que se logre caracterizar los eventos mas recurrentes, proporcionando

informacion relevante a los organismos de control vial, se concluye lo siguiente:

Dado que los siniestros ocurren en todo el territorio ecuatoriano y acorde a
las inferencias realizadas en las etapas de Comprension de los Datos y
Preparacion de los Datos la presente investigacion aplicada se han
enfocado en las principales provincias que inciden en un 63.33 % de
accidentes de transito. La provincia de Guayas reportd 7.758 siniestros y
representa el 36.33 % de los siniestros registrados, Pichincha reporto 3.807
siniestros y representa el 17.83 % de siniestros registrados y Manabi que
reporto 1.957 siniestros que representa el 9.17% de siniestros en el afio
2021.

El modelo que presenta las mejores métricas e indices de evaluacion para
identificar los clusteres y posteriormente caracterizar los conglomerados
encontrados es el modelo de K-mean. La provincia de Guayas obtuvo los
siguientes resultados: Coeficiente de Silhouette de 0.186, indice de
Calinski-Harabasz de 880.558 y el indice de Davies Bouldin de 2.064,
Pichincha obtuvo los siguientes resultados: Coeficiente de Silhouette de

0.236, indice de Calinski-Harabasz de 789.924 y el indice de Davies
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Bouldin de 1.599 y Manabi obtuvo los siguientes resultados: Coeficiente de
Silhouette de 0.319, indice de Calinski—-Harabasz de 303.576 y el indice de
Davies Bouldin de 1.334.

e Los modelos de aprendizaje no supervisados K-means, Agrupacion
Jerarquica y DBSCAN aplicados sobre el conjunto de datos ayudaron a
identificar los conglomerados con mayor incidencia en los siniestros viales.
Asimismo, se caracterizo los eventos mas recurrentes basandose en las
propiedades de cada uno de los clusteres. Andlisis que permite focalizar
soluciones por las entidades de control, haciendo posible la disminucion de
siniestros viales.

e Aunque K-means ha definido 5 clusteres para la provincia de Guayas, se
han caracterizado las siguientes propiedades que mayormente incurren en
siniestros como: suceden mayormente en zonas urbanas, con mayor
frecuencia en los cantones de Daule, Guayaquil, Naranjal, San Jacinto de
Yaguachi, Duran y Samborondén, en su mayoria son ocasionadas por el
sexo masculino. Adicionalmente las principales causas probables son: C23,
C09 y Cl14, por lo regular los tipos de vehiculos involucrados son
automoviles, motocicletas y camiones, se registran esencialmente como
choques laterales, perdida de pista u atropellos. Por tltimo, los siniestros
registrados ocurren principalmente en los meses de agosto, marzo, enero y
diciembre, cominmente en los sdbados, domingo y lunes, en los periodos
de 07H-07H59, 15H00-15H59 y 08H00-08HS59.

e Similarmente K-means ha definido 5 clisteres para la provincia de
Pichincha. Sin embargo, tienen diferentes caracterizaciones y las
propiedades que mayormente incurren en los siniestros son: suceden
mayormente en zonas urbanas, con mayor frecuencia en los cantones de
Quito, Mejia, Rumifiahui y Cayambe, en su mayoria son ocasionadas por el
sexo masculino. Adicionalmente las principales causas probables son: C14,
C09, C06 y C23, por lo regular los tipos de vehiculos involucrados son

automoviles, motocicletas, camiones y buses, se registran esencialmente
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como choques laterales, estrellamientos y choques posteriores. Por ultimo,
los siniestros registrados ocurren principalmente en los meses de octubre,
diciembre, enero y marzo, cominmente en los sdbados, domingo, y viernes,
en los periodos de 19H00-19H59, 15H00-15H59 y 21H00-21HS59.

¢ En cuanto a la provincia de Manabi, K-means ha definido 4 clusteres, se han
caracterizado las subsiguientes propiedades que mayormente incurren en
siniestros como: suceden mayormente en zonas urbanas, con mayor
frecuencia en los cantones de Manta, Portoviejo, Montecristi y Jipijapa, en
su mayoria son ocasionadas por el sexo masculino. Adicionalmente las
principales causas probables son: C14, C25, C19 y C23, por lo regular los
tipos de vehiculos involucrados son automoviles, motocicletas y camioneta,
se registran esencialmente como choque lateral o choque posterior. Por
ultimo, los siniestros registrados ocurren principalmente en los meses de
diciembre, agosto, noviembre y abril, cominmente en los viernes, sdbado,
y domingo, en los periodos de 14H00-14H59, 11H00-11H59 y 16H00-
16H59.

5.2. Recomendaciones

e Con la finalidad de mejorar la caracterizacion de los conglomerados, se debe
buscar la inclusion de nuevas variables dentro del modelo como: factores
climaticos, fallas mecanicas, estado vial, factor de sefializacion.

e Para trabajos futuros se puede profundizar el analisis con otros modelos de
clusterizacion que permitan mejorar los resultados obtenidos.
Adicionalmente, considérese incluir expertos del dominio de acuerdo con el
tema de interés u objetivos del negocio.

e Dado que se aplico los modelos de aprendizaje no supervisado mas
utilizados en la clusterizacion de siniestros en las principales provincias, es
posible aplicar la misma metodologia en las provincias no incluidas y

caracterizar los resultados.
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7. Anexo
7.1. Diagramas de estudio de clusteres para las principales
provincias que inciden el 63.33 % de siniestro viales del

Ecuador en el ano 2021.

A continuacién, se muestra las inferencias mas relevantes encontradas en cada uno

de los modelos de clusteres aplicados a la provincia de Guayas.
7.1.1. K-means
7.1.1.1.  Guayas

Figura 7-1 K-means, Guayas, Clusteres para caracteristica Zona
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Figura 7-2 K-means, Guayas, Clusteres para caracteristica Sexo
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Figura 7-3 K-means, Guayas, Clisteres para caracteristica Feriado
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Figura 7-4 K-means, Guayas, Clusteres para caracteristica Tipo de Vehiculo

Guayas, Clusteres para caracteristica Feriado
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Figura 7-5 K-means, Guayas, Clusteres para caracteristica Tipo de Siniestro
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Figura 7-6 K-means, Guayas, Clisteres para caracteristica Causa Probable
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Figura 7-8 K-means, Guayas, Clusteres para caracteristica Dia
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Figura 7-9 K-means, Guayas, Clisteres para caracteristica Periodo
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Figura 7-10 K-means, Guayas, Clusteres para caracteristica Canton
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Figura 7-11 K-means, Pichincha, Clusteres para caracteristica Zona
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Figura 7-12 K-means, Pichincha, Clusteres para caracteristica Sexo
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Figura 7-13 K-means, Pichincha, Clusteres para caracteristica Feriado
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Figura 7-14 K-means, Pichincha, Clusteres para caracteristica Tipo de
Vehiculo
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Figura 7-15 K-means, Pichincha, Clusteres para caracteristica Tipo de
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Figura 7-16 K-means, Pichincha, Clusteres para caracteristica Causa
Probable
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Figura 7-17 K-means, Pichincha, Clusteres para caracteristica Mes
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Fuente (Maza. E, 2022)
Figura 7-18 K-means, Pichincha, Clusteres para caracteristica Dia
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Fuente (Maza. E, 2022)

Figura 7-19 K-means, Pichincha, Clusteres para caracteristica Periodo
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Fuente (Maza. E, 2022)

Figura 7-20 K-means, Pichincha, Clusteres para caracteristica Canton

CLUSTER =0

CLUSTER =1 CLUSTER =2 CLUSTER =3 CLUSTER =4
000 .
750 400 400 600
- 300 100 -
00 H ] H Z 400
8 200 8 200 8 8
©
0 o . 20
N —— N N - . N
© F S F O F O « S & O 8 © F S F L P <
S @ E S & FEFFTFES &
5 O F S o
O LT & € S N 7 &
<) (R g O &
0‘? OQ © Q\)
& & & S
& & &
& & &
canToN canTon canTon




Pontificia Universidad Catolica del Ecuador, Facultad de Ingenieria, Maestria en Ciencia de Datos

Aplicacion de Técnicas de Agrupamiento para Caracterizar Patrones de Siniestros Viales en Ecuador en el afio 2021

7.1.1.3. Manabi

Fuente (Maza. E, 2022)

Figura 7-21 K-means, Manabi, Clusteres para caracteristica Zona
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Figura 7-22 K-means, Manabi, Clusteres para caracteristica Sexo
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Figura 7-23 K-means, Manabi, Clusteres para caracteristica Feriado
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Figura 7-24 K-means, Manabi, Clusteres para caracteristica Tipo de
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Fuente (Maza. E, 2022)

Figura 7-25 K-means, Manabi, Clasteres para caracteristica Tipo de
Siniestro
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Fuente (Maza. E, 2022)

Figura 7-26 K-means, Manabi, Clusteres para caracteristica Causa Probable
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Figura 7-27 K-means, Manabi, Clusteres para caracteristica Dia
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Figura 7-28 K-means, Manabi, Clusteres para caracteristica Periodo
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Fuente (Maza. E, 2022)

Figura 7-29 K-means, Manabi, Clusteres para caracteristica Canton
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Fuente (Maza. E, 2022)

7.1.2. Agrupamiento Jerarquico
7.1.2.1.  Guayas

Figura 7-30 Agrupamiento Jerarquico, Guayas, Clusteres para caracteristica
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Fuente (Maza. E, 2022)

Figura 7-31 Agrupamiento Jerarquico, Guayas, Clusteres para caracteristica
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Fuente (Maza. E, 2022)
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Figura 7-32 Agrupamiento Jerarquico, Guayas, Clusteres para caracteristica
Feriado
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Fuente (Maza. E, 2022)

Figura 7-33 Agrupamiento Jerarquico, Guayas, Clusteres para caracteristica
Tipo de Vehiculo
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Fuente (Maza. E, 2022)

Figura 7-34 Agrupamiento Jerarquico, Guayas, Clusteres para caracteristica
Tipo de Siniestro
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Fuente (Maza. E, 2022)

Figura 7-35 Agrupamiento Jerarquico, Guayas, Clusteres para caracteristica
Causa Probable

CLUsTER=0 cLusTER=1 oLusTER=2 oLusTER=3 OLusTER =4 CLUSTER =5
- 0 s o E
o =0
00 150 0 100
s 5
Lo L - L L 2"
% % 0 % w0 z z z
8w 8 8 8 0 80 8w
. 50 s
w0 ©
o w0 .
; il 5“ I | I Il . Il I I il i I
o - o - N | M o |- N . - N [ | .
F S E PSS F S E S ® S F ST E PSS PSS F PSS &S F P E S &Pt F P E S
GODIGO CAUSA GODIGO CAUSA GODIGO CAUSA CODIGO CAUSA CODIGO CAUSA CODIGO CAUSA

Fuente (Maza. E, 2022)

Figura 7-36 Agrupamiento Jerarquico, Guayas, Clusteres para caracteristica
Mes
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Fuente (Maza. E, 2022)

Figura 7-37 Agrupamiento Jerarquico, Guayas, Clusteres para caracteristica
Dia
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Fuente (Maza. E, 2022)

Figura 7-38 Agrupamiento Jerarquico, Guayas, Clusteres para caracteristica

.
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Fuente (Maza. E, 2022)

Figura 7-39 Agrupamiento Jerarquico, Guayas, Clusteres para caracteristica
Canton
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Figura 7-41 Agrupamiento Jerarquico, Pichincha, Clusteres para
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Fuente (Maza. E, 2022)

Figura 7-42 Agrupamiento Jerarquico, Pichincha, Clusteres para
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Figura 7-43 Agrupamiento Jerarquico, Pichincha, Clusteres para
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Fuente (Maza. E, 2022)

Figura 7-44 Agrupamiento Jerarquico, Pichincha, Clusteres para
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Figura 7-45 Agrupamiento Jerarquico, Pichincha, Clusteres para
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Figura 7-47 Agrupamiento Jerarquico, Pichincha, Clusteres para
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Figura 7-49 Agrupamiento Jerarquico, Pichincha, Clusteres para
caracteristica Canton
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Fuente (Maza. E, 2022)
7.1.2.3. Manabi

Figura 7-50 Agrupamiento Jerarquico, Manabi, Clusteres para caracteristica

CLUSTER =0 CLUSTER =1 CLUSTER =2 CLUSTER =3
2
800 0 175
700 250 150 20
600
125
w0 200 15
E H E 100 H
8 400 8 150 8 8
75 10
00 100
50
200 " s
100 2
0 0 o 0
v
& & & & &
§° R $
ZONA ZONA

Fuente (Maza. E, 2022)

Figura 7-51 Agrupamiento Jerarquico, Manabi, Clusteres para caracteristica
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Fuente (Maza. E, 2022)

Figura 7-52 Agrupamiento Jerarquico, Manabi, Clusteres para caracteristica
Feriado
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Fuente (

Maza. E, 2022)

Figura 7-53 Agrupamiento Jerarquico, Manabi, Clusteres para caracteristica
Tipo de Vehiculo
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Figura 7-54 Agrupamiento Jerarquico, Manabi, Clusteres para caracteristica
Tipo de Siniestro
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Figura 7-55 Agrupamiento Jerarquico, Manabi, Clusteres para caracteristica
Causa Probable
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Figura 7-56 Agrupamiento Jerarquico, Manabi, Clusteres para caracteristica
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Figura 7-57 Agrupamiento Jerarquico, Manabi, Clusteres para caracteristica
Dia
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Fuente (Maza. E, 2022)

Figura 7-58 Agrupamiento Jerarquico, Manabi, Clusteres para caracteristica
Periodo
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Fuente (Maza. E, 2022)

Figura 7-59 Agrupamiento Jerarquico, Manabi, Clusteres para caracteristica
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Fuente (Maza. E, 2022)
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