Identification of risk zones for Road Safety through
unsupervised learning algorithms

Abstract— The following work applies Machine Learning
algorithms as a tool for a possible solution to the problem of citizen
security in a South American city. This application aims to reduce
the threat risk to the physical integrity of pedestrians through the
geolocation, in real time, using safer places to walk. A database of
free disposal for the user is the Open Data San Isidro, district of
Lima, Peru, which has been used in the development of this work.
This database keeps records of different accidents types (most of
the automobile type) occurring in different places of this district,
this data will be used to determine safe areas in the route from one
place to another, decreasing the probability of suffering an
accident.

For this work, techniques of non-supervised learning algorithms of
Clustering type: k-Means have been used. Likewise, a reduction of
dimensions has previously been made using the Principal
Component Analysis (PCA) technique.
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Resumen—El siguiente trabajo establece algoritmos de Machine Lear-
ning como herramienta para una posible solucién al problema de
seguridad vial en una ciudad a través de datos abiertos. El propésito
del analisis desarrollado es reducir el riesgo de amenaza de la inte-
gridad fisica de los peatones mediante la geolocalizaciéon en tiempo
real, tomando en cuenta los lugares mas seguros para transitar. Se
estudié una base de datos de disposicion libre (portal de datos abiertos
de San Isidro, distrito de Lima, Perd). Estos datos guardan registros
de distintos tipos de accidentes (la mayoria del tipo automovilistico)
ocurridos en diferentes lugares de este distrito, los cuales se analizaran
para establecer un recorrido seguro, disminuyendo la probabilidad de
que un usuario sufra un accidente.

Por tanto, para este trabajo se han usado técnicas de algoritmos de
aprendizaje No Supervisado (Clustering): k-Means. Asimismo, previa-
mente, se ha realizado un tratamiento de datos utilizando la técnica de
Analisis de Componentes Principales (PCA).

Index Terms—Machine learning; Smart City; Open Data; PCA; k-
Means; safe routes; Data Mining; citizen security.

INTRODUCCION

En la actualidad todas las ciudades a nivel mundial
buscan crear un entorno més ergondémico, eficiente y
centrada en el ciudadano [1]. Para ello, el Internet of
Things (IoT), los datos y la participacién ciudadana son
los pilares basico para una Smart City[2], [3]. Todos estos
datos generados por las Tecnologfas de la Informacién
y Comunicacién (TICs) desplegadas en la ciudad han
supuesto un gran reto a la hora de poder analizar y
sacar conclusiones centradas en el ciudadano [4]. Para
ello, las infraestructuras de computacién distribuidas
han adquirido gran interés por la comunidad académica
y tecnolégica, sobre todo con el despliegue de IoT para
las Smart Cities y Agricultura de precisién. Entre estas
infraestructuras, actualmente se encuentra trabajando, en
mayor medida, el paradigma Fog Computing, ya que
permite una optimizacién de recursos en nivel edge
(edge computing) [5], dejando libre para andlisis de
datos de una o méas dimensiones al nivel core (cloud
computing) [6], [7].

En este sentido, para el andlisis en macrodatos en
el core level, podemos encontrar numerosas técnicas
algoritmicas que permiten analizar todos estos datos que
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tenemos a nuestra disposicién, normalmente obtenidos
a través de las bases de datos abiertas. Estos tipos
de técnicas de andlisis de datos pueden clasificarse en
dos técnicas basadas en el aprendizaje: (i) algoritmos
de aprendizaje supervisado (SLAs); y (ii) algoritmos
de aprendizaje no supervisado (ULAs); que tienen el
objetivo principal de realizar una toma de decisiones
basadas en el aprendizaje.

Por un lado, las técnicas SLAs resuelven un gran
dmbito de problemas en la actualidad, no solamente en
Smart Cities, sino también en temas de seguridad para
TICs como se expone en [8]. Mds cercano a la temaética de
este trabajo, podemos observar como los autores de [9]
establecen las rutas mas seguras a los ciudadanos por
geolocalizacién realizando un anélisis a través de una
base de datos abierta con los modelos Random Forest
(RF) y Multiple Logistic Regression (LoR).

Por otro lado, los ULAs son utilizados en problemas
donde los datos no se encuentran etiquetados (clasifi-
cados). Este tipo de algoritmos también se utilizan en
problemas de muy diferente indole. Por ejemplo, para
analisis sismologicos se logr6 obtener en Iran nuevos pa-
trones de comportamiento que permitieron un compor-
tamiento diferente de los sismos. Este proceso se realizé
debido a la gran cantidad de datos que se tienen sobre
la ocurrencia de sismos en diferentes partes del mundo
[10], [11]. Otro trabajo importante se puede observar en
los autores [12], [13], quienes desarrollan una aplicacién
para comprimir una imagen en formato PNG, es decir,
una imagen de miles de colores es reducida a 16 colores,
disminuyendo asi considerablemente la cantidad de bits.

Como se observa en la literatura, los algoritmos ba-
sados en aprendizaje han tenido muy diferentes usos y
aplicaciones. En este trabajo, se va a analizar un caso
de uso en el cual se desea realizar una aplicacién de
Seguridad Vial como la que se ha desarrollado en [9]. Sin
embargo, para una mejor prediccién se utilizardn ULAs,
ya que estos algoritmos son éptimos cuando no hay una
etiqueta o clasificacién previa y solo existen los datos;
como son los datos de Seguridad Vial en el distrito de
San Isidro en Lima (Perd) [14]. Para ello, se han eva-
luado dos algoritmos ULAs: Andlisis de componentes
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principales (PCA) [15] y k-Means [16]; los cuales, PCA
simplifica la complejidad de los datos manteniendo su
relacién y realizando k-Means la clasificacion de estos.

Por tanto, al igual que en [9], se ha utilizado la
base de datos que provee informacién de los accidentes
ocurridos en el distrito, lugar, fecha, hora, etc. Todos
estos datos serdn nuestras dimensiones originales, trans-
formandolos con PCA y agrupandolos con k-Means para
asi evaluar las zonas de riesgo.

En este contexto, el trabajo se encuentra estructurado
como muestra la Figura 1. En la Seccién 2 se especifi-
cardn la metodologia de desarrollo del trabajo, es decir,
algoritmos y el objetivo de estos. La Seccién 3 muestra
un primer andlisis de las tablas y los datos seleccionados,
realizando un primer tratamiento para, posteriormente,
en la Seccién 4 evaluar el resultado obtenido por PCA
y k-Means; discutiendo las primeras conclusiones sobre
la importancia de estas técnicas algoritmicas para este
tipo de datos. Finalmente, en la Seccién 5 se discutirdn
cuales son las conclusiones obtenidas de este trabajo,
estableciendo posteriormente la linea de trabajo a futuro.

Resultados y
predicciones
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Figura 1. Esquema general.

2. METODOLOGIA DESARROLLO

Los ULAs, a diferencia de los SLAs, no utilizan datos
histéricos, sino que ellos tienen que descubrir patro-
nes y tendencias en los datos a analizar, por tanto,
los datos no se encuentra etiquetados [17]. Por ello,
una clasificaciéon de los datos (Clustering) agrupandolos
por caracteristicas afines no directamente identificables,
permitird separarlos en clases. Las técnicas de clustering
buscan agrupar un conjunto de datos en un niimero
de clasters. Este agrupamiento se basa en la idea de
distancia entre datos y la cantidad de cltsters depende
de la técnica utilizada[18].

Por otro lado, en muchas ocasiones los datos tienen
muchos atributos, por lo que es necesario reducir el
nimero de estos. Entre estas técnicas de reduccién las
mas destacadas son:

= Seleccién de Atributos, que se seleccionan directa-
mente los atributos mds representativos y descarta
el resto.

= Reduccién de Dimensiones: que a partir de nuestros
atributos se crean nuevos, los cuales son combina-
ciones lineales de los originales.

En nuestro estudio vamos a comparar la eficiencia
de estos 2 procesos. Respecto al segundo proceso, se
analizard con la técnica PCA.

2.1. Analisis de Componentes Principales (PCA)

PCA es un método de anélisis multivariante, su objetivo
es encontrar las dimensiones con méxima varianza en
los datos[19]. Primero encuentra el componente (vector
propio) con mayor varianza, este es el componente
principal, luego se encuentra un componente con la
segunda mayor varianza entre todos, de nuevo se busca
otro componente ortogonal a los primeros con la tercera
mayor varianza, y asi sucesivamente. Después de este
proceso, es posible reducir el nimero de dimensiones
con un sistema de ejes modificados, donde generalmente
se eliminan los ejes de los datos originales que no
generan mucha varianza. Ademds, como propone [20], se
realizé un estandarizado de los datos extraidos para asi
uniformizarlos con una preparaciéon 6ptima para PCA.

2.2. k-Means

En la actualidad es la técnica de clustering maés utilizada
debido a su simplicidad y eficiencia. Lo primero que se
debe hacer en esta técnica es definir los k centroides
al azar (uno para cada cluster), luego se toma cada
punto de la base de datos y se sittia en el que tiene
el centroide maés cercano (distancia euclidea). Luego, se
recalcula el centroide de cada cluaster (la media de todos
los datos que lo componen, teniendo en cuenta que se
quiere minimizar) y se vuelve a distribuir el centroide
mas cercano y asi sucesivamente hasta que no haya mas
datos [21].

Teniendo en cuenta estos algoritmos, en este articulo
se ha utilizado lenguaje de programacién Python para el
andlisis y tratamiento de los datos y la libreria scikit-learn
para el desarrollo algoritmico.

3. ANALISIS Y TRATAMIENTO DE DATOS

Como se ha comentado el siguiente trabajo busca aplicar
PCA y k-Means a la base de datos de seguridad vial.
En esta base de datos podemos observar cuantificados
los datos de los accidentes de transito ocurridos, por lo
que a través de estas técnicas se evaluardn los accidentes
de transito que van a ocurrir en un dia determinado.
Una vez utilizada esa informacién, se determinard la
ruta 6ptima, para que el ciudadano pueda movilizarse de
manera mas segura con el sistema expuesto en [9]. Antes
de poder procesar las técnicas algoritmicas, se estudiara
como se encuentran estructurados el conjunto de datos.
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D TIPO CATEGORIA N° CASO DIA  FECHA HORA MODALIDAD MEDIO DIRECCION SECTOR SUBSECTOR

0 PQ. PARQUE SAN MARTIN
APOYO A Accidente ae o8 Exceso de .
BOMBEROS  TanstoOmoaue | NN MERCOLES avomzots zoto  GEELST NN DEPORRESNSN.SAN 20 70

1 APOYO A Accidente de Exceso e

36001 2 NaN MIERCOLES 31/08/2016 19:05 NaN
Transito Chogue

AV GAMINO REAL, SAN
1SIDRO

BOMBEROS velocidad

2 APOYO A
BOMBEROS

AV PRADO OESTE,
JAVIER, SAN ISIDRO

_— Exceso e
NaN MIERCOLES 31/08/2016 18:40  oo%0°8

APOYO A
BOMBEROS

o de AV RIVERA NAVARRETE,
idad RICARDO, SAN ISIDRO

4 NaN MERCOLES 3082018 701 S

4 APOYO A
BOMBEROS

Accidente de
Transito Chogue

Exceso e
velocidad

AV PEREZ ARANIBAR,
AUGUSTO, SAN ISIDRO

z

2N MIERCOLES 31/08/2016 04:40

5 APOYO A Accivente de . p Exceso o AV REPUBLICA, PASEO DE
0% omBEROS  TnstoGhogue °© |\oN MIEROOLES 8V082016 0389 gpgqey  NeN LAN SN, SAN ISIDRO 0 o
6 GA UGARTE Y MOSGOSO.

APOYO A Accidente de . Exceso de
sl O MARTES 30/08/2016 1825  Serccy  NaN  MANUELSEBASTIANN 20 10

AV MIRO QUESADA,
AURELIO N SN, SAN 10 50
1SIDRO

APOYO A Accigente de
BOMBEROS  Transito Choaue

MARTES 300822016 18:00  TXPS008 oy
velocidad

APOYO A
BOMBEROS

Accidente de
Transito Chogue

Exceso e
velocidad

AV PRADO OESTE, JAVIER

MARTES 30/08/2016  14:20 T )

o APOYO A
BOMBEROS

Accidente de
Transito Chogue

- p Exceso e CA.LAS TORDILLAS N
MARTES 00/08/2016 13:40  SeesooS  NaN o oan R0, 50 10

Figura 2. Distribucion de los datos.

3.1. Analisis de los datos

Lo principal es poder observar como estdn distribuidos
los datos y qué diferentes caracteristicas tienen. En este
sentido, la Figura 2 muestra la estructura de la tabla
”"APOYO_BOMBEROS”.

Bajo este contexto, y teniendo en cuenta que los datos
que interesan para nuestro trabajo son los de seguridad
vial, podemos observar en la Figura 3(a) como estan dis-
tribuidos segtn el tipo de accidente; y en la Figura 3(b)
segtn la modalidad. Por ejemplo, puede verse Accidente
de Transito Choque como la clase principal de accidentes
y Exceso de velocidad e Imprudencia del conductor como la
modalidad.

Por otro lado, podemos ver como es el comportamien-
to por sectores, subsectores o zonas del distrito. Asimis-
mo, dénde ocurren mds accidentes y cudndo ocurren
estos accidentes, ver Figura 4.

Asf, la Figura 4(a) muestra que el sector 1 es el mas
peligroso ya que tienen un ntimero mayor de accidentes
que los otros. Ademds, en los sectores 1 -6y 3 — 1, ver
Figura 4(b), tienen mayor tasa de accidentes. Respecto
al dia de la semana, ver Figura 4(c), se tiene que los
jueves son los dias cuando ocurren més accidentes, y los
domingos los que menos. Sin embargo, la varianza de
estos datos es menor en comparaciéon con las categorias
de accidente, en donde Accidente de Transito Choque ab-
sorbe la gran mayorfa de los datos.

En resumen, se ha notado que hay una sobreabundan-
cia de Categorfa de Accidente, por Accidente de Transito
Chogque y modalidades, por Exceso de velocidad e Impru-
dencia del conductor a diferencia de los demds datos que
son muy escasos, motivo principal por el que se evitarad
trabajar en base a estas columnas, ademds de tener que
realizar un tratamiento previo.

3.2. Tratamiento de los datos

Como se puede observar en la Figura 2, se tienen datos
faltantes (nulos) por columnas (variables). Ademads, la
Figura 5(a) muestra resumidamente la distribucién de es-
tos tipos de datos por sectores. Por tanto, se mantendran
s6lo las filas que tengan las columnas: CATEGORIA,
SECTOR y HORA como no nulos, ya que no deseamos
trabajar con datos que no indique dénde y a qué hora
ocurri6é el accidente. Asi, la Figura 5(b) muestra las

Accidente de Transito Choque

Accidente de Transito Despiste

Accidente de Transito Volcadura

Amagos de Incendio, Incendios, Siniestros

Aniegos, Sismos, Catastrofes

CATEGORIA

Atropello

Caidas de Personas

Fuga de Gas

I T T T T T T T T
0 100 200 300 400 500 600 700 800
count

(a) Distribucién por tipo de accidente.

Exceso de velocidad
Imprudencia del conductor 4
Falla mecanica 4

Pista en mal estado
Ebriedad del conductor I

Imprudencia del peaton

MODALIDAD

Falta de luces

Desacato senal de transito

Senalizacion defectuosa -

Imprudencia del pasajero 4

Exceso de carga |

count

(b) Distribucién por modalidad de accidente.

Figura 3. Distribucién de los datos respecto al valor
accidente.

columnas donde si fueron permitidas los datos nulos y
las que no.

Seguidamente, se han realizado las siguientes opera-
ciones (en este orden):

= Se eliminan las columnas innecesarias: TIPO, N°,
CASO, MEDIO, DIRECCION e ID.

= Se convierte las columnas SECTOR y SUBSECTOR
en tipo entero. Posteriormente, se crea la columna
(variable) SS para comprimir SECTOR y SUBSEC-
TOR en una sola columna, ver Figura 6(a), eliminan-
do finalmente las columnas SECTOR Y SUBSEC-
TOR.

= Se crea una columna T); que es la hora convertida
en minutos, es decir, se convierten las horas en
enteros.

La Figura 6(b) muestra la tabla actualizada con las
nuevas columnas después del tratamiento anterior.

3.3. Aplicacion de Datos

Respecto a la aplicabilidad de los datos, el presente
trabajo realizé dos anadlisis: (i) en base a los dias en los
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SECTOR

o 50

100 150 200 250 300 350
count

(a) Por namero de sector.

0o 10 20 30 40 50 60 70
count

(b) Por namero de subsector.

MIERCOLES

MARTES

LUNES

<

S DOMINGO

a

SABADO

VIERNES

WJEVES

count

(c) Por dia de la semana.

Figura 4. Distribucion de datos.

que ocurrieron accidentes para predecirlos en un dia y
visualizar qué fechas tienen rasgos parecidos; y (ii) en
base a los sectores en donde ocurrieron los accidentes,
para predecir las caracteristicas de un nuevo sector y
visualizar qué sectores son mas parecidos. Por tanto,
en la agrupacién por fechas se obtienen las siguientes
columnas:

= total_sectores: El total de sectores en donde ocurrié
un accidente en ese dia.

» total_unique_accidentes: El total de tipos de acciden-
tes.

» fotal_accidentes: Total de accidentes ocurridos en un

ID =] D =]
TIPO 2 TIPO 2
CATEGORTA 36 CATEGORIA )
ne a ne =)
CASO 1186 CAS0 1866
DIA ] DIA )
FECHA 2] FECHA ]
HORA 1 HORA a
MODALIDAD 268 MODALIDAD 223
MEDIO 1827 MEDIO 1016
DIRECCION g DIRECCION 2]
SECTOR 18 SECTOR 2]
SUBSECTOR 18 SUBSECTOR =)
dtype: int64 dtype: inté4

de (b) Eliminacién de datos
nulos.

(a) Reconocimiento
datos nulos.

Figura 5. Tratamiento de datos nulos.

CATEGORIA DIA FECHA HORA MODALIDAD SECTOR SUBSECTOR SS
0 Accidente de Transite Chogue MIERGOLES 31/08/2016  20:10 Exceso de velocidad 2 -
1 Accidente de Transito Chogque MIERCOLES 31/08/2016 19:06 Exceso de velocidad 2 5 25
2 Accidente de Transito Chogue  MIERGOLES 31/08/2016  18:40 Exceso de velocidad 1 3 13
3 Accidents de Transito Chogue MIERGOLES 31/08/20168  17:01 Exceso de velocidad 4 2 42
4 Accidente de Transito Chogue MIERCOLES 31/08/2016  04:40 Exceso de velocidad 2 727
& Accidente de Transito Choque MIERCOLES 31/08/2016 03:39 Exceso de velocidad 4 4 44
6 Accidente de Transito Chogue MARTES 30/08/2016 18:25 Exceso de velocidad 2 121
7 Accidente de Transito Chogue MARTES 30/08/2016 18:00 Exceso de velocidad 1 5 15
8 Accidente de Transito Chogue MARTES 30/08/2016 14:20 Exceso de velocidad 1 4 14
8 Accidente de Transito Chogue MARTES 30/08/2016 13:40 Exceso de velocidad 5 1 81

(a) Compresion de sectores y subsectores.

CATEGORIA DIA FECHA HORA MODALIDAD S8 T_M

Accidente de Transito Chogue MIERCOLES 31/08/2016 20:10 Exceso de velocidad 27 1210

Accidente de Transito Chogue MIERCOLES 31/08/2016 19:05 Exceso de velocidad 25 1145
Accidente de Transito Chogue MIERCOLES 31/08/2016 18:40 Exceso de velocidad 13 1120
Accidente de Transito Chogue MIERCOLES 31/08/2016 17:01 Exceso de velocidad 42 1021
Accidente de Transito Chogue MIERCOLES 31/08/2016 04:40 Exceso de velocidad 27 280

Accidente de Transito Chogue MIERCOLES 31/08/2016 03:38 Exceso de velocidad 44 219

@ o & @ B

Accidente de Transito Chogue MARTES 30/08/2016 18:25 Exceso develocidad 21 1105

~

Accidente de Transito Choque MARTES 30/08/2016 18:00 Exceso develocidad 15 1080

@

Accidente de Transito Choque MARTES 30/08/2016 14:20 Exceso de velocidad 14 860

©

Accidenta de Transito Choque MARTES 30/08/2016 13:40 Excesodevelocidad 51 3820

(b) Conversién de tiempo a minutos.

Figura 6. Tratamiento general de los datos.

dia.
» total_modalidades: Total de modalidades de acciden-
tes.

La Figura 7(a) muestra la tabla de los datos agrupados
por fechas. Andlogamente, en la agrupacién por sectores
colocamos las columnas:

» fotal_dias: El total de dias en que hubo accidentes
en ese sector.

= total_unique_accidentes: Total de tipos de accidente.

» fotal_accidentes: Total de accidentes en ese sector.

» fotal_modalidades: Total de modalidades de acciden-
tes.

La Figura 7(b) muestra los datos agrupados por sec-
tores.

Una vez realizado el andlisis y tratamiento de datos
y seleccionadas las variables que se van a evaluar, en la
siguiente seccién se procederd a discutir los resultados
obtenidos de las técnicas algoritmicas.

16™ LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: “Innovation in Education

and Inclusion”, 19-21 July 2018, Lima, Peru.



total_sectores total_unique_accidentes total_accidentes total_modalidades

FECHA

01/01/2017 1 1 1 1
01/02/2016 1 1 1 1
01/02/2017 2 1 2 1
01/03/2018 3 2 4 1
01/03/2017 2 2 2 1

(a) Agrupacién por fechas.

total_dias total_unigue_accidentes total_accidentes total_modalidades

55
11 64 ¥ 72 4
12 52 7 54 4
123 59 ¥ 63 4
14 ar 5 43 [&]
15 62 b G5 ]

(b) Agrupaciéon por sectores.

Figura 7. Agrupacién de Datos.

4. MINERIA DE DATOS

En esta seccién se muestran los resultados después de
utilizar los algoritmos PCA y k-Means, analizando los
resultados obtenidos de las agrupaciones seleccionadas,
es decir, fechas y sectores.

4.1.

Como se indicé en la Seccién 2, existen dos procesos
para reducir la complejidad de las variables: Seleccion
de Atributos y Reduccién de Dimensiones. El primero es
directo, mientras que para el segundo se utilizara PCA.

Analisis de Componentes Principales

Reduccidn de variables

Antes de analizar PCA, se afiadirdn las horas y cantidad
en las que ocurrié un accidente con la finalidad de tener
una mejor valoracién de cada dia en el que ocurrié
el evento. Luego, se transforma la variable categérica
HORAS en variable indicador, es decir, cada una de
las horas que tenia un accidente es ahora una variable.
Posteriormente se agruparad por fechas, ver Figura 8(a),
y sectores, ver Figura 8(b).

Finalmente, de esta forma se puede visualizar la canti-
dad de veces en que ocurrié un accidente a determinada
hora. Por ejemplo, la Figura 9 muestra las horas en que
ocurrieron mayor cantidad de accidentes.

Seleccion de atributos

Este proceso selecciona directamente los atributos que
identificamos como relevantes. En nuestro caso de es-
tudio, seleccionamos las columnas en donde hay mas
variacion, es decir, las 20 horas en donde ocurren ac-
cidentes con mds frecuencia y eliminamos el resto. La
Figura 10(a) muestra los datos agrupados por fechas
con las 20 horas de mayor accidente; y la Figura 10(b)

00:00 0C:01 00:11 00:15 00:20 00:25 00:27 00:30 00:31 00:32 00:35 00:37 00:38 00:4D 0042 00:46 00:50 00:54 00:55 01:00 01:03 01:43

FECHA

01/01/2017 ]

01/02/2016 ]

01/03/2016 [l

0 0

0 0
002/2017 0 0 0

0 0

0 0

01/03/2017 0
5 ows x 842 columns

(a) Agrupacién por fechas.

00:00 00:01 €0:A1 00:15 00:20 00:25 00:27 0C:30 00:31 00:32 00:35 00:37 00:38 00:40 00:42 00:48 0050 0054 00:56 01:00 01:03 0:43 01:10

0 0 0 0 [
0 2 0 0 C
19 1 2 0 0 C
2 0 0 0 ¢
0 0 0o 0 ¢C

5 rows x 642 cclumns

(b) Agrupacion por sectores.

Figura 8. Agrupacion de Datos después de la reduccion
de variables.

[
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Figura 9. Ejemplo de cantidad de accidentes por hora.

muestra los datos agrupados por sectores con las 20
horas de mayor accidente.

17:00 12:00 08:20 15:20 17:60 17:30 15:00 17:10 1845 18:40 10:00 08:40 10:20 18:00 15:30 00:15 08:10 12:30 19:30 00:00
FECHA

01/01/2017
01/02/2016
01/02/2017
01/03/2016

01/03/2017

(a) Por fechas.

17:00 12:00 08:20 15:20 17:50 17:30 1500 17:10 18:45 18:40 10:00 08:40 10:20 12:00 15:30 00:15 08:10 12:30 19:30 00:00

o o o o ™
-~ o o o o
o = = o o
e « o o o

2 0
0 0
1 1
0 0
1 1

1
1
1
0
0

1
B
0
0
0

o o o o ™

(b) Por sectores.

Figura 10. Resultado de Seleccién de Atributos.
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Reduccion de dimensiones

Para esta técnica existen varios algoritmos, pero el mas
conocido es PCA. Antes de aplicar PCA, se realiza la
estandarizacién de los datos[20]. Una vez estandari-
zados, se inicializa PCA y se ajusta a nuestros datos
estandarizados, en este caso se utiliz6 los pardmetros por
defecto que tiene PCA en scikit-learn.

Finalmente, se visualiza la varianza acumulada para
una mejor visualizacién de cémo cambia esta acorde
a la cantidad de componentes, es decir, determinar el
porcentaje de variacién de cada nueva columna (va-
riable) y realizando una suma acumulada. Las Figuras
11(a) y 11(b) muestran la varianza explicada acumulada
tanto en los datos agrupados por fecha, como por sector,
respectivamente.

08 08

0.6

04

0.2

0.0

T T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 350 0 5 10 15 20

(a) En agrupacién por fecha (b) En agrupacién por sector

Figura 11. Varianza explicada acumulada para PCA.

En este sentido, se puede observar la cantidad de
componentes con la cual existe al menos un 0,75 de
varianza acumulada. Se observa que en el caso de la
agrupaciéon por fechas, ver Figura 11(a), se necesitaron
168 componentes para conservar 0,75 de la varianza
acumulada, mientras que en la agrupacién por sectores
con 14 componentes se tuvo 0,77 de la varianza acu-
mulada. Por tanto, en el primero se observa un total de
componentes de mas de 350, mientras que en el segundo
s6lo son 24 componentes.

En este contexto, se realiza el algoritmo PCA conser-
vando la cantidad designada para cada tipo de agru-
pacién; ndmero de componentes de 168 y 14. Es de-
cir, se hace una reduccién de dimensiones a 168 para,
posteriormente, ajustar y transformar estos datos. La
Figura 12(a) y 12(b) muestran los resultados de realizar
la transformacién PCA en las agrupaciones por fecha y
por sector. El andlisis de este resultado se detallard en la
siguiente seccién.

4.2. k-Means

En esta seccion se discutirdn los resultados de aplicar k-
Means en los datos, procesados anteriormente. Por tanto,
se aplicara este algoritmo para los datos originales, los
transformados por el proceso de Seleccién de Atributos y
los transformados por PCA, tanto para las agrupaciones
por Fecha como por Sector.

Para esta finalidad, se  utilizé6 la funcién
K Means(n_clusters = 2,random_state = 123), donde

pC1 pC2 pC3 PG4 pCs pCe pC7 pCe PCO FCIC  BC11  PC12 PGB PCH4
FECHA

01/01/2017 -0.185373 -0.020123 -02150:6 0120385 0165365 -0.148080 -00:7481 0015602 0119773 -0.227261 -D.148303 0053500 -0.175807 -0.01408C
01/02/2016 -0.133372 -0.027750 -02163:7 0127382 0166301 -0.153374 0025631 0016483 0121555 -0.230600 -D.140312 DOSTITS -0.173480 -0.024874
01/02/2017 -0.236500 -0.125561 -0.098078 0130366 0108300 -0.262200 0126831 -DJ11069 -0.1€8745 -0.425438 -D.075551 0120208 -0.226091 (0.012226
01/02/2016 -0.124437 -0.128675 -0405604 -03665C7 0770038 -0573635 0176042 031682 0254805 -D525030 -).280722 0136402 -0.502061 -0.2377€

01/03/2017 -0.2337°2 -0.048507 -02687¢1 0185771 0145784 -0273688 0066232 0.06349 -0.230007 -D.305260 D.004080 0.03C724 -0.112467 (0.04360C

5 rows x 168 columns
(a) Resultado en agrupacién por fechas.

FC1 RC2 PC3 PG4 FC5 PCO FCT PC8 PCY FCI0  PCH PGz PCIA FC14

11 -1002621 -2693674 1.674671 22668350 -9.85273¢ 8505004 11.26742¢ 4076612 4207332 1208008 0741488 1404219 -4118827 0780747
12 3447070 1643475 -0.563519 1800405 2985016 7600558 3731025 -4350842 15277167 -4501064 -10.05165 -15335(3 -13506376 4520677
13 2707412 1587541 -2.448790 -2136521 19592802 -8092362 18.101631 4230083 2118480 2445127 1512520 -2.8379¢5 -4.034557 0.750564
14 0869538 0396469 -0.117712 2051385 -DB11G2E -0833402 0717530 -0.120250 -1.043B12 2161655 2285056 -3501418  5.474675 -B.59135€
15 3411989 4267175 -3.157723 -0026558 0343737 -6452478 9421521 -3155362 11.007967 16627267 -8.064042 6921871 -6730038 -0.644347

(b) Resultado en agrupacién por sectores.

Figura 12. Resultado de PCA.

n_clusters = 2 es debido a que solo se desea 2 grupos de
datos: peligrosos y seguros. Ademds, cuando se intenté
con mayor nimero de clisters se obtuvo cldsters con
1 elemento, es decir, se comprobé que el k éptimo
para el trabajo realizado era 2. Luego, el pardmetro
random_state = 123 se utiliza para que se queden
almacenados los numeros aleatorios generados, y se
utilicen los mismos en otros tipos de agrupamiento. Los
demads hiperparametros de k-Means fueron establecidos
por defecto.
La Figura 13 muestra todo este proceso descrito.

Caso 1: Datos sin modificar

En la Figura 13(a) se obtuvieron bastantes fechas peligro-
sas, en total fueron 141 fechas, las cuéles fueron: el 28 de
Abril, el 28 de Junio, el 28 de Octubre, el 29 de Enero, el
29 de Abril, el 29 de Setiembre, el 29 de Octubre, el 30
de Junio, el 31 de Agosto y el 31 de Octubre. Por otro
lado, la Figura 13(b) muestra los sectores peligrosos, en
total fueron 17 sectores: 1 —1,1—-2,1—-3,1—4,1—-5,1—
6,2-2,2—7,3-1,3-2,3-3,4—1,4—-2,4-3,4—4,5—1
y 5 —2.

Caso 2: Datos con Seleccion de atributos

En este caso, la Figura 13(c) se muestra menos fechas
peligrosas que con los datos originales, en total fueron
127 fechas peligrosas, entre ellas estan: el 22 de Enero, el
22 de Abril, el 22 de Agosto, el 23 de Febrero, el 23 de
Junio, el 24 de Abril, el 24 de Agosto, el 24 de octubre, el
25 de Enero y el 26 de Febrero. Respecto a los sectores, la
Figura 13(d) muestra menos sectores peligrosos que con
los datos originales, en total fueron 12: 1 — 1,1 —2,1 —
3,1-5,1-6,2-23-1,3-3,4—1,4—24—-3y5—1.

Caso 3: Datos transformados con PCA

Finalmente, con PCA, ver Figura 13(e), se obtuvieron una
cantidad sumamente inferior para las fechas peligrosas
que con los datos originales y con los datos modificados
con seleccién de atributos, en total fueron 2: el 18 de Julio
y el 21 de Enero. Respecto a los sectores, ver Figura 13(f),
se obtuvieron una cantidad inferior que con los datos

16" LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: “Innovation in Education

and Inclusion”, 19-21 July 2018, Lima, Peru.



1 2 3 7 8 9 10 20 50 60

a5 30 40
total_sectores total_dias

(a) Datos originales en agrupacién (b) Datos originales en agrupacién
por fechas. por sectores.

“{e o o

total_dias.

(c) Datos con Seleccion de Atribu- (d) Datos con Seleccion de Atribu-
tos en agrupacién por fechas. tos en agrupacion por sectores.

12 . LI
70 °
.
° o
e
.
60 P

total
«

total_dias.

(e) Datos transformados con PCA (f) Datos transformados con PCA
en agrupacion por fechas. en agrupacion por sectores.

Figura 13. Resultado de k-Means.

anteriores, en total fueron 11: 1 —1,1-3,1—-5,1—-6,2 —
2,3-1,3-23-34-1,4—2y4-3.

4.3. Analisis de los resultados

Una vez obtenidos los resultados derivados de PCA y
k-Means, en esta seccidén se va a discutir los resultados
obtenidos. Para ello realizaremos un anaélisis de los resul-
tados por sectores y fechas para, posteriormente, evaluar
qué tratamiento de datos es el 6ptimo en este tipo de
problemas.

Anadlisis por Sectores y fechas

Por un lado, en las graficas de los datos agrupados
por fechas, ver Figuras 13, se obtiene la percepciéon que
se han agrupado mads fechas peligrosas. Sin embargo,
al examinar la cantidad de datos de cada cluaster, ob-
servamos que son menor cantidad. La razén por la que
hay pocos datos dentro del cltster de las fechas seguras
se justifica porque muchas fechas repiten la cantidad
de sectores en los que hubieron accidentes y el total
de accidentes, aunque en realidad la cantidad de fechas
seguras es mayor.

Por otro lado, en las graficas de los datos agrupados
por sectores los datos no se sobreponen, esto se debe
a que son solo 24 datos (sectores) y en el eje X se
encuentran el total de dias en vez del total de sectores. El
total de dias, puede variar de 1 a méas de 60, mientras que
el total de sectores solo varia de 1 a 9 (es el méximo total
de sectores en donde ocurrieron accidentes el mismo
dia).

En este ultimo caso, se puede ver que tanto en los
datos originales como en los que se realizaron seleccién
de atributos, mas de la mitad son sectores peligrosos. Sin
embargo, en el caso de los datos con transformacién PCA
se obtuvo un clister méas refinado, con los 11 sectores
mads peligrosos. En este contexto, la Figura 14 se muestra
el mapa de San Isidro con los sectores mas peligrosos
sefializados.

Igualmente en el caso de los datos agrupados por
fecha, se prefiere el resultado obtenido por los datos
transformados por PCA, ya que muestran con claridad
las dos fechas mas peligrosas que se tiene registradas: 21
de Enero y 18 de Julio del afio 2016.

Anadlisis de los clusters

Utilizando la funcién adjusted_rand_score de scikit-
learn podemos mostrar el parecido que hay entre los
datos de un conjunto y de otro. Con esta funcién ob-
servamos el resultado mostrado en la Tabla 1. En este
caso podemos ver que si el resultado estd mds cerca este
del 0 indica que sus clisters son aleatoriamente inde-
pendientes y, por tanto, es bueno ya que justamente se
quiere que cada cldster tenga sus propias caracteristicas.
Sin embargo, més a 1 indica que los clasters son casi
idénticos. La Tabla 1 muestra los resultados tanto en el
que se agruparon por fechas como en el de sectores.

Similaridad entre Por fechas Por sectores

Originales y Sel. de Atr.  0.4664 0.3157

Originales y PCA 0.0340 0.2213
Tabla 1

Similaridad entre los Datos Originales, con Seleccion de
Atributos y transformados con PCA.

En esta Tabla se puede apreciar que en la agrupacion
por fechas, la similaridad entre los datos originales y los
datos transformados por PCA es cercano a cero; mientras
que la similaridad entre los datos originales y los datos
con seleccién de atributos es casi la mitad. Esto significa
que los clasters del PCA tienen mds independencia que
los clisters de la selecciéon de atributos.

Por otro lado, en la agrupacién por sectores, la simi-
laridad entre los datos originales y los datos transfor-
mados por PCA es mds de 0,2. Esto quiere decir que
los clasters no son independientes, se puede apreciar
cuando se mostré la cantidad de sectores peligrosos en
cada uno, donde la diferencia era sélo de uno. En este
caso, es casi lo mismo que utilizar seleccién de atributos
en donde el resultado fue un poco mas de 0,3. Sin
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Figura 14. Mapa de San Isidro con los sectores mas peligrosos sefalados

embargo, se sigue prefiriendo la transformacién PCA por
ser mds optimo.

5. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Como se ha visto a lo largo de este trabajo el analisis y
tratamiento de datos son una herramienta fundamental
a la hora de poder realizar técnicas de mineria de datos
para sacar nuestras propias conclusiones. Este trabajo se
ha evaluado junto a [9] para mejorar la aplicacién mévil
y asi poder identificar mejor sectores y fechas peligrosas
a la hora de crear rutas 6ptimas a los ciudadanos.

En cuanto a las técnicas utilizadas en este trabajo
hemos podido observar que es de suma importancia
realizar la estandarizacién de los datos antes de aplicar
PCA. En cuanto a PCA, una mayor cantidad de datos
ayudarfa a mejorar los resultados en los cltsters, tenien-
do mayor independencia entre ellos.

Sin embargo, en situaciones en donde no se cuente
con muchos datos, como el caso donde se agruparon
por sectores, es casi igual de efectivo utilizar el proceso
de seleccién de atributos que PCA. De lo anterior se
extrapola que la seleccion de atributos es efectivo cuando
se tienen muy pocos datos.

En cuanto al algoritmo k-Means, fue efectivo utilizar
k = 2 ya que se debia dividir en 2 clases de grupos: peli-
grosos y seguros. Sin embargo, no se puede generalizar
que este k siempre se deba utilizar. Es necesario realizar
pruebas con distintas cantidad de centroides.

Comparando estos resultados con [9], podemos ver
como los resultados obtenidos con los ULAs fueron maés

significativos que los Supervisados, ya que se obtuvo
una mejor visién del comportamiento de los datos.
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