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Resumen

El presente trabajo tuvo como objetivo implementar redes
neuronales recurrentes (RNN) utilizando la metodologia
CRISP-DM para analizar y predecir la gravedad, la
frecuencia mensual y el ndmero diario de personas
involucradas en accidentes de transito en Bucaramanga,
Colombia. Se utilizaron datos recopilados entre enero de
2012 y septiembre de 2023. La metodologia CRISP-DM
guié todas las fases del proyecto, desde la comprension
del negocio hasta el modelado y evaluacién. Los modelos
RNN, incluyendo Many-to-One y LSTM, demostraron
una alta precisién en la clasificacién de la gravedad y un
rendimiento aceptable en la predicciéon de accidentes e
involucrados. Estos hallazgos respaldan la utilidad de las
RNN y la metodologia CRISP-DM como herramientas para
fortalecer la seguridad vial mediante decisiones basadas
en evidencia.
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Recurrent neural Abstract

The objective of this study was to implement recurrent
networks and neural networks (RNN) using the CRISP-DM methodology
to analyze and predict the severity, monthly frequency,

crisp-dm in trafﬁc and daily number of people involved in traffic accidents

in Bucaramanga, Colombia. Data collected between

H H January 2012 and September 2023 was used. The CRISP-
aCCIdent anaIySIS DM methodology guided all phases of the project, from
business understanding to modeling and evaluation.

and prediction The RNN models, including Many-to-One and LSTM,

demonstrated high accuracy in classifying accident severity

s and acceptable performance in predicting accidents and
In Bucaramanga, ved 1 omort th

those involved. These findings support the usefulness of
RNNs and the CRISP-DM methodology as tools to enhance

COIOm bia road safety through evidence-based decision-making.

Keywords: RISP-DM, LSTM, prediction,
Recurrent Neural Networks (RNN), traffic

accidents.
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Introduccion

La ciencia de datos ha adquirido una creciente relevancia en sectores clave como la
industria, la salud y la seguridad publica. En el contexto de los accidentes de transito, el
andlisis de grandes volimenes de datos mediante técnicas de aprendizaje automatico
permite identificar patrones y factores de riesgo, facilitando asi la formulacién de politicas
publicas mas eficaces.

En este sentido, los accidentes de transito, definidos como eventos inesperados derivados
de la circulacién vehicular, suelen implicar danos a personas, vehiculos e infraestructuras
[1]. Es por ello que, este estudio surge como una oportunidad para aplicar conocimientos
tedricos y practicos adquiridos en el ambito del Big Data, es importante entender que
la Big Data comprende la captura y almacenamiento de datos, requiriendo capacidades
de gestion de datos, antes de realizar modelos estadisticos y matematicos, Utiles para el
proceso de toma de decisiones[2]. Ademas, muestra el comportamiento, las tendencias
de los usuarios, para encontrar soluciones a través del analisis de grandes volimenes
de datos, utilizando gran capacidad de cémputo[3], respondiendo de esta manera a una
problematica social y de salud publica que exige enfoques innovadores y basados en
evidencia.

Si bien predecir y clasificar accidentes es fundamental, los conjuntos de datos asociados
son complejos, voluminosos y con multiples variables temporales, lo que dificulta su
analisis. Frente a estos retos, el aprendizaje automatico ofrece soluciones prometedoras

[4].

Las redes neuronales recurrentes (RNN), en particular, se han posicionado como
herramientas eficaces para el procesamiento de series temporales. Estas permiten
utilizar datos histéricos como entrada y generar predicciones sobre eventos futuros [5].
Aplicadas al caso de Bucaramanga, permiten analizar dependencias temporales en la
ocurrencia de accidentes, facilitando tanto la evaluacién histérica como la predicciéon de
su frecuencia.

Para abordar estos procesos de forma estructurada, la metodologia CRISP-DM (Cross-
Industry Standard Process for Data Mining) ofrece una guia practica que abarca desde
la comprensién del problema hasta la implementacién de modelos predictivos [6]. Esta
metodologia ha demostrado su eficacia en proyectos de analisis de datos complejos,
incluyendo areas como la movilidad urbana y la gestién del riesgo [7].

Fundamentos de Machine Learning

Los modelos de Machine Learning (ML) son sistemas matematicos que procesan datos
paraidentificar patronesy relaciones. Los Ultimos avances han mejorado su comprensién.
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Conceptualizados como “cajas grises’, transforman una entrada vectorial en una salida
vectorial, como muestra la Figura 1[8].

<1

§

Model(6) )

Figura 1. Esquema de un modelo genérico parametrizado con el vector @.
Fuente: Bonaccorso 2018 [9].

Los algoritmos de ML aproximan funciones estableciendo correspondencias entre
entradas y salidas correctas mediante métodos algebraicos. Este proceso combina
datos, modelos, funciones de pérdida y técnicas de optimizacion para aprender y
generalizar estas relaciones [8].

Redes Neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales estan compuestas por unidades basicas llamadas
neuronas, que se encuentran interconectadas. Cada neurona realiza una funcién
especifica [10]. En la Figura 2, se puede observar el esquema basico de una neurona
artificial.

Entradas Neurona Salida

(@

T2

Activacin

Entrada

Figura 2. Esquema basico de una neurona artificial
Fuente: Casas [10].
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En este esquema, el conjunto de entradas se denota como X = {x;,x,, ..., x,} y cada entrada
tiene un peso asociadoW' = {wi,wj,...,w;}, que refleja la importancia del valor de
entrada Xjque llega a la neurona i. Cada neurona combina estos valores de entrada
mediante una funcién de entrada, y luego procesa el resultado a través de una funcién
de activacion, ajustando las entradas para generar el valor de salida y; el cual se propaga
a otras neuronas o se usa como salida final.

Cada entrada x_jl' tiene un peso especifico W; que indica su relevancia. La funcion de
entrada fusiona las distintas entradas ponderadas por sus pesos y genera un unico valor
de salida. Las funciones mas comunes para combinar los valores de entrada son:

La funcion suma ponderada:
n

z(x) = Z ijJ§ (1)
=1
La funcién “maximo":
z(x) = max(xlw{, o X WD (2)
La funcién "minimo”:
z(x) = min(x,w}, ..., x,w}) (3)

La funcién légica AND (A) o OR (v), aplicable en el caso de entradas binarias:
z(x) = (, Wi A o A W), (4)

z(x) = (x, WiV ..Vx, W), (5)

La eleccién de la funciéon de combinacién depende del problema y los datos, pero la
suma ponderada es la mas cominmente utilizada [11].

Aplicaciones del aprendizaje automatico en el analisis de accidentes de transito

El aprendizaje automatico, mediante algoritmos avanzados y técnicas de modelado, ha
facilitado una comprensién mas profunda de los factores que contribuyen alos accidentes
de transito. Esta tecnologia permite desarrollar estrategias de prevencion mas efectivas
y adaptadas al contexto vial [12], resaltan los avances en la prediccion de accidentes,
especialmente en el analisis de factores que inciden en su frecuencia y severidad. En
este campo, las redes neuronales (NN), y particularmente los enfoques de aprendizaje
profundo como las redes neuronales recurrentes (RNN) y convolucionales (CNN), han
demostrado ser altamente eficaces, ofreciendo precision y eficiencia notables al predecir
la gravedad de las lesiones.

Un ejemplo innovador se encuentra en el estudio “Traffic Accident Detection Using

Mundo Fesc E-ISSN 2216-0353 P-ISSN 2216-0388 Vol 14, no. 30, pp. 79-96 de 2024

84



mundo
feSC Carlos Alberto Mejia Rodriguez, Deider Alfonso Diaz Vergel, Lina Marcela

Arévalo Vergel.

Background Subtraction and CNN Encoder-Transformer Decoder in Video Frames’
el cual propone un enfoque que combina un codificador CNN con un decodificador
Transformer. Esta arquitectura permite la sustraccién del fondo en secuencias de video
para facilitar la deteccidn de accidentes, alcanzando una precisién superior al 96% vy
mejorando en un 5% el rendimiento frente a métodos que no emplean dicha técnica [13].
Asimismo, se identifican lineas de investigacién futura como la validacion en conjuntos
de datos mas amplios y la integracion con sistemas inteligentes de transporte.

Cada ano, los accidentes viales provocan numerosas muertes, lo que subraya la
necesidad de sistemas eficaces de deteccion temprana. Soluciones basadas en
aprendizaje profundo han demostrado ser valiosas para identificar accidentes y enviar
alertas rapidas a los servicios de emergencia. En estudios recientes se han comparado
arquitecturas como Perceptron Multicapa (MLP), CNN, DenseNet e Inception V3.
Aunque MLP ofrece alta precision, Inception V3 sobresale por su velocidad predictiva,
haciéndolo ideal para aplicaciones en tiempo real [14]. Sin embargo, persisten desafios
como la escasez de datos etiquetados y limitaciones técnicas que requieren atencién en
futuras investigaciones.

Ademas, como senfalan [15], la integracidon de Big Data con modelos de aprendizaje
automatico optimiza el rendimiento predictivo en la deteccidn y analisis de accidentes
de trafico, al tiempo que habilita la identificacién de patrones complejos y correlaciones
no lineales. Este enfoque potencia no solo la precision en las predicciones, sino también
el diseno de estrategias preventivas y politicas publicas basadas en evidencia empirica
y analitica.

Método y Materiales

Este estudio adoptdé un enfoque cuantitativo, ya que no se pretendio alterar o hacer
modificaciones en la variable, en este caso[16] para analizar y predecir accidentes
de transito en Bucaramanga, Colombia, para ello se tomd en cuenta la necesidad de
comprobar la importancia estadistica de las variables predictoras[17].

Se utilizé el marco metodoldgico CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data
Mining), ampliamente reconocido en proyectos de mineria de datos por sus ventajas en
la estandarizacion de procesos, reduccion de costos, ahorro de tiempo, transferencia
de conocimiento y reutilizacion de buenas practicas [18]. La CRISP-DM proporciona
un enfoque estructurado, basado en el modelo de Descubrimiento de Conocimiento en
Bases de Datos (KDD) [4], y consta de seis fases: comprensién del negocio, comprension
de los datos, preparacién de los datos, modelado, evaluacion e implementacion, para
ilustrar graficamente ver Figura 3.
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Compresion
del Negocio

Compresion
de los datos

Preparacion
de los datos

Implantacion

Modelado

Datos

Figura 3. Flujo CRISP-DM
Fuente: Castilo 2019.[6]

Participantes

Se utilizaron registros oficiales de accidentes de transito ocurridos en Bucaramanga
entre enero de 2012 y septiembre de 2023, sin distincidn por tipo de vehiculo o gravedad.
Se excluyeron datos incompletos o inconsistentes.

Instrumentos

Se emplearon técnicas de andlisis de datos y modelado predictivo mediante Redes
Neuronales Recurrentes (RNN). Estas se eligieron por su capacidad para procesar datos
secuenciales y modelar dependencias temporales, elementos clave en la prediccion
de eventos como los accidentes de transito. Este enfoque ha demostrado ser eficaz
en problemas similares, donde los datos temporales requieren modelos dinamicos y
adaptativos [19].

Procedimientos

Los datos fueron sometidos a un riguroso proceso de preprocesamiento, que incluyé
limpieza y normalizacion. Posteriormente, se implementaron modelos RNN del tipo
Many-to-One con celdas LSTM, siguiendo las fases de la metodologia CRISP-DM. Los
modelos se evaluaron tanto en tareas de clasificacidon de la gravedad del accidente como
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en regresion del nimero de involucrados, demostrando su potencial como herramienta
predictiva para fortalecer las estrategias de seguridad vial.

Resultados y Discusion

El desarrollo del proyecto se estructura conforme a las fases de la metodologia CRISP-
DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining), permitiendo una ejecucién
sistematica y reproducible del analisis de datos. A continuacidn, se presenta la discusion
de los resultados obtenidos en cada fase, iniciando con la comprensién del negocio.

Comprension del negocio

La primera fase del proceso CRISP-DM se orienta a establecer una comprensién
profunda del problema desde la perspectiva del negocio u organizacién involucrada.
De acuerdo con [20], esta etapa implica identificar los requerimientos y expectativas
de los actores clave, asi como evaluar la viabilidad del proyecto con base en los datos
disponibles. Ademas, permite traducir los objetivos del negocio en metas técnicas
concretas y establecer los criterios de éxito del proyecto [21].

La fuente principal de datos corresponde a la Direccién de Transito de Bucaramanga,
cuya mision institucional es garantizar la seguridad vial, regular el transito vehicular
y promover el desarrollo de infraestructura vial sostenible. Los registros histéricos de
accidentalidad, publicados en el portal gubernamental “Datos Abiertos’, constituyen la
base para el analisis predictivo planteado.

El objetivo del estudio es implementar modelos predictivos basados en redes neuronales
recurrentes (RNN), particularmente con arquitectura Many-to-One y celdas LSTM, para
clasificar la gravedad de los accidentes y predecir el nimero mensual de eventos y el
numero diario de personas involucradas. Se espera que estos modelos alcancen una
precision aceptable y contribuyan al disefio de estrategias de prevencidn vial basadas
en datos.

Comprension de los datos

Lafase de comprension delos datos en el marco de trabajo CRISP-DM tiene como objetivo
obtener una vision detallada del conjunto de datos disponible, identificando patrones,
inconsistencias y posibles relaciones que podrian ayudar en las etapas posteriores del
analisis. Este proceso implica explorar el dataset, comprender su estructura, y evaluar su
calidad para detectar valores faltantes, ruidos o anomalias [22].

Para el estudio se analiz6 el conjunto de datos titulado “Accidentes de Transito
acontecidos en el municipio de Bucaramanga’, proporcionado por la Direccién de
Transito de Bucaramanga y disponible en el portal “Datos Abiertos” de Colombia. Este
dataset contiene 39193 registros de accidentes ocurridos entre 2012 y 2023, con variables
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numeéricas y categoricas relacionadas con el tipo de vehiculo, gravedad del accidente,
ubicacién y hora, entre otras. Las principales variables numéricas incluyen el nimero
de vehiculos involucrados en cada accidente, mientras que las variables categéricas
abarcan la fecha, hora, gravedad y ubicacion del accidente.

Preparacion de los datos

En la preparacion de datos para los modelos de analisis, se abordaron desafios
como valores nulos y atipicos. Se realizé una limpieza exhaustiva, corrigiendo errores
tipograficos, rellenando valores faltantes y eliminando categorias redundantes. Se
aplicaron técnicas de reduccién de dimensionalidad, manteniendo solo la informacién
relevante. Se crearon nuevas columnas, como “TOTALXINVOLUCRADOS" y “SEMANAKX
DELKANOQ’, y se ajustaron las variables categéricas y numéricas para mejorar la
precision. Finalmente, se exporté un dataset optimizado en formato CSV, listo para la
implementacién de modelos predictivos.

Modelado

En el modelado se emplean datos histéricos etiquetados para entrenar modelos capaces
de hacer predicciones precisas sobre nuevos datos. El proceso implica la recopilacion
de datos, su divisidon en conjuntos de entrenamiento y prueba, y el ajuste de pardmetros
segln sea necesario. Se experimenta con diferentes algoritmos utilizando bibliotecas
de Python, y los resultados se documentan en un cuaderno de Google Colab para su
evaluacién detallada.

Las redes neuronales recurrentes (RNN) son especialmente efectivas para la prediccién
de series temporales debido a su capacidad para procesar informacién secuencial [23].
Dado que el conjunto de datos abarca una serie temporal de accidentes ocurridos entre
2012 y 2023, los modelos RNN se utilizaran para capturar las dependencias temporales
y mejorar la precision de las predicciones.

El modelo Many-to-One RNN, que procesa secuencias de datos con multiples entradas
y una sola salida, es adecuado para tareas donde toda la secuencia de datos es
necesaria para predecir un solo resultado, como la gravedad de un accidente [24]. Con
datos histéricos de accidentes, este modelo se aplicara para predecir la gravedad de
accidentes futuros.

Construccion de los Modelos

Many-to-One RNN para la prediccion de la gravedad de un accidente

Para clasificar la gravedad de los accidentes, se utilizé un modelo Many-to-One RNN
optimizado con la técnica de eliminacion hacia atras, seleccionando solo las columnas
clave.Elpreprocesamientoincluyé Label Encoding paraconvertirlas variables categéricas
a formato numérico, normalizacién de los datos y la divisiéon del conjunto en 80% para
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entrenamiento y 20% para prueba. La optimizaciéon del modelo se complementé con
la técnica de “Busqueda de Hiperparametros” utilizando la biblioteca “keras tuner” de
Python.

La Tabla | presenta los componentes y procedimientos clave empleados.

Tabla I. Many-to-One RNN Optimizada mediante Blsqueda de Hiperpardmetros.

Caracteristica Valor

Técnica de Optimizacién Biisqueda de Hiperpardmetros (Hyperparameter Tuning)
Niimero de unidades (Primera capa RNN) Variable entre 30 y 70 (con paso de 10)

Tasa de Dropout (Primera capa) Variable entre 0.2 y 0.4 (con paso de 0.1)

Nimero de unidades (Segunda capa RNN) Variable entre 30 y 70 (con paso de 10)

Tasa de Dropout (Segunda capa) Variable entre 0.2 y 0.4 (con paso de 0.1)
Optimizador Adam o RMSprop

Funcién de pérdida Binary Crossentropy

Meétricas Accuracy

Niimero de épocas 10 (durante la biisqueda de hiperparametros)
Tamafio del batch Automatico (ajustado por el optimizador)
Hiperpardmetros aplicados Niimero de unidades, Tasa de Dropout, Optimizador

El rendimiento del modelo Many-to-One RNN se puede evaluar mediante la Tabla Il.

Tabla Il. Métricas Generales del modelo Many-to-One RNN (optimizada).

precision recall f1-score support accuracy f1_score
Clase 0 0.89 0.78 0.83 3966 0.84 0.84
Clase 1 0.80 0.90 0.85 3858 0.84 0.84
accuracy 0.85 0.84 0.84 7824 0.84 0.84
macro avg 0.85 0.84 0.84 7824 0.84 0.84
weighted avg 0.85 0.84 0.84 7824 0.84 0.84

El modelo Many-to-One RNN tiene un rendimiento sélido y equilibrado en la prediccién
de la gravedad de los accidentes. Si bien es un poco mas preciso en predecir accidentes
gue solo causan danos (Clase 0), es mas sensible en detectar accidentes con heridos
(Clase 1). El alto F1-Score y la precisién global del 85% refuerzan la idea de que este
modelo es una herramienta eficaz para predecir la gravedad de los accidentes de
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transito, proporcionando un equilibrio adecuado entre la precision y la capacidad de
identificacion en ambas clases.

Many-to-One LSTM para la prediccion del nimero de accidentes mensuales

Para la prediccion del nimero de accidentes mensuales, se implementé un modelo
Many-to-One LSTM, que es adecuado para capturar dependencias a largo plazo en
series temporales. En este modelo, se seleccionaron columnas del dataset original y
otras derivadas de transformaciones previas. Las variables utilizadas fueron el ANO del
accidente, el MES_NUMERO del accidente, el TOTAL_ACCIDENTES registrados en el
mes, el TOTAL_INVOLUCRADOS en accidentes durante ese mes, asi como el nimero
de accidentes DIURNOS y NOCTURNOS. Ademas, se incluyd el nimero de vehiculos
PARTICULARES y EMPLEADOS involucrados en los accidentes.

El modelo se configuré con 100 unidades LSTM por capa, un dropout de 0.3 para evitar el
sobreajuste, y una tasa de aprendizaje de 0.001 utilizando el optimizador Adam. Ademas,
se establecié un total de 50 épocas de entrenamiento, un tamano de lote de 32, y un
periodo de secuencia de 6 meses. Los resultados del modelo se compararon con los
datos reales de accidentes mensuales, y la Figura 4 muestra la comparacion entre las
predicciones y los datos reales obtenidos.

140

130

120

110

100

Namero de Accidentes

90

80

] 5 10 15 20 25
Time (Months)

Figura 4. NUmero de accidentes en un mes Real vs Prediccién.

El modelo Many-to-One LSTM obtuvo un MSE de 182.62 y un RMSE de 13.51, indicando
una variabilidad moderada en las predicciones, con un error promedio de 13.51accidentes
mensuales. Esto refleja una precision aceptable considerando la naturaleza impredecible
de los accidentes.

Many-to-One LSTM para la prediccion del nimero de involucrados en accidentes

La prediccién del nimero de involucrados en accidentes diarios es esencial para el
diseno de politicas de seguridad vial efectivas. En este estudio, se utilizé un modelo
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Many-to-One LSTM para predecir la cantidad de personas involucradas en accidentes
diarios, aprovechando datos histéricos. Las columnas utilizadas y creadas incluyen la
FECHA, que fue convertida al formato datetime, y el TOTAL_INVOLUCRADOS, que
representa el numero total de personas involucradas por dia y es la variable principal
para la prediccion. Ademas, se incorporaron las variables DIADEL_ANO, DIA_DE_LA _
SEMANA y PERIODO_DEL_DIA (manana, tarde, noche), que ofrecen una vision mas
detallada sobre el comportamiento diario de los accidentes.

El modelo fue configurado con 50 unidades LSTM por capa y un dropout de 0.2 para
evitar el sobreajuste. El optimizador Adam fue utilizado con su configuracidén por defecto,
entrenando el modelo durante 50 épocas con un tamano de lote de 32. El periodo de
secuencia se definié en 30 dias para capturar las tendencias de corto plazo. La Figura
5 ilustra la comparacion visual entre las predicciones del modelo y los valores reales de
los accidentes diarios.
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Figura 5. Nimero de involucrados en un accidente Real vs Prediccién

El modelo Many-to-One LSTM mostré un MSE de 30.34 y un MAE de 4.28, indicando
un error de prediccién moderado, mientras que un R? de 0.33 sugiere una capacidad
limitada para explicar la variabilidad en los datos de accidentes. Aunque las predicciones
siguen la tendencia general de los valores reales, hay una considerable variabilidad
no capturada. Esto indica que, si bien el modelo ofrece una precision medianamente
acertada, se requieren mejoras, como la incorporacién de nuevas caracteristicas o el
ajuste de hiperparametros, para mejorar su rendimiento. Aun con estas limitaciones,
el modelo demuestra potencial en la prediccion diaria del nimero de involucrados en
accidentes.

En la evaluacion de los modelos RNN para predecir accidentes de transito en
Bucaramanga, el modelo Many-to-One Optimizado destac6 con una precision, recall,
F1-score y accuracy de 0.84 en la prediccidn de la gravedad de los accidentes. Estos
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Evaluacion de los Modelos

En la evaluacién de los modelos RNN para predecir accidentes de transito en
Bucaramanga, el modelo Many-to-One Optimizado destac6 con una precision, recall,
F1-score y accuracy de 0.84 en la prediccion de la gravedad de los accidentes. Estos
resultados sugieren que el modelo puede ser una herramienta efectiva para identificar
con precision la gravedad de los accidentes, permitiendo a las autoridades priorizar
recursos y aplicar medidas preventivas de manera mas eficiente.

En cuanto a la prediccion del nimero de accidentes mensuales, el modelo arrojé un
RMSE de 13.51, lo que indica un error moderado pero util para prever la carga general
de accidentes. Esta capacidad de identificar patrones en la ocurrencia de accidentes es
valiosa para la planificacion de recursos y la implementacion de politicas de seguridad
vial, aunque hay margen para mejorar su precision.

Para la prediccion del numero de involucrados diarios en accidentes, el modelo Many-
to-One LSTM, con un MSE de 30.34 y un R? de 0.33, demostrd una precision moderada.
Aunque estos resultados indican la necesidad de ajustes y mejoras, el modelo tiene el
potencial de contribuir significativamente a la gestion y prevencién de accidentes en
Bucaramanga, al proporcionar predicciones Utiles que pueden guiar intervenciones mas
efectivas y oportunas.

Implementacion de los Modelos

La fase final del proyecto, la implementacion, se centra en aplicar los resultados de la
mineria de datos para satisfacer las necesidades de los usuarios [25]. Aunque no se
contd con datos completamente actualizados para validar los modelos en un entorno
en tiempo real, se logré avanzar significativamente a través de la exploracion inicial y la
experimentacion con modelos de clasificacion y regresion.

Los modelos evaluados, particularmente el Many-to-One LSTM utilizado para predecir
la gravedad de los accidentes, presentaron un nivel de precision aceptable. Por su parte,
los modelos de regresion demostraron un desempefno moderado al predecir la frecuencia
mensual de accidentes y el nimero diario de personas involucradas. Estos resultados
reafirman la viabilidad de utilizar técnicas de aprendizaje automatico como herramienta
estratégica en la prevencion de accidentes de transito, cumpliendo satisfactoriamente
con los objetivos planteados.

A pesar de ciertas limitaciones, como la falta de datos en tiempo real, los hallazgos
aportan informacioén significativa que puede guiar decisiones futuras relacionadas con
la planificacion y gestion del trafico. La implementacion de estos modelos predictivos
en los sistemas de gestion vial no solo optimizaria la respuesta institucional ante los
incidentes, sino que también facilitaria la asignacion eficiente de recursos y la formulacién
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de politicas publicas basadas en evidencia. Este enfoque permite anticipar escenarios
criticos y disefar estrategias proactivas para mitigar riesgos viales.

Conclusiones

La implementacion de modelos predictivos basados en redes neuronales recurrentes
para el analisis de accidentes en Bucaramanga, Colombia, representa un avance notable
en la incorporacién de tecnologias de inteligencia artificial al ambito de la seguridad vial.
Al capturar patrones temporales y espaciales de los accidentes, estos modelos no solo
validan su utilidad para predecir la gravedad y frecuencia de los incidentes, sino que
también se consolidan como herramientas de apoyo para la toma de decisiones en la
gestion del trafico urbano.

La implementacion de modelos predictivos basados en redes neuronales recurrentes
para el analisis de accidentes en Bucaramanga, Colombia, representa un avance notable
en la incorporacién de tecnologias de inteligencia artificial al ambito de la seguridad vial.
La posibilidad de anticipar riesgos, identificar zonas criticas y optimizar los tiempos de
respuesta ante emergencias establece una nueva dinamica preventiva en el abordaje de
la siniestralidad vial.

Ademas, el uso de la metodologia CRISP-DM aportd una estructura clara y sistematica
en todas las fases del proyecto, desde la comprensién del problema hasta la evaluacion
de los modelos. Esta metodologia permitié gestionar eficientemente los datos, asegurar
la trazabilidad de los procesos analiticos y facilitar la reproducibilidad del modelo, lo
cual es especialmente valioso en contextos de seguridad vial donde la precisién y la
oportunidad de las predicciones pueden tener un impacto directo en la vida de las
personas.
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