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Resumen—En este documento se utiliza el aprendizaje de
maquina sobre el registro de siniestros viales ocurridos en Chile
entre los aiios 2010 y 2017 con la finalidad de estudiar el efecto
de la nueva politica de seguridad de transito que comienza a
ser trabajada en 2018, desde una perspectiva social, buscando
acercar la tecnologia al mundo de las organizaciones sociales.

Index Terms—aprendizaje de maquina, siniestros viales, segu-
ridad vial, organizaciones, ciudadania, inteligencia artificial.

I. INTRODUCCION

Las tecnologias de informacién dia a dia presentan nuevos
avances, mejorando asi la eficiencia en negocios, marketing,
publicidad y otros rubros, generando también una brecha cada
vez mas significativa entre la poblaciéon y los profesionales
de las industrias asociadas a los datos. En este contexto, este
documento propone enfocar el Aprendizaje de Maquina como
una herramienta para las organizaciones y la sociedad civil en
las distintas dreas de expertiz de cada una, haciendo uso de
la informacién que, por transparencia, debe ser accesible por
cualquier persona que desee acceder a ella.

En base a esto, se estudiard el impacto que genera la
implementacién de una nueva politica publica de seguridad
de transito a nivel nacional, buscando comparar los resultados
de los siniestros viales registrados luego de su implementa-
cién, con una prediccion de lo que hubiese ocurrido al no
implementarse.

Este documento busca ser una referencia para las orga-
nizaciones de la sociedad civil y la ciudadania en general,
por lo cual se pretende incluir el conocimiento adquirido en
las distintas organizaciones que convergen en la movilidad
urbana como un camino para mejorar la calidad de vida de
las personas y la vivencia de la ciudad en el proceso de
andlisis de la informacién, ademds de registrar el origen de los
datos y la comprensién de los mismos para poder supervisar
el aprendizaje computacional. Sin embargo, existen secciones
del documento con informacién técnica que explica lo que hay
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detras del estudio realizado, desde el dmbito de la ingenieria
y tecnologias de informacion.

Los cédigos que sustentan este documento se encuentran
codificados en el lenguaje de programaciéon Python, desde
donde se utilizan librerias de Ciencias de Datos como Pandas
(para el trabajo con conjuntos de datos organizados), Sci-
kit Learn (como kit de preparacién de datos y aprendizaje
de maquina), MatPlotLib (utilizada para generar los gréaficos
que incluye el documento) y otras ya incluidas para manejar
funciones baésicas.

II. ORIGEN Y USO DE LOS DATOS

Un factor importante a considerar cada vez que se desea
trabajar con datos es su origen y el uso que se les busca
entregar, tanto desde el momento de su adquisicién como
durante el estudio a realizar. En muchos casos, puede existir
diferencias, por lo cual la informacién se puede considerar
excesiva o incompleta.

II-A.  Instituciones

El conjunto de datos que se utilizard provienen desde una
solicitud de transparencia realizadas por un miembro del
Colectivo Muévete y un miembro del Movimiento contra el
Exceso de velocidad Letal, en forma paralela, a la Comision
Nacional de Seguridad de Transito. Se destaca que la infor-
macién obtenida no tienen en comdun la solicitud y tampoco
presentan una finalidad especifica. Sin embargo, los datos
obtenidos difieren en formato y contenido, lo cual genera
una primera observacién a tener en cuenta. Por otro lado,
cabe destacar que en ambos casos, se obtiene como resultado
documentos con extension XLSX (Microsoft Excel), lo cual
dificulta el trabajo desde un computador de gama media,
considerando que el total de registros supera los setecientos
mil.

Los primeros datos obtenidos se concentran en un Unico
archivo con el formato ya mencionado, mientras que el segun-
do conjunto se encuentra repartido en 10 archivos, cada uno
correspondiente a un afio (desde 2010 hasta 2019, inclusive)



de registros. Ademds, en estos tultimos hay columnas con
informacién no disponible en el primer caso'.

II-B. Adgquisicion y finalidad

Los datos a trabajar se han registrado mediante el Formula-
rio 2 Registro de Accidentes de Transito y Ferroviario (SIEC
2) de Carabineros de Chile, por medio del Departamento
de Servicios de Transito y Carreteras. En este formulario,
se informa una tnica causa basal probable (CBP). Aquellos
otros elementos que pudieron haber contribuido a la ocurrencia
del accidente?, pero que a criterio del Carabinero in situ no
constituyen una CBP, no quedan registrados en el Formulario
2 [1]. Cabe destacar que esta informacion no estd procesada y
tiene como finalidad Unicamente quedar registrada en los ex-
pedientes asociados a los juicios penales y de responsabilidad
civil que se derivan los siniestros registrados por la institucion.

El procesamiento y tabulaciéon de la informacién es rea-
lizada por la Comisién Nacional de Seguridad de Transito,
sin embargo, es posible encontrar datos incompletos para la
finalidad de entidades ajenas a Carabineros de Chile o la ya
mencionada comisién. Cabe destacar que por medio de los
informes anuales publicados en los medios oficiales es posible
notar la existencia de un mayor detalle del que se dispone en
los conjuntos de datos recibidos.

II-C. Objetivos del documento

Una vez detallado el origen y uso comtn para los datos, es
necesario especificar el objetivo para el cual seran utilizados y,
de esta forma, establecer los pasos necesarios para lograrlos.
En este sentido, dado el enfoque ciudadano de este documento,
hay dos elementos que pueden ser de interés: la propuesta de
politicas publicas o regulaciones, en este caso, en el dmbito
del transporte, y la evaluacién de las implementaciones ya
realizadas.

Dada la corta extension de este estudio, se considera como
objetivo especifico la evaluacion de la politica nacional de
seguridad de transito actual que fue publicada en 2017 y estd
basada en cinco ejes estratégicos: (1) gestion de la seguridad
de transito, (2) vias y movilidad mas seguras, (3) vehiculos
mas seguros, (4) usuarios de las vias mas seguros y (5)
respuestas tras los siniestros de transito. El enfoque de dicha
politica es el Sistema Seguro, significando que el pais. el
cual ha sido promovido, especialmente, por paises lideres
en seguridad de trdnsito y que establece como imperativo
ético que las muertes y lesiones graves en el trdnsito son
inaceptables y que, por lo tanto, el sistema de transito debe
disenarse y utilizarse de manera tal que nadie pierda la vida
o quede gravemente herido como resultado de un siniestro de
transito [2]. De esta forma, considerando los ejes mencionados,
cabe sefialar que el conjunto de datos a utilizar comprende

IEsto permite destacar arbitrariedad en la informacion entregada mediante
solicitud ciudadana, lo cual pone en duda directamente la transparencia de la
institucion y entorpece fuertemente el trabajo ciudadano.

2En el articulo citado se consideran los sucesos como “accidentes”, sin
embargo, en este documento se utiliza la palabra “siniestro” debido a la
no aleatoriedad en su ocurrencia. Se considera que siempre existe un causa
humana asociada.

la evaluacién para los ejes 2, 3 y 4, ya que los demas ejes
disponen de una cantidad nula o insuficiente de registros
asociados en el conjunto de datos disponible, lo cual puede
perjudicar los resultados finales.

II-D. Metodologia

Para lograr el objetivo propuesto, es necesario entender que
una evaluacion corresponde a la determinacién de valor, en
este caso, de la politica publicada en 2017 y que comienza
a regir en 2018. Para esto, se considerard que un objetivo de
la implementacién de la politica publica con visién cero es
anular la ocurrencia de siniestros viales con resultados graves
o fatales. Sin embargo, basta revisar el conjunto de datos
para notar que esto no se cumple. Por tanto, es necesario
verificar si el hito a evaluar ha influido en los resultados de
siniestros viales registrados en 2018 y 2019, en comparacién
con los registros que podrian haber existido al no implementar
la visién cero.

En primera instancia, lo que se busca encontrar puede pare-
cer imposible, ya que se requiere comparar datos registrados
con datos que no existen debido a la imposibilidad de obtener
siniestros en 2018 y 2019 que no estén bajo la implementacién
de la nueva politica ptiblica de seguridad de transito en 2017,
sin embargo, esa es justamente la finalidad del aprendizaje
de mdaquina: estimar el comportamiento de un conjunto de
datos basados en un conjunto conocido. En este caso, se
implementard esta herramienta para predecir la cantidad de
muertes o lesionados graves asociados al periodo a evaluar,
considerando el conjunto de datos disponibles previos a 2017.
De esta forma, existirdn dos conjuntos disponibles para el
estudio: los resultados estimados y realmente registrados. Por
tanto, la evaluacién de la nueva politica publica se basard en
la comparacién de estos, concluyéndose positiva si es que
se encuentra una reduccién importante de resultados graves
o fatales en los siniestros viales ocurridos.

III. ANALISIS

En este punto, es necesario tener mas detalles de los datos
disponibles, por lo cual se hace necesaria una comprension del
conjunto. A continuacién se mostrara el listado de columnas
disponibles y una breve descripcién en caso de ser necesario.

1. Ado’.

2. IdAccidente: registro en la base de datos desde la que
es extraida la informacioén para ser compartida.

Fecha®.
Hora®.
Region®.
Comuna®.

Tipo Accidente: corresponde a la clasificacién especifica
del siniestro.

NN AEW

3Las columnas con variable temporal se refieren al momento en que se
registrd el siniestro.

4Las columnas con datos de ubicacién se refieren al lugar en que se registré
el siniestro.



8. Tipo (CONASET): se refiere a la clasificacién principal
del siniestro. Los tipos posibles son volcadura, colision,
choque, atropello, otro tiopo, caida o incendio.

9. Zona: identifica si el siniestro ocurri en zona urbana o
rural.

10. Ubicacién Relativa®: identifica el espacio fisico en que
se produjo el siniestro. Algunas ubicaciones relativas son
puente, rotonda, tinel, tramo de via recta, entre otros.

11. Causa (CONASET)’: coresponde a la causa registrada
del siniestro sin mayor detalle. Entre estas se encuentan
las fallas mecdénicas, pérdida de control del vehiculo,
deficiencias viales y otras causas.

12. Causa Accidente’: indica mayor detalle sobre la colum-
na anterior, como por ejemplo el tipo de falla mecénica,
el motivo de la pérdida del control del vehiculo, el tipo
de deficiencia vial y otros.

13. Calle Uno®.

14. Calle Dos®.

15. Niimero: en caso de no haber una interseccion suficien-
temente cercana, se considerard el nimero asociado a la
propiedad mads cercana al lugar del siniestro.

16. Ruta: en caso de que el lugar sea una carretera, se
indicard el nombre de la ruta.

17. Ubicacion KM: indica el kilometro de la ruta en que se
registré el siniestro.

18. Pistas de Ida: referida a la cantidad de pistas de ‘ida’
que hay en el lugar.

19. Pistas de Regreso: referida a la cantidad de pistas de
‘regreso’ que hay en el lugar.

20. Calzada: indica si la calzada en que ocurri6 el siniestro
es unidireccional o bidireccional. También indica la
existencia de bandejon central cuando es necesario.

21. Tipo Calzada: puede ser de pavimento o asfalto.

22. Estado Calzada: se refiere a la evaluacién en el momento
del registro sobre la calzada. Puede ser bueno, malo o
regular.

23. Condicién Calzada’: indica si la calzada se encuentra
seca, humeda o en otro estado.

24. Estado Atmosférico’: referido a si, al momento del
registro, se encontraba despejado, nublado, con lluvia
u otro.

25. Fallecidos’.

26. Graves'.

27. Menos Graves'.

28. Leves’.

III-A.  Preparacion

Comprendidos los datos, es necesario realizar la limpieza
correspondiente para trabajar inicamente en aquellos elemen-
tos que son de interés para realizar este estudio, por lo cual es

SDado que el conjunto de posibilidades en esta columna son varias, sélo
se mencionan algunos elementos.

%En algunos casos, se indica el lugar del siniestro considerando la inter-
seccién en que ocurrié. Esta estd dada por dos calles: ‘Calle Uno’ y ‘Calle
Dos’

7Cantidad registrada en el siniestro.

necesario definir las columnas de interés, que corresponde a las
siguientes: Afio,Fecha, Tipo (CONASET), Ubicacion Relativa,
Causa (CONASET), Calzada, Tipo Calzada, Estado Calzada,
Condicion Calzada, Estado Atmosférico, Fallecidos, Graves.

Como se puede notar, el andlisis a realizar considerard s6lo
resultados a nivel nacional. Este estudio se puede realizar
a nivel regional para conocer el impacto de las medidas
adoptadas en los distintos sectores de la divisién politica del
pais, sin embargo, al ser menor la cantidad de datos que a
nivel nacional, la precisién no serd la misma. En este aspecto,
es importante considerar que el anélisis a nivel comunal puede
ser de alta impresicion debido a la limitacién en la cantidad
de registros disponibles.

El siguiente paso en la preparacién de los datos es in-
terpretar y, en caso de ser necesario, eliminar los registros
con valores nulos. Para esto es necesario convenir que si
las columnas Fallecidos y Graves poseen valor nulo, serdn
interpretadas como cero. En el resto, se eliminaran los registros
con al menos un elemento nulo debido a que no existe una
interpretacion vélida para todos los casos en que pueda faltar
informacioén.

Para terminar la preparacién de los datos, es necesario
definir tres subconjuntos:

1. Conjunto de entrenamiento: considerard los datos con
los cuales se realizard el entrenamiento en el aprendizaje
de méaquina. Es el conjunto mds grande y se compone
por los datos obtenidos entre 2010 y 2017.

2. Conjunto de pruebas: utilizado para evaluar el estado
de aprendizaje. En base a la comparacién entre los
resultados obtenidos y los datos disponibles aqui se
puede decidir si el sistema estd listo o no para ser
utilizado en una prediccion. Este conjunto sélo contiene
los datos de 2016, sin existir un motivo particular para
esta seleccion.

3. Conjunto para evaluacién: es el conjunto de registros
realizados entre 2018 y 2019 y se debe comparar con
los resultados predecidos por el sistema de aprendizaje,
que representan los registros realizados en el periodo
mencionado sin la aplicaciéon de una nueva politica de
seguridad de trénsito.

Para comprender mejor el modelo a utilizar, si bien el
proceso que sigue se realizard a nivel computacional, se
requiere conocer el conjunto de entrenamiento para tener una
mayor precision en las siguientes etapas. Por otro lado, esta
es una seccion de bastante interés para el drea en la que se
realiza el andlisis, ya que permite escoger los valores de k
y weight en el siguiente item, junto con supervisar el trabajo
que realiza el computador, representando un momento de gran
colaboracién entre el mundo de los datos y, en este caso, el
mundo del transporte.

Con la finalidad de entender el conjunto de datos, se reali-
zard un anélisis descriptivo de los datos a nivel superficial. Para
esto, se considera el método describe() disponible en la libreria
Pandas de Python, obteniendo los resultados mostrados en el
Cuadro 1. Por otro lado, los datos cuantitativos se encuentran
resumidos estadisticamente en el Cuadro II. Sin embargo, cabe



Cuadro I
INFORMACION CUALITATIVA®

Columna Mas frecuente Frecuencia
Fecha 2017-06-16 12,98 %
Tipo (CONASET) COLISION 54,11 %
Ubicacion Relativa TRAMO DE VIA RECTA 53,28 %
Causa (CONASET) | IMPRUDENCIA CONDUCTOR 52,59 %
Calzada BIDIRECCIONAL 55,14 %
Tipo Calzada ASFALTO 53,69 %
Estado Calzada BUENO 91,78 %
Condicién Calzada SECO 88,47 %
Estado Atmosférico DESPEJADO 83,12 %

2El conjunto de entrenamiento posee 421454 datos.

destacar que esta informacion corresponde al total de siniestros
registrados, lo cual explica la pequefia magnitud de los valores,
ya que normalmente se espera que no sea la mayoria de
los siniestros registrados los que tengan resultados graves o
fatales.

III-B. Modelo y Entrenamiento

Antes de continuar con el analisis, es necesario sustentar
técnicamente el trabajo, lo que requiere entrar en algunos
detalles del Aprendizaje de Maquina, que puede ser consi-
derado un subcampo de la Inteligencia Artificial (IA) [3].
Dentro de esta disciplina, es posible encontrar el aprendizaje
supervisado, en que los algoritmos “aprenden” desde conjuntos
de entrenamientos etiquetados, es decir, estos estudian desde
datos que contienen gran parte de las posibles entradas que
seran requeridas posteriormente para generar predicciones o
salidas, similar a uno de los métodos comunes de estudios
entre los universitarios que revisan las evaluaciones de semes-
tres anteriores para estimar la dificultad de la prueba que deben
enfrentar en una asignatura.

De la idea anterior, se sigue que los algoritmos utilizados
para el aprendizaje de mdquina pueden tratarse como sistemas
o cajas negras en las que se ingresa un conjunto de entradas
y, luego de cierto procesamiento, se puede obtener una o mas
salidas. Sin embargo, es necesario profundizar.

Para este estudio, se utiliza el método k-Nearest Neighbor
(en espanol, k-Vecinos mas Cercanos) que, en terminos sen-
cillos, se basa en buscar, para un elemento desconocido (lo
que se desea predecir), aquel en conjunto de entrenamiento
que es mas parecido para estimar el resultado de este nuevo
dato. Una analogia para poder entender mejor esta idea parte
con la pregunta ;Cudl es la forma correcta de predecir el
precio de una casa? Una forma es describir cada propiedad en
terminos de sus caracteristicas y asignar a cada una de estas
un valor monetario que se ponderard con el resto de precios

Cuadro II
INFORMACION CUANTITATIVAP
Fallecidos Graves
Media 0.020074 0.093188
Desviacion Estandar 0.161589 0.345732

PEI conjunto de entrenamiento posee 421454 datos.

asociados para obtener el costo estimado total. Otra opcién
es averiguar con personas conocidas que viven en sectores
similares y estimar un precio similar a estos [4]. Naturalmente,
la segunda opcién es mas comoda y es precisamente de lo que
trata el método utilizado en este documento.
Especificamente, se utilizard k-Neighbor Regressor (Regre-
sion del k-ésimo vecino mds cercano, en espaifiol) que provee
la libreria Sci-kit Learn de Python. Esta eleccion se debe
a la caracteristica principalmente continua de los resultados
buscados. Si bien, en este caso, las victimas fatales o graves
de un siniestro vial se contabilizan con nimeros naturales y
el cero, la gran variabilidad que pueden tener los resultados
y la cantidad de datos disponibles permiten que este método
funcione correctamente. Sin embargo, cabe destacar que para
no generar distancia con la naturaleza de los datos, los resul-
tados de las predicciones que se realizan en este documento
son aproximados a un nimero entero positivo o a cero.
Continuando con el detalle, es necesario detallar los siguien-
tes elementos necesarios para utilizar k-Neighbor Regressor:

= Numero de vecinos cercanos (k): indica la cantidad de da-
tos 0 “vecinos cercanos” a considerar para cada etiqueta.
La forma correcta para elegir k es escoger una fraccion
de las muestras a entrenar como conjunto de pruebas y
experimentar con diferentes valores del pardmetro para
ver donde se obtiene el mejor desempefio [4].
Como se establecié previamente, el conjunto de pruebas
corresponde a los registros realizados durante 2016 vy,
para considerar el valor 6ptimo de k, basta comparar
los valores de la media y desviacion estdndar para los
fallecidos y lesionados graves, tanto estimados como
reales. Luego de esto, se establece k = 35.

= Peso (weight): se refiere a como contribuye cada dato
clasificado en la “comunidad” o conjunto de vecinos
cercanos a la estimacién de la clasificacién de un dato
que se desea predecir. Para la libreria de Python utilizada,
se dispone de uniform, en que cada elemento contribuye
de la misma forma al resultado, y de distance, donde
cada elemento cercano tendrd un peso proporcional a su
distancia con el valor que representa la entrada de lo
que se desea predecir. La forma de escoger el valor a
utilizar es similar al caso anterior y, para este caso, ha
sido weight = distance.

= Algoritmo: para generar y encontrar el “vecino mas cer-
cano” hay diversas formas, sin embargo, se mencionaran
4 opciones a grandes rasgos. El primero es brute, es
decir, fuerza bruta, que es util para conjuntos de datos
pequefios, sin embargo, no se profundizard debido a
que la cantidad de datos utilizados en este trabajo no
calza con la condicién mencionada, lo cual implica un
costo computacional para la biisqueda de complejidad
O(DN)3.
En segundo lugar, se tiene el algoritmo k-d tree (versién
corta la expresion, en espafol, arbol k-dimensional), en

8Se considera D como la cantidad de dimensiones o columnas de la entrada
y N la cantidad de muestras para el entrenamiento.



que cada elemento del conjunto de entrenamiento es
guardado como un nodo, utilizando arboles binarios co-
mo estructura de datos [5]. Ademas de la distribucion de
la informacion, se tiene que cada nodo almacena la infor-
macion de su distancia a sus vecinos, lo cual disminuye
el tiempo de célculos. La complejidad algoritmica para
la bisqueda, considerando menos de veinte dimeniones
o columnas, es de O [Dlog(N)]® [6].

El tercer algoritmo es ball-tree, basado en un darbol
binario completo en que una “bola” (hiper-esfera en
el espacio Euclidiano de k-dimensiones) se encuentra
asociado con cada nodo de manera tal que la bola interior
de cada nodo contiene a todas las bolas de sus hijos
[7]. Esta configuracién permite aplicar k-d tree en una
mayor cantidad de dimensiones, con una complejidad
algoritmica de busqueda O(Dlog(N)) para cualquier
cantidad de columnas en el conjunto de entrada [6].
Finalmente, dada la descripcidn previa, es necesario des-
tacar la seleccidon automdtica del algoritmo, que corres-
ponde a la cuarta opcién que se encuentra disponible en
el método utilizado. Esta considerard brute s6lo cuando
k> % 8 mientras que en el resto de los casos, segin el
conjunto y sus caracteristicas, escogera k-d tree o ball-
tree [6]. Es por esto que se utiliza esta opcidn en este
trabajo.

Por ultimo, se debe mencionar el uso del codificador Ordi-
nalEncoder contenido en el paquete de preprocesamiento de
Sci-kit Learn en Python. Su uso se justifica debido a que las
etiquetas’ utilizadas tienen formato de texto, pero el método
KNeighborsRegressor sélo acepta etiquetas numéricas.

Finalmente, la seccién de cédigo en Python que respalda el
fundamento es el siguiente (considerando x como el conjunto
de entradas de entrenamiento):

# Importando librerias necesarias
from sklearn.neighbors import =
from sklearn.preprocessing import =

# Segun lo definido
weights = ’distance’
n_neighbors = 35

# Instancia del metodo
knn = KNeighborsRegressor(n_neighbors, \
weights=weights)

# Codificando conjunto de entrenamiento
enc_train = OrdinalEncoder ()

enc_train. fit(x)

X_t = enc_train.transform(x)

# Codificando conjunto de prueba
enc_test = OrdinalEncoder ()
enc_test. fit(x_test)

to_test = enc_test.transform (x_test)

# Prediccion de prueba
testing = knn.fit(x_t,y).predict(to_test)

9Una etiqueta corresponde a uno de los valores unicos para cada columna
en el conjunto de datos.

Es posible notar en la udltima linea de cddigo que se ha
generado una prueba de prediccién utilizando un conjunto de
datos de entrada llamado to_test que, en base a lo descrito
en la seccion de Preparacion, corresponde a un subconjunto
del set de entrenamiento con datos del afio 2016. Cabe
destacar que la prediccién realizada en este caso, utilizando
el método score(input_dataset,expected_output) de KNeigh-
borsRegressor, tiene una precisién aproximada de 74 %, lo
cual implica que hay puntos en los resultados son mayores o
menores, en forma significativa, a los valores esperados, sin
embargo, el modelo tiene un nivel aceptable en cuanto a la
veracidad de una prediccion.

III-C. Prediccion

Ya realizada la parte mds extensa, queda estimar la cantidad
de victimas graves y fatales para los afios 2018 y 2019.
En este punto, cabe destacar que la implementacién de una
nueva politica publica de seguridad de trinsito se basa en
la visién cero, por lo cual, el modelo predictivo ya entre-
nado considerard exactamente los mismos siniestros, con sus
respectivas caracteristicas, que ocurrieron realmente en los
afos senalados, siendo el resultado a comparar la cantidad
de personas afectadas, ya que dicha politica busca disminuir
considerablemente la cantidad de muertes y lesionados graves
(no especificando una importante reduccién en los siniestros).
En base a esto, es bueno explicitar que, si la implementa-
cién mencionada tiene resultados, un siniestro ocurrido por
imprudencia del conductor debiese implicar, a lo mas, lesiones
leves (no consideradas en este estudio), ya que este ha sido
mads precavido de lo que hubiese sido en una situacién en que
dicha politica no se hubiese implementado.

Explicado el supuesto, al revisar las imagenes se puede
notar en 1 hay al menos 8 peaks que sobresalen de lo
normal, mientras que sélo entre los primeros dos meses hay
valores mucho mds bajos de lo que refleja la realidad, sin
embargo, dado que el modelo posee Unicamente esas grandes
diferencias, es posible atribuirlas a informacién dentro del
conjunto de entrenamiento que generd etiquetas o vecinos
bajo situaciones anormales (notar, por ejemplo, que el maximo
ocurre en el afio 2019, en el mismo periodo que ocurre el
minimo en 2018). Dado lo anterior, fuera de estos puntos, es
posible notar que, en general, la prediccién es bastante similar
a la realidad, a excepcién de las fechas en que se registraron
muertes por siniestros viales no consideradas en la prediccion.

Al observar el grafico en 2, es posible notar un mejor segui-
miento, en general, de la prediccién a lo realmente ocurrido.
Sin embargo, nuevamente es posible notar un sector en que
la estimacion falla, indicando valores considerablemente bajos
respecto de la realidad ytal como se vié en el caso anterior,
esto ocurre en los primeros dos meses de 2018. Por otro
lado, en este gréafico es posible notar que la prediccion indica
mayor cantidad de peaks respecto de los datos registrados en
la realidad.
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Figura 1. Personas fallecidas estimadas (azul) y reales (naranjo) en el periodo
2018-2019. Elaboracion propia con datos de CONASET y prediccion generada
mediante Aprendizaje de Méquina.
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Figura 2. Personas con lesiones graves estimadas (azul) y reales (naranjo)
en el periodo 2018-2019.Elaboracién propia con datos de CONASET y
prediccién generada mediante Aprendizaje de Maquina.

IV. CONCLUSION

Para cerrar el estudio realizado, es necesario responder al
objetivo principal planteado, este es, estimar si la aplicacion
de una nueva politica nacional de seguridad de transito con
visién cero ha generado impactos en los resultados de los
siniestros viales ocurridos en los afios 2018 y 2019. Para esto,
a modo de recuento, se ha generado una estimacién de la
cantidad de fallecidos y lesionados graves con los datos de
los afios comprendidos por el periodo 2010-2017, en que dicha
politica atin no se implementaba. En base a esto, la prediccion
realizada con una precision aproximada del 74 %, muestra el
resultado de fatalidad y lesiones graves en el dltimo periodo
esperados y se comparan con los siniestros registrados en el
mismo lapso.

De lo anterior, y revisando los graficos, es posible notar que
la variacion en los resultados, salvo los casos mencionados en
el item anterior, es minima e, incluso, en la cantidad de falle-
cidos es posible estimar un menor niimero de los registrados.
Es por esto que, junto con la intuicién ciudadana, es posible
concluir que el impacto de la nueva politica implementada a
nivel nacional ha sido nulo en general. Si bien en la cantidad
de lesionados graves se ve un resultado con tendencia a ser

positivo, la diferencia no es significativa y tampoco presenta
una disminucién con el pasar del tiempo. En forma atin mas
critica, es posible notar que la cantidad de fallecidos es mayor
a la que se podria estimar, lo cual, para una politica con visién
cero, implica un resultado negativo.

Finalmente, es necesario agregar como comentario que, tal
como se ha mencionado en secciones previas, es importante
utilizar el conocimiento de ingenieria y tecnologia disponible
para servir a nuestra sociedad, por lo cual, es imperativo que,
con la misma energia que se utilizan los conocimientos para
estudiar el comportamiento humano buscando fines comercia-
les, se desarrollen y liberen las tecnologias para mejorar la
calidad de vida de las personas con las que se comparte, por
lo menos, el territorio. En este aspecto, si bien no se espera
que el Aprendizaje de Maquina o el Analisi de Datos sean
un tépico popular en la sociedad, si existen herramientas para
generar medios tecnoldgicos de transparencia, entre las que
se puede destacar Jupyter Notebooks para generar un estudio
guiado a cualquier persona con conocimientos de computacion
basicos.
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