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Capítulo 1 Estado del arte 

Accidentes de Tránsito Terrestre en Zonas Urbanas y Suburbanas 

Se define como accidente automovilístico o vial al suceso entre la colisión de un vehículo 

contra uno o más sectores de la vialidad, como lo pueden ser otro vehículo, algún individuo, 

animal o escombros en el camino. Los accidentes de este tipo provocan daños materiales, 

pérdidas humanas lesiones de gravedad para los involucrados en el accidente. Normalmente 

estos están acompañados por corresponsabilidades del conductor, además de algunas otras 

fuentes externas, como puede ser el clima, conducir en estado de ebriedad, no respetar las 

señalizaciones de vialidad, conducir a exceso de velocidad, imitar maniobras peligrosas, etc. 

La Organización de las Naciones Unidas, desde 1995 estableció el tercer domingo de 

noviembre como el Día Mundial en Recuerdo de las Víctimas de los Accidentes de Tráfico 

[9], a fin de sensibilizar a la población mundial sobre los riesgos y consecuencias que 

ocasionan estos eventos viales.  

 

En México, el programa de información del Instituto Nacional de Estadística y Geografía 

(INEGI), Accidentes de tránsito terrestre en zonas urbanas y suburbanas [9] comparte los 

siguientes datos sobre accidentes automovilísticos. 

• En 2020 se registraron 301,678 accidentes de tránsito en las zonas urbanas de México. 

Durante ese año, uno de cada 100 eventos de tránsito correspondió a accidentes en los que 

se registraron pérdidas humanas, mientras que en 18 de cada 100 hubo víctimas heridas. 

 

• El total de víctimas muertas y heridas en los accidentes de tránsito ocurridos en zonas 

urbanas durante 2020 fue de 75 761 personas, de las cuales 3 826 fallecieron en el lugar del 

accidente (5.1%) y 71 935 presentaron algún tipo de lesión (94.9%). 

 

• En 2020 se reportaron 301 678 accidentes, de los cuales 245 297 registraron solo daños 

materiales (81.3%); en 52 954 se identificaron víctimas heridas (17.6%), y los 3 427 

accidentes restantes corresponden a eventos con al menos una persona fallecida (1.1%) en 

el lugar del accidente. 
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Accuracy 

En machine learning las métricas son estrategias que ayudan a medir el desempeño de los 

modelos, existen una gran cantidad de estas y cada una de ellas tienen sus especificaciones y 

dependiendo de estas se decide cuáles son las más adecuadas para valorar un algoritmo o 

modelo, para los algoritmos implementados en este trabajo nos enfocaremos en la métrica 

del accuracy. 

El accuracy o también conocido como precisión, es una métrica que se puede utilizar para 

evaluar el desempeño de los modelos de clasificación, por lo que esta métrica sirve para 

medir la exactitud en la que un modelo realizó las predicciones. 

 

Desbalanceo de datos 

El desbalanceo [10] de datos es un problema en donde encontramos la desproporcionalidad 

de las observaciones, lo puede tener repercusiones en la eficiencia del modelo. Para este 

problema existen técnicas de balanceo de datos las cuales ayudan a eliminar o agregar 

observaciones para lograr un conjunto de datos balanceado. 

Oversampling es una técnica de balanceo que se enfoca en igualar las observaciones, 

incrementando las observaciones de la clase minoritaria de forma aleatoria. 
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Capítulo 2 Extracción y limpieza de datos. 

 

Adquisición de datos 

Para la adquisición de datos, se utilizó la información que comparte el INEGI por medio del 

dataset abierto Accidentes de tránsito terrestre en zonas urbanas y suburbanas [11]. Este 

contiene información del año 2021 sobre los accidentes automovilísticos a nivel nacional, 

entidad federativa y municipio. 

 

 

Ilustración 1. adquisición de datos [11] 

 

El dataset está estructurado por un total 356315 registros, conformado con 42 columnas que 

a continuación se detallan las características de cada una. 
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Tabla 1. Estructura dataset 
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Limpieza de datos 

La limpieza de datos o también conocido como data cleasing, es uno de los procesos que 

define el éxito de un modelo de machine learning, en este se busca transformar, eliminar 

datos incorrectos o incompletos, seleccionar aquellos datos que tienen mayor relevancia para 

el modelo. El proceso de limpieza propuesto es el siguiente. 

 

Ilustración 2. Proceso Limpieza de datos 

 

Validación de valores nulos 

 En este primer punto se busca validar aquellos valores nulos que se encuentren en el dataset 

y en caso de encontrar valores nulos, proceder con ellos de manera que se puedan transformar 

 

 
Ilustración 3. Visualización valores nulos 
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Se puede apreciar que no contamos con valores nulos, pero revisaremos a detalle. 

 

Ilustración 4. Totales Valores Nulos 

 

Se confirma que, para este caso, no se cuenta con valores nulos en el dataset, por lo que se 

puede continuar con el siguiente paso. 

 

Conversión de valores categóricos 

Los modelos trabajan con variables numéricas, por lo que se tiene que transformar aquellas 

variables que sean categóricas. Para esto primero identificamos las variables tipo object.  
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Se encontraron únicamente un total de 10 variables categóricas, las cuales se pueden apreciar 

a detalle. 

 

Ilustración 6. Detalle Variables Categóricas Antes de Convertir 

 

Al convertir estas variables la información queda de la siguiente manera: 

Ilustración 5. Columnas Categóricas 

Ilustración 7. Detalle Variables Categóricas Después de Convertir 
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Como parte del desarrollo de trabajo de esta tesis se desea predecir la gravedad de un 

accidente automovilístico, así que la clasificación de la gravedad de un accidente queda de 

la siguiente forma.  

 Clasificación de accidente automovilísticos. 

• Certificado cero -> 0 

• Fatal -> 1 

• No fatal -> 2 

• Sólo daños -> 3 

 

Esto es un punto importante ya que posteriormente solo se mencionarán los valores                              

asignados a la clase del tipo de accidente. 

 

Balanceo de datos 

Para poder obtener los mejores resultados de los modelos se deben balancear los datos esto, 

con el fin de tener una distribución equilibrada de la información. 

Por lo cual, se procede a revisar la distribución de la variable a predecir, en este caso la 

gravedad del accidente. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

El análisis realizado sobre la información nos arroja un desbalanceo de los datos en donde se 

puede apreciar que la clase 3 cuenta con el mayor número de instancias, mientras que la clase 

uno es la que menos instancias tiene. El detalle de cada lo clase se puede observar a 

continuación. 

 

 

Ilustración 8. Desbalance de datos 
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Con el fin de tener balanceada la información, se aplica la técnica de balanceo Oversampling, 

esta ayuda a igualar las instancias incrementando las observaciones de la clase minoritaria. 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 9. Datos balanceados 

 

Se aprecia una distribución uniforme por lo que la información se encuentra ya balanceada, 

en cada clase se identifican las instancias como se muestra a continuación. 

 

 

 

 

 

 

Como Oversampplig funciona aumentado la clase minoritaria, se puede notar que las clases 

se quedan con el número de instancias que había en la clase 3, que era la que tenía la mayor 

cantidad de instancias.  

 

Clase Instancias 

3 275982 

2 60584 

0 15900 

1 3849 

Clase Instancias 

3 275982 

2 275982 

0 275982 

1 275982 

Tabla 2. Total, Instancias Desbalanceadas 

Tabla 3. Total, Instancias Balanceadas 
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Selección de Características. 

La selección de características es el proceso en donde se eligen las variables que tienen más 

relevancia en la predicción de un modelo de machine learning, por lo cual al aplicar este 

proceso lo que estamos obteniendo es un subconjunto de la información original [11], además 

de que buscamos mejorar la precisión del modelo y reducir la complejidad computacional 

del mismo. 

Entre los métodos de selección de características se encuentran los métodos de envoltura en 

donde su principal propiedad es el uso de un algoritmo de machine learning [12], en donde 

el rendimiento de este es el criterio principal para elegir las mejores características. 

Un ejemplo de estos métodos es, la selección hacia adelante, en donde su característica 

principal es que es un proceso iterativo, en este se inicia sin ninguna característica y en cada 

iteración de agregan nuevas características, esto ocurre hasta que el agregar una nueva 

característica no mejore el rendimiento del modelo [12]. 

Para el proceso de selección de características se utilizó la selección hacia adelante, también 

conocida como Forward Selection, y se utilizó el modelo de RandomForestClassifier [13] 

como algoritmo para calcular las mejores variables, de esto se obtuvieron los siguientes 

resultados 

 

 Ilustración 10. Variables Relevantes 
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Se puede apreciar que al aplicar la selección de características se eliminaron 29 variables las 

cuales resultaron ser irrelevantes, redundantes o incluso perjudiciales para la precisión de los 

modelos. 

 

División de datos 

Para la implementación de los modelos, se requiere contar con un conjunto de entrenamiento 

y prueba, tanto para las variables predictoras, como para la variable a predecir. Para esto se 

crearon los siguientes subconjuntos. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 11. División de datos 

 

Dando como resultado los siguientes datasets: 

 

TRAIN TEST 

827946 

 

275982 

 

Tabla 4. Total, instancia Train-Test 

 

  

75%

25%

División de datos

Train Test
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Capítulo 3 Modelos a implementar 

 

Arboles de Decisión  

Los árboles de decisión son un modelo que utiliza estructuras de árbol para representar 

decisiones y sus consecuencias. Los árboles de decisión son una forma común de árboles 

binarios utilizados en el aprendizaje automático. 

En un árbol de decisión, cada nodo interno representa una pregunta o decisión, y cada rama 

representa una posible respuesta a esa pregunta. Las hojas del árbol representan las 

predicciones o decisiones finales del modelo.  

 

 

 

KNN 

K-Nearest Neighbors (KNN) es un modelo que se basa en la idea de que los puntos de datos 

similares están cerca unos de otros. En este modelo toma en cuenta los k vecinos más 

cercanos al punto de datos de entrada que se está clasificando o prediciendo. La elección [14] 

del valor de k es un parámetro importante en el algoritmo KNN, y puede afectar 

significativamente la precisión de las predicciones.  

Si k es demasiado pequeño, el modelo puede sobre ajustarse a los datos de entrenamiento y 

ser sensible al ruido en los datos. Si k es demasiado grande, el modelo puede ser demasiado 

simplista y no capturar suficientemente bien las características importantes de los datos. 

 

Ilustración 12. Árbol de decisiones 



 
 

32 

Se utilizó el método del Codo también conocido Elbow para obtener el K adecuado, mismo 

que será utilizado en pruebas posteriores. 

 

 

Ilustración 13. Método Elbow 

Como se observa en el gráfico, con K=3 se obtiene un accuracy mayor a 80%, por lo que este 

valor será utilizado en las pruebas siguientes. 

 

Redes Neuronales 

Las redes neuronales también conocidas como redes neuronales artificiales (ANN) o 

simuladas (SNN) reflejan cómo se comporta el cerebro humano, imitando la forma en que 

las neuronas biológicas se señalan entre sí, esto permite que algoritmos reconozcan patrones 

y resuelvan diferentes tipos de problemas además que estás son el corazón de los algoritmos 

del Deep learning. 

Las ANN están compuestas por capas de nodos, que contienen una capa de entrada, una o 

más capas ocultas, y una capa de salida. Cada nodo, o neurona artificial, se conecta a otro y 

tiene un peso y un umbral asociados. 

Un parámetro importante en las redes neuronales es la función de activación, esta sirve para 

generar una salida con base a la neurona y las variables de entrada que se tienen. Algunas de 

estas funciones son; 
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1. Función de activación lineal: esta función lineal que se le conoce también como de 

identidad, ya que genera una salida prácticamente igual a la entrada. 

2. Función de activación sigmoidea: es una función no lineal también es conocida como 

función de logística y tiene una peculiaridad ya que su grafica tiene una forma de "S”. 

Su principal funcionamiento es que generar los valores de entrada entre 0 y 1, por 

ejemplo, si se evalúan valores negativos la función será igual a cero, si se evalúa en 

cero la función dará 0.5 y en valores altos su valor es aproximadamente a 1. 

3. Función de activación ReLU: es una función no-lineal que le da valores de cero a 

todas las entradas negativas y las entradas positivas las deja sin cambios.  

4. Función de activación tangente hiperbólica: es una función no lineal que genera 

valores de entrada entre -1 y 1, por ejemplo, si se evalúan valores negativos la función 

será igual a -1, si se evalúa en cero la función dará 0 y en valores altos su valor es 

aproximadamente a 1, se dice también que es un escalamiento de la función logística 

[15] 

 

 

Random Forest 

Es un modelo que consiste en múltiples árboles de decisión y los utiliza para hacer 

predicciones. 

El funcionamiento principal de Random Forest es la combinación de múltiples árboles de 

decisión lo que ayuda a reducir el riesgo de un sobreajuste y claro, mejora la precisión del 

modelo. Es más preciso que un árbol de decisión ya que al ser entrenado con versiones 

diferentes tiene más diversidad. 

Al final por medio de una votación se decide cual es la categoría correcta. 

  



 
 

34 

Capítulo 4 Resultados 

En esta sección se proporcionan y analizan los resultados obtenidos tras entrenar los modelos 

de machine learning y aplicar una serie de pruebas variando algunos de los parámetros más 

importantes que se requieren para el entrenamiento de estos. 

Un variable que se tomó en cuenta fue el tiempo de ejecución que tomo cada modelo en cada 

prueba que se realizó. Es importante resaltar que la ejecución de cada modelo se realizó bajo 

las mismas condiciones. 

 

Arboles de Decisión 

Se realizaron 8 pruebas variando el parámetro de max_depth que representa el nivel de 

profundidad del árbol, para esto se inició con una profundidad de 5, incrementando de 5 en 

5 en cada prueba realizada hasta llegar a una profundidad de 40. Los resultados obtenidos de 

estas pruebas concentrándonos en el accuracy fueron los siguientes. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 14. Accuracy Árbol de Decisiones 

 

Se puede apreciar cómo es que aumentando el nivel de profundidad el accuracy aumentaba 

a la par. Llegando a una profundidad de 35, el accuracy converge al 85%, por lo que 

podríamos deducir que aumentar la profundidad del árbol no mejoraría el accuracy. 

 

Ahora se describe el comportamiento del tiempo de ejecución de cada prueba, tomando en 

cuenta la profundidad del árbol. 

66

71

75

80
83

85 85 85

50

55

60

65

70

75

80

85

90

95

100

5 10 15 20 25 30 35 40

P
o

rc
en

ta
je

Profundidad

Accuracy



 
 

35 

 

Ilustración 15. Tiempo de ejecución árbol de decisiones 

 

Como se puede observar el tiempo de ejecución para arboles binarios es bajo ya que incluso 

con una profundidad de 40, no tomo más de 10 segundos lograr un entrenamiento óptimo 

para alcanzar un porcentaje de accuracy mayor a 80%. 

Finalmente, para poder evaluar el comportamiento de este modelo se revisó la matriz de 

confusión, en este caso solo se muestra la matriz de confusión referentes a una profundidad 

de 5 y de 40. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Se puede apreciar una mejora en la predicción de las clases 2, 3 y 4 esto generado de una 

reducción de falsos positivos y falsos negativos y por en un aumento los verdaderos positivos.  
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Ilustración 16. Matriz de 
Confusión Profundidad 5 

 Ilustración 17. Matriz de 
Confusión Profundidad 40 
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KNN 

Toma el turno del modelo de los K-vecinos más cercanos, por sus siglas en ingles KNN. Para 

KNN se realizaron 2 pruebas variando el parámetro de n_neighbors que representa el 

número de vecinos cercanos, se utilizaron como valores 3 y 5 vecinos cercanos, aunque 

previamente se calculó este valor ideal para el número de vecinos por medio del método del 

codo, se utilizó otro valor para poder apreciar la diferencia que existe entre K. Además de se 

utilizó el parámetro de distancia tipo euclidiana.  

Los resultados obtenidos de estas pruebas puntualizando en el accuracy fueron los siguientes. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 18. Matriz de confusión K=5 

 

Con 5 vecinos se alcanzó un accuracy de 78%, aunque había aun un gran número de falsos 

positivos y falsos negativos para las clases 2, 3, y 4. Se puede apreciar que la clase 1 es la 

única obtuvo una totalidad de valores estimados de forma correcta por el modelo 

 

En cambio, probando con 3 vecinos se alcanzó un accuracy de 80%, justo como se predijo 

con el método del codo. 
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Ilustración 19. Matriz de confusión KNN K=3 

 

Se revisa rápidamente el tiempo de ejecución de las 2 pruebas realizadas 

 

Número de vecinos cercanos 3 5 

Tiempo de ejecución (segundos) 1049.081 1068.122 

Tabla 5. Tiempo de ejecución KNN 
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Redes Neuronales 

Toca el turno de las redes neuronales, para este caso se realizaron 4 sets de pruebas por 

función de activación, en cada set se variaba el parámetro de hidden_layer_sizes que 

representa el número de neuronas en cada capa oculta. Otros parámetros que se tomaron en 

cuenta para las pruebas fueron solver que representa el tipo de algoritmo para calcular los 

pesos en la red, este configurado en lbfgs, max_iter que representa el número de iteraciones 

por de entrenamiento, establecido en 500 y learning_rate_init que establece que tan rápido 

pueden cambiar los parámetros a medida que aprende el modelo, en este caso establecido en 

0.01. 

 

Función logistic. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 20. Accuracy Logistic 

Como se puede observar la red neuronal no alcanza más allá de un 50% accuracy, por lo que 

podemos concluir que la función de activación no fue la mejor para la información que se 

está generando a través de la red. Una hipótesis es que esto se deba a la información que se 

está manejando. 

 

 

Se revisa rápidamente el tiempo de ejecución 
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Ilustración 21. Tiempo de ejecución Logistic 

 

Finalmente, para poder evaluar el comportamiento de este modelo se revisa la matriz de 

confusión, en este caso solo se muestra la matriz de confusión referentes a de 10 y de 30 

neuronas, ya que en estas se encontró una diferencia significativa. 
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Ilustración 23. Matriz de 
confusión Logistic 30 neuronas 

Ilustración 22. Matriz de 
confusión Logistic 10 neuronas 
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Se puede apreciar que en ambas pruebas este tiene una deficiencia debido al alto número de 

falsos positivos y falsos negativos lo que genera un alto número de casos mal clasificados. 

Función identity 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 24. Accuracy Identity 

 

La evidencia presentada muestra que la red puede mejorar su precisión aumentando el 

número de neuronas. En las pruebas realizadas se alcanzó un máximo de 36% de accuracy, 

si el comportamiento de la red no cambia, se podría concluir que se tiene una alta 

probabilidad de mejorar la accuracy. 

 

Toca revisa el tiempo de ejecución de la red 
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Ilustración 25. Tiempo de ejecución Identity 



 
 

41 

Se revisa como fue el comportamiento de la red con su matriz de confusión de 40 y de 30 

neuronas 

 

 

 

Se aprecia un alto número de clases mal precedidas, lo que ya se podía deducir con el bajo 

accuracy obtenido en las pruebas. 

 

Función Relu 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 28. Accuracy Relu 

36

54

17

26

0

10

20

30

40

50

60

10 20 30 40

P
o

rc
en

ta
je

Neuronas

Accuracy

Ilustración 26. Matriz de 
confusión Identity 30 neuronas 

Ilustración 27. Matriz de 
confusión Identity 40 neuronas 
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Relu es la función con la que se pudo alcanzar un accuracy mayor al 50%, tomando en cuenta 

que con funciones anteriores no se logró pasar más allá del 36%, aunque se puede apreciar 

que el aumentar las neuronas no mejoro el accuracy, si no que bajo considerablemente, 

pudiendo mantener un buen accuracy con 20 neuronas. 

 

En cuestión de tiempo de ejecución, el comportamiento de la red fue el siguiente  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 29. Tiempo de ejecución Relu 

 

Finalmente se revisó la matriz de confusión de la red, en este caso con 20 y 30 neuronas. 
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Ilustración 31. Matriz de 
confusión Relu 30 neuronas 

Ilustración 30. Matriz de 
confusión Relu 20 neuronas 
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Se puede apreciar que para la clase 1 con 20 neuronas, existe un alto de número de clases 

precedidas correctamente con respecto a la prueba de 30 neuronas, donde se observa una nula 

predicción. Además de que con 30 neuronas existe un alto número de falsos positivos y 

negativos, mientras que usando 20 neuronas se decrementaron estos y se aumentaron los 

verdaderos positivos. 

 

Función Tanh 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 32. Accuracy Tanh 

 

Como se aprecia, el comportamiento de la red con esta función de activación no existe una 

mejora en el accuracy aumentando el número de neuronas, el accuracy converge al 25%, por 

lo que se puede deducir que aumentar el número de neuronas de la red no mejoraría el 

accuracy. 

Se revisa rápidamente el tiempo de ejecución 
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Ilustración 33.Tiempo de ejecución Tanh 
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Toca el turno de evaluar el comportamiento de la red, así que se revisa la matriz de confusión, 

en este caso solo se muestra la matriz de confusión referentes a 10 y de 40 neuronas, esto con 

el fin de revisar si existe algún cambio en su comportamiento. 

 

 

 

Por las razones expuestas en el punto anterior se puede ver que la red no se pudo adaptar a 

los datos, evidenciando un alto número de falsos positivos y negativos. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 35.Matriz de 
confusión Tanh 10 neuronas 

Ilustración 34 Matriz de 
confusión Tanh 40 neuronas 
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Random Forest 

Este modelo no se tenía considerado dentro de los modelos a probar, pero como parte de las 

pruebas que se realizaron y con el fin de encontrar el mejor modelo se decidió utilizar. Para 

las pruebas que se realizaron se probó variando el parámetro de n_estimators que 

corresponde al número de árboles en el bosque, con el parámetro de criterion que 

corresponde a la función de separación, establecida en entropy. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 36. Accuracy Random Forest 

 

Se aprecia que este modelo desde la primera prueba con 10 árboles se alcanza un accuracy 

de más del 80%, al llegar a 30 árboles el accuracy converge al 90%, por lo que se podría 

deducir que el aumentar el número de árboles no mejoraría más el accuracy del modelo. 

 

 

Ahora se revisa el tiempo de ejecución del modelo, en donde se puede notar que aumenta 

conforme se incrementar los árboles. Aunado este tiempo de ejecución es bajo en 

comparación de los otros modelos probados. 
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Finalmente se revisa la matriz de confusión del modelo, en este caso se revisan las referentes 

a 10 y 40 árboles. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Los resultados indican un alto número de verdaderos positivos lo que se ve reflejado en un 

alto número de clases predecidas correctamente.  
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Ilustración 37. Tiempo ejecución Random Forest 

Ilustración 39. Matriz de confusión 
Random Forest, Arboles=10 

Ilustración 38. Matriz de confusión 
Random Forest, Arboles=40 
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Capítulo 5 Conclusiones 

 

El principal objetivo del desarrollo de este trabajo de esta tesis fue obtener el mejor modelo 

de machine learning con la mejor precisión de aprendizaje al momento de predecir la 

gravedad de un accidente automovilístico.  

Con el fin de mejorar la precisión de los modelos se realizaron procesos de limpieza de datos, 

como fue la validación de valores nulos y conversión de valores categóricos. Sin embargo, 

para obtener una mejor precisión de los modelos y evitar un alto coste computacional se 

aplicaron técnicas de balanceo de datos, así como técnicas de selección de características 

para obtener únicamente las variables más relevantes para el modelo. 

Los modelos implementados en en este trabajo de tesis fueron; árboles de decisión, redes 

neuronales, KNN y Random Forest. De la implementación de estos modelos se obtuvieron 

los siguientes resultados. 

 

Conclusiones Modelos 

 

Para árboles de decisión se realizaron 8 pruebas variando en el parámetro de la profundidad 

del árbol, en donde logramos alcanzar un accuracy máximo de 88% y un tiempo de ejecución 

máximo de 8.2 segundos. 

 

KNN mostró una ligera reducción en su precisión, ya que con K=5 alcanzamos un máximo 

accuracy 80%, referente al tiempo de ejecución fue uno de los más costosos con un tiempo 

de ejecución de 1068.1 segundos 

 

Mientras que para las redes neuronales se realizaron cuatro sets pruebas por función de 

activación, en donde se cambió por ejecución el número total de neuronas. Los resultados 

obtenidos fueron que la red neuronal que utiliza la función de activación Relu alcanzó un 

accuracy máximo de 54%, además de un tiempo de ejecución máximo de 113.34 segundos.  

 

Por su parte random forest mostró el mejor comportamiento referente al accuracy, pues se 

alcanzó un máximo de 90% y en tiempo de ejecución 115.11 segundos. 
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Ilustración 40. Precisión Modelos 

 

En conclusión, Random Forest se consagro como el mejor modelo para poder calcular la 

gravedad de un accidente automovilístico además de que fue el que generó un menor costo 

computacional en relación con su precisión.  

 

Por su parte la red neuronal que usa la función de la tangente hiperbólica fue el modelo con 

la presión más baja, alcanzando un máximo del 25% en su precisión. 

 

Conclusiones generales  

El machine learning es un área de las Ciencias Computacionales la cual nos puede ayudar a 

relacionar la información con los datos que tenemos, aprender y predecir patrones, a tomar 

decisiones más informadas y precisas, es por eso por lo que en este trabajo de tesis se 

aplicaron diferentes modelos a la predicción de accidentes automovilísticos alcanzando una 

precisión de más del 80% lo que podría ayudar a la aplicación de campañas con el fin de 

hacer conciencia en la población sobre las variables que pueden desencadenar en un accidente 

automovilístico y la gravedad de este mismo.  

Los resultados fueron satisfactorios, pero principalmente en el desarrollo de este trabajo de 

tesis se obtuvo un amplio conocimiento de los modelos y un enfoque dirigido en la aplicación 

del machine learning en distintas áreas. 
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