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GLOSARIO

Accidente de Transito: Es un evento aquel que ocurre sobre una via de
manera inesperada por varios factores humanos, mecanicos o climatolégicos.

Analisis Espacial: Es el proceso de crear o extraer informacion geografica a
través de un conjunto de elementos con el fin de evaluar adaptabilidad, capacidad,
estimaciones, predicciones o interpretaciones de fendmenos espaciales.

Arcgis Desktop: Software de la empresa ESRI utilizado para procesamiento,
edicion y produccion de informacion geogréfica y andlisis espacial.

Buffer (Area de influencia): Es el area (poligono) que resulta de la extensién de
una distancia a partir de un punto o linea en forma radial.

Densidad de Muertes por Accidentes de Transito: Es el nimero de muertes
por accidentes de transito ocurridas, dividida por el area, zona, sitio o tramo de
via donde ocurren. Indica el nUmero de muertes que ocurren por unidad de
distancia u area.

Depuracién: Proceso mediante el cual se identifica y corrigen errores en la
informacion para una mejor administracion de la misma.

Espacializar: Convertir informacion no cartogréfica, alfa-numérica, a informacion
geogréafica a través de la Geocodificaciéon. A diferencia de georeferenciar donde
se asignan sistemas de coordenadas a productos cartograficos como fotografias
aéreas, imagenes satelitales, etc.

Exploracion Estadistica: Es un andlisis estadistico de la informacién con el fin
de detectar posibles errores, valores extremos, variabilidad de la informacién o
patrones en la misma.

Geocodificacion: Proceso mediante el cual se asigna coordenadas geogréficas
a la informacion alfa-numérica a través de codigos como la direccion domiciliaria
entre otros.

Georreferenciacion: Proceso mediante el cual se realiza un posicionamiento
espacial de la informacion en una localizacion geografica especifica definida a
través de un sistema de referencia.

Interpolacidon: Proceso que consiste en predecir valores de una variable en un
punto a partir de una muestra para generar una superficie continua.



i
i
Magna — Sirgas: Marco Geocéntrico Nacional de Referencia y Sistema de

Referencia Geocéntrico para las Américas producto de la densificacion de una
red de estaciones GNSS de alta precision en el area continental.

Modelo: Es una abstraccion de la realidad construido a partir de un analisis y una
prediccidon de informacion a través de técnicas como interpolacién, entre otras.

Patron puntual: Permite analizar la tendencia de un grupo de informacion puntual
a través de andlisis estadisticos con el fin de determinar agrupamientos o
dispersion de la informacion.

Peaton: Persona o individuo que transita a pie en una via.

Prediccién: Técnica estadistica para pronosticar o estimar una situacion futura
con informacién temporal anterior a través de andlisis estadisticos.

Sistema de Informacién Geografica: Tecnologia que retne un Conjunto de
Datos, Software, Hardware, Personal y Procedimientos para el analisis, creacion,
almacenamiento, edicion, visualizacion y distribuciéon de informacion geografica.

Susceptibilidad: “Referida a la mayor o menor predisposicion a que un evento
suceda u ocurra sobre determinado espacio geografico” Soldano, Alvaro,
Conceptos sobre Riesgo, 2009.

Punto caliente: Es un indicador de un valor altamente significativo dentro de un
analisis espacial o que ocurre con mayor frecuencia dentro de una zona dada.

Tasa de mortalidad: Esta dada por la cantidad de personas que mueren por una
causa especifica en un periodo de tiempo dentro de una poblacion.

Zona Urbana: Se puede definir como la zona especifica dentro de un municipio
donde se concentra la mayor parte de la poblacién y el desarrollo urbanistico del
mismao.

Zona Critica: Zona susceptible a un evento especifico lo cual produce riesgo.



AT:
BD:
BDG
GWR:

HS:
IDW:
MPAT:
OLS:
SIG:

WGS84:

CDAV:
DANE:
DAPM:
ESRI:
FPV:
IDESC:
MIO:
OMS:
PIMU:
STTM:

ABREVIATURAS

Accidente de Transito

Base de Datos

Base de Datos Geogréfica
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Se presentan los resultados y conclusiones obtenidos después de espacializar y
analizar los accidentes de transito que causaron muertes en el area urbana de
Santiago Cali, Valle del Cauca, Colombia durante el periodo 2004 — 2014.

RESUMEN

El analisis espacial permitié6 determinar las zonas criticas donde se presentaron
muertes por accidentes de transito en mayor nimero y frecuencia, a partir de una
exploracion estadistica que permite determinar la presencia de patrones puntuales
en el fendbmeno estudiado.

El estudio de los factores o variables presentes en las zonas criticas obtenidas
permitieron realizar un analisis exploratorio para la identificacion de las variables
independientes que permitan explicar las muertes por accidentes de transito en Cali
a través de un modelo de regresion espacial OLS y espacial GWR.

El modelo generado es la base para efectuar planes y programas orientados a
prevenir y disminuir los niveles de accidentalidad y mejorar los indices de seguridad
vial y movilidad en la ciudad de Cali.

PALABRAS CLAVES: modelo espacial de muertes por accidentes de transito en
Cali, probabilidad, prevencién, prediccion, andlisis espacial, puntos calientes,
patrones puntuales, exploracion estadistica, georeferenciacion y geocodificacion.



ABSTRACT

Road Traffic accidents is one of the biggest public health problems that face cities
on the developing countries, because although government invests a considerable
amount of money in prevention programmes, year by year figures of mortality and
morbidity seems to be a lot.

This document presents the results of a project where traffic-related death in the
urban area of Santiago de Cali, Valle de Cauca, Colombia, were mapped and
analysed, in a period between 2004 and 2014.

Using spatial analysis techniques, based in an exploratory statistical analysis, that
conduct to find out specific patterns of the studied phenomenon, it was possible to
identify critical zones of the city, where traffic-related death were occurring in a
greater figure and frequency.

The revision of the factors or variables present in critical zones that were obtained,
allowed to make an exploratory analysis oriented to identify independent variables
that might explain the traffic-related death in Cali, through a geostatistical regression
model.

The model provides a basis that could be used for making policies and programmes
oriented to decrease road traffic accident rates and improve road safety and mobility
in Santiago de Cali.

KEYWORDS: model of traffic-related deaths in Cali, probability, prevention,
prediction, spatial analysis, hot spots, spot patterns, scan statistic, georeferencing
and geocoding.
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La accidentalidad vial es un problema mundial; segun la Organizacion Mundial de
la Salud (OMS, 2013), en un dia mueren aproximadamente 3000 personas en el
mundo a causa de accidentes de transito; el 22% de ellas son peatones, 23%
motociclistas y 5% ciclistas. En Colombia es un problema que se concentra de
manera predominante en la zona urbana de los municipios con un porcentaje del
64.1% segun el Fondo de Prevencion Vial (Febrero 2013); el 58% de las muertes
se concentran en los municipios de Antioquia, Valle del Cauca y Cundinamarca,
Siendo Cali (Municipio del Valle del Cauca) una de las ciudades con mayor tasa de
mortalidad a causa de accidentes de transito, por encima de la tasa nacional de 12.5
muertos por cada 100.000 habitantes (Elpais.com.co, 2013).

1. INTRODUCCION

A lo anterior sumandole las 50 millones de personas que sufren traumatismos a
causa de un accidente de transito al afio en el mundo (Norza C., Granados L.,
Useche H., Romero H., & Moreno R., 2014), esto hace que sea un problema de
salud que afecta la calidad de vida de las personas que transitan por las vias. Para
poder analizar las causas de accidentes de transito se deben identificar las variables
(directas o indirectas) que participan en el hecho o fenémeno.

En Cali, segun las cifras de la Secretaria de Gobierno y la Secretaria de Transito y
Transporte Municipal, desde el afio 2007 hasta el afio 2012 se presentaron en
promedio 303 homicidios por accidentes de transito y solo en el 2012 un total de
2.477 lesiones. Estas cifras tan altas, por encima de la tasa nacional, hacen suponer
gue existen deficiencias en la movilidad, infraestructura o conciencia ciudadana
sobre esta problematica en la ciudad.

El estudio geogréafico de este fendmeno permitird sustentar que las muertes por
accidentes de transito, a pesar de que ocurren de manera espontdnea o
aleatoriamente, pueden presentar agrupaciones o patrones puntuales en ciertas
zonas geogréaficas, donde puede ser posible definir zonas potencialmente
susceptibles a un accidente y, posteriormente con una visita a esas zonas, se
puedan identificar las variables involucradas en la ocurrencia de dicho fendbmeno.

En este estudio se espacializan las muertes por accidentes de transito ocurridas
desde el afio 2004 hasta 2014 y se realiza un analisis de puntos calientes, a través
del algoritmo Gi* de Getis-Ord (Getis & Ord., 1992), para identificar conglomerados
de siniestros y crear superficies de Kernel continuas que permitan identificar zonas
criticas de mayor ocurrencia de muertes por accidentes de transito. Finalmente se
construye un modelo de Regresion Espacial Ponderada Geograficamente
identificando los factores que influyen sobre la via y variables sobre las zonas
criticas identificadas con el fin de encontrar una relacion espacial y susceptibilidad
del fendbmeno. Esta metodologia puede resultar de gran utilidad en el desarrollo de
estrategias de planificacion urbana para los fines de prevencion y reduccion de este
suceso en Cali.

15



it

Los accidentes de transito son un fenémeno geografico que no se puede predecir,
ya que puede suceder de forma espontanea y aleatoria donde influyen variables
climaticas, humanas, mecanicas, civiles, entre otras; es mucho mas dificil predecir
la muerte de las personas involucradas en el suceso.

2. AREA PROBLEMATICA

Santiago de Cali, actualmente, presenta un alto grado de accidentalidad vehicular y
muertes por accidentes de transito, de acuerdo a los informes entregados por la
Secretaria de Transito Municipal STM y Medicina Legal, ocupando el segundo lugar
a nivel de pais con 307 casos durante el afio 2013.

La informacion de accidentes de transito en Cali, es registrada a través de formatos
anélogos (informe policial de accidentes de transito, establecidos segun la
Resolucién 001814 de 2005) donde se especifican la direccion aproximada del
hecho (en muchas ocasiones poco exacta) y algunos datos de los vehiculos y
actores involucrados. En este formato no se reportan o tienen en cuenta las
particularidades de la zona, las caracteristicas fisicas y geométricas de la via, asi
como otras variables importantes que pueden explicar el suceso.

Ademas no existe una organizacion o estructura que permita capturar, almacenar,
analizar, procesar, visualizar y producir informacion a través de un sistema de
informacion que involucre las variables espacio — tiempo. Existen acercamientos
individuales de instituciones y grupos de investigacion que no se han integrado con
los diferentes organismos de control de la ciudad. Por lo tanto, el encontrar
informacion sobre un tema (vias) y sus atributos (estado, tipo, geometria, etc.) es
una tarea muy dificil porque las entidades oficiales tienen poca informacion, mucha
de ella privada y la mayoria no esté estructurada correctamente o georeferenciada.

Como se dijo anteriormente, la accidentalidad vehicular es un fenémeno geografico
gue hipotéticamente no sigue ningun patron espacial. Actualmente, en Cali, las
entidades involucradas directamente con el fenébmeno, no cuentan con una
metodologia apropiada para la recopilacion y espacializacion de la informacion de
accidentes de transito al momento de su ocurrencia que facilite organizar la
informacion en un base de datos geografica (no en Excel) y generar analisis y
reportes cartograficos que permita reducir los indices de accidentalidad en las zonas
donde se agrupen estos hechos.

Es importante también tener en cuenta el periodo de registro de la informacion, que
puede ser importante para explicar la ocurrencia de accidentes de transito causada
por cambios climaticos abruptos, aumento del parque automotor u obras de
construccion sobre las vias de gran impacto para la ciudad (MIO, Mega Obras, etc.).



i‘.ll
3. OBJETIVOS
3.1. OBJETIVO GENERAL
Construir un modelo espacial que permita explicar e identificar las zonas

susceptibles a muertes por accidentes de transito en la ciudad de Cali, Colombia
para el periodo 2004 — 2014.

3.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Ubicar espacialmente las MPAT en el periodo 2004 - 2014.

e Identificar la presencia de conglomerados o cluster de las MPAT y hacer un
andlisis de puntos calientes identificando la ubicacién de patrones puntuales

y conglomerados por afio.

e Construir y caracterizar una superficie continua que permita detectar las
zonas criticas de MPAT desde el afio 2004 al 2014.

e |dentificar y validar las variables que permitan explicar las MPAT a partir de
un modelo de regresion lineal OLS y espacial GWR
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Las herramientas tecnoldgicas actuales y los sistemas de informacion geografica
(SIG) son muy importantes como apoyo a la toma de decisiones en multiples
proyectos, ya que permiten establecer diferentes escenarios a través del tiempo
utilizando la informacion geogréfica historica y/o actual y el modelamiento del
territorio.

4. JUSTIFICACION

Con los avances tecnolégicos actuales y el procesamiento de software, se pueden
generar modelos de la realidad de forma rdpida y confiable, utilizar funciones de
analisis espacial, estadistico y probabilistico como base para la realizacion de
planes de prevencién y manejo en diferentes aspectos del territorio y en cualquier
proyecto que tenga que ver implicita o explicitamente con informacion geografica.

Con la elaboracién de una metodologia que permita espacializar la informacion de
MPAT a través de herramientas tecnolégicas y software de SIG, se puede mejorar
el manejo de la informacion, visualizar y administrar los datos de mortalidad
registrados por los agentes de transito, identificar las zonas donde se presentan
concentraciones geograficas de MPAT, patrones y tendencias con el fin
implementar medidas de reduccién de la accidentalidad en Cali.

Por lo tanto, la ventaja de utilizar herramientas tecnoldgicas y software de
procesamiento geografico en la visualizacion y andlisis de MPAT puede ayudar a
explicar la concentracion del fenébmeno en ciertas zonas de Santiago de Cali y
construir una metodologia que permita su reduccion, adicional a las medidas
administrativas que se deben aplicar.

Por tanto, contando con las herramientas tecnoldgicas adecuadas y realizando los
analisis espaciales de las muertes por accidente de transito, se identificaran
patrones de agrupamiento y zonas criticas donde se presente con mayor frecuencia
muertes vehiculares accidentales.

Con el estudio de algunas variables encontradas en las zonas criticas, se construira
un modelo espacial que permita explicar la ocurrencia de muertes por accidentes
de transito y se identificaran las zonas susceptibles a este suceso, con el fin de
proponer estrategias para reducir la accidentalidad y mejorar la seguridad y
movilidad vial.

La pregunta de investigacion a responder con este trabajo es ¢Cuéales son los
factores que explican en gran medida la ocurrencia de muertes por accidentes de
transito en las zonas criticas de Cali? Por lo tanto la hipotesis formulada es: “Los
accidentes de Cali se presentan de una manera aleatoria, es decir las
circunstancias, lugar, hora no influyen en la ocurrencia de estos sucesos”.
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5. MARCO TEORICO

5.1. CIUDAD SANTIAGO DE CALI

Santiago de Cali es la ciudad capital del Departamento del Valle del Cauca en
Colombia; fue fundada el 25 de julio de 1536 por Sebastidn de Belalcazar, siendo la
tercera ciudad mas poblada de Colombia y una de las ciudades mas antiguas de
América.! Cali es una ciudad empresarial y cultural con una economia en
crecimiento y un foco central para el pais por su ubicacion geografica y cercania
con el pacifico colombiano. Denominada ‘capital de la salsa’, rodeada por 7 rios,
entre ellos el Cauca, uno de los rios mas grandes de Colombia.

Cali cuenta con un area urbana de unos 28 kilbmetros de largo aproximadamente
(N-S) dividida en 22 comunas que la sectorizan politica, social y econémicamente.
La zona rural esta dividida en 15 corregimientos. Cali limita al Norte con los
municipios de La Cumbre y Yumbo, al Oriente con los municipios de Palmira,
Candelaria y Puerto Tejada, al Sur con el municipio de Jamundi y al Occidente con
los Municipios de Buenaventura y Dagua (DAPM, 2013), Ver llustracion 1.

llustracion 1. Cali Urbana y Rural.
w73s 3 45 8
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Fuente Elaboracion propia, 2015

1 Tomado de la pagina web de la Alcaldia de Santiago de Cali, 2014.
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Cali cuenta con una poblacién estimada de 2’333.213 habitantes, segun lo reporta
el DANE para el afio 2013, y cada afio mueren aproximadamente 380 personas por
accidentes de transito, siendo la 10 causa principal de muerte en la ciudad como lo
muestra la llustracién 2. (DAPM, 2013).

A pesar de no ser una causa que genere gran cantidad de muertes, es un fenémeno
al que se debe prestar atencion, ya que va aumentando a través del tiempo; a
medida que crece el parque automotor, con la construccion de obras de
infraestructura y con deficiencias en el sistema de transporte actual.

llustracién 2. Causas de mortalidad en Cali.

2009 2010 20M 2012
CAUSAS
N°  Orden Ne° Orden N% Orden N° Orden

Homicidios 1,794 1 1,827 1 1,904 1 1,859 1
Enfermedades hipertensivas 874 3 894 3 987 2 973 2
Enfermedades cerebrovasculares 942 2 921 2 893 3 843 3
Otras enfermedades del aparato respiratorio 735 4 710 4 752 4 741 4
Enfermedades isquémicas del corazon 625 5 673 5 691 5 740 5
Otras neumonias 567 6 615 6 582 6 685 6
Otras formas de enfermedades del corazén 553 7 512 7 510 7 476 7
Tumor maligno de higado y vias biliares 389 8 363 8 343 8 398 8
Diabetes mellitus 344 10 316 10 330 9 322 9
Accidentes de vehiculos de motor 371 9 339 9 291 11 320 10
Tumor maligno traquea bronquios y pulmoén 278 13 260 13 273 13 25 1
Tumor maligno del estomago 283 12 297 11 291 12 270 12
Otras enfermedades del aparato digestivo 290 11 261 12 296 10 267 13
Resto de tumores malignos 247 14 240 14 222 14 236 14
SIDA 190 15 199 17 214 15 195 20
Resto de Causas 3,641 3,831 3,811 3,824
Total Causas 12,123 12,258 12,390 12,424

Fuente: Secretaria de Salud Municipal, DAP.

Las muertes por accidentes de transito se pueden clasificar por dia, hora, edad,
género de la victima entre otros. Segun cifras de la secretaria de gobierno, STTMy
CDAV, Mueren mas personas por accidentes de transito los fines de semana (en
especial el dia domingo), entre las 6:00pm y 12:00am y las victimas mas frecuentes
son Hombres entre los 20-30 afios 0 mayores de 60 afios.

llustracion 3. Muertes segun dia de ocurrencia, afio 2013.

Homicidios accidentes de transito
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Fuente: ‘Cali en Cifras’2013.
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Segun el articulo 2 de la Ley 769 de 2002 — Cdédigo Nacional de Transito en
Colombia, El accidente de transito es un “Evento, generalmente involuntario,
generado al menos por un vehiculo en movimiento, que causa dafios a personas y
bienes involucrados en él e igualmente afecta la normal circulacion de los vehiculos
gue se movilizan por la via o vias comprendidas en el lugar o dentro de la zona de
influencia del hecho” (Ley 769 de 2002, Codigo Nacional de Transito).

5.2. ACCIDENTE DE TRANSITO

Pero debemos incluir el espacio geogréfico y temporalidad en la definicion, asi como
lo expresan (Chias & Luna, 1999), que definen el accidente como “un evento
espacial y temporal, resultado del movimiento entre personas y vehiculos en un
espacio determinado que esta interrelacionado con otras variables
socioecondmicas dindmicas y complejas”.

Las estadisticas de accidentes de transito a nivel mundial han permitido que los
estudios sobre accidentalidad y seguridad vial cobren mayor importancia,
aumentando el desarrollo de investigaciones que permitan estudiar el fenémeno y
ocurrencia de los accidentes; relacionandolos con aspectos de otros tipos como la
infraestructura vial, espacio geogréfico, el clima, los aspectos técnicos del vehiculo,
los aspectos psicolégicos de las personas, la rama judicial y legal del hecho, el
aspecto cultural, socioeconémico y conductual de las personas, entre otros.

llustracion 4. Accidente de transito.

o ®
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Fuente: http://ergow.wordpress.com

Segun lo expresado en la tesis de ingenieria (E & T, 2011), un accidente se puede
conceptualizar y analizar a partir de 3 factores descritos a continuacion:

Factor Humano: Segun estudios, la causa principal de accidentes de transito se
atribuye a las personas y especialmente al conductor. Es quien conduce el vehiculo
quien debe estar atento a lo que ocurre en la via, los pequefios detalles y cambios
en la ‘armonia’ de la misma y el que debe tomar las decisiones correspondientes en
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caso de un evento. Debe ser una persona emocional y psicolégicamente estable,
debe tener buena salud visual y general, no debe conducir bajo efectos de alcohol
o alucinégenos y respetar todas las sefiales y normas de transito.

Factor Vehicular: incide en un accidente principalmente por fallas mecénicas que
se atribuyen a una mala mantencién del vehiculo o por antigiedad del mismo.
También es importante recalcar que el aumento del parque automotor puede influir
en el incremento de los accidentes de transito si no se realiza un plan de
contingencia, mantenimiento de las vias o0 medidas que permitan mantener la
armonia en las calles.

Factor Fisico: Es la influencia del entorno y medio ambiente que incide en la
accidentalidad por malas condiciones en la via (fisuras, huecos, pavimento), falta
de sefalizacion (puentes peatonales, semaforos, cebra, pare), congestion vehicular,
disefio geométrico, condiciones climaticas adversas entre otros (derrames de
liguidos, paso de animales, obras de construccién).

El estudio de los factores causales de los accidentes de transito en las zonas donde
se presenta un mayor numero de estos, permiten entender mejor el fenébmeno y
disefiar planes de accién y manejo para la prevencion de muertes.

5.2.1. Vulnerabilidad en accidentes de transito

Para demostrar estadisticamente que los usuarios mas vulnerables a accidentes de
transito en las vias de Colombia son los peatones y motociclistas, toca remontarse
a las estadisticas del Ministerio de la Proteccién Social donde sefialan que en
promedio mueren 1,3 millones de personas anualmente en el mundo por incidentes
en las carreteras, razén suficiente para convertirse en una epidemia de salud publica
y en muchos paises la primera causa de muerte. En Colombia, los accidentes de
transito representan la quinta parte del total de muertes violentas que se presentan
en el pais ubicandose como la segunda causa de muerte violenta después de los
homicidios. (Ministerio de la Proteccién Social, 2011).

Los accidentes de transito son la primera causa de muerte de los jovenes
colombianos. En el afio 2010 murieron cerca de 2.029 personas menores de 30
afnos. La mayor cantidad de muertes de nifios en accidentes de transito sucede en
su condicién de peatén (38%). La mayor cantidad de muertes de jovenes en
accidentes de transito esta asociado al uso de la motocicleta. (Ministerio de la
Proteccion Social, 2011).

Las cifras también revelan que el de las motos es otro problema que va en aumento,
a la par con el crecimiento del parque automotor. Mientras que en el 2013 habia
registrados 379.826 de estos vehiculos, el afio pasado la cifra llegbé a 418.844: en
un solo afo, el numero de motocicletas se incremento el 10,27% y el 44% de los
muertos de las vias del pais son motociclistas (EL TIEMPO, 2015).
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Un Sistema de Informacion hace referencia a un conjunto de elementos
organizados, planificados y estructurados para la produccion de informacién
especifica. Este conjunto esta constituido por datos o informacion inicial (insumo),
personal calificado para el manejo de la informacion y construccién del SIG,
hardware — software y una serie de procesos y procedimientos para el analisis,
procesamiento y produccion de nueva informacion (resultados). Un Sistema de
Informacidn geogréafica cumple con el mismo criterio anterior, donde el insumo son
datos con caracteristicas geogréficas (ubicacion). (Apuntes de clase, 2014)

5.3. SISTEMA DE INFORMACION GEOGRAFICA (SIG)

En un SIG se busca modelar la realidad del entorno geogréfico o zona de estudio
del proyecto mediante una serie de variables de entrada y funciones u operaciones
que permitan producir nueva informacion digital y grafica que dé solucion al
problema inicial o hipotesis.

Generalmente a un SIG se le relaciona con una Base de Datos ya que cumple una
estructura y organizacién que permite el manejo de la informacién digital; cabe
resaltar que no necesariamente toda la informacién dentro de un SIG debe ser
digital o geografica, el SIG debe verse como todo un proyecto, planificado, con una
serie de actividades, donde se busca obtener un resultado (fisico, digital, escrito) a
partir de una informacion inicial y operaciones relacionadas con el entorno
geografico.

llustracién 5. Elementos de un Sistema de Informacion geogréfica.

Procesos

Fuente: Elaboracion propia.

5.3.1. Tipos de datos de un SIG.
Un SIG maneja dos tipos de datos digitales: Vectorial y Raster (llustracién 6).

El formato vectorial representa informacion discreta y esta compuesto por tres tipos
de geometrias basicas (punto, linea y poligono) que permite representar detalles
naturales o artificiales del terreno o espacio geografico a modelar. Este tipo de
geometria permite dar precision en limites (perimetro y area) y conservar relaciones
topoldgicas entre las entidades representadas. Una de las ventajas principales de
este formato de datos es que permite tener la informacion grafica relacionada con
una tabla de atributos alfa-numérica; los atributos representan las caracteristicas de
la entidad que se esta representando, pe. Un Rio (linea) donde los atributos pueden
ser ancho, caudal, nombre del rio, etc. (Apuntes de clase, 2014).

23



“II'
Ik:

El formato Raster representa informacién continua del tipo superficie y esta
compuesto por una cuadricula de tamafio fijo denominado pixel. Cada pixel guarda
informacion del valor de la entidad que se esta representando, pe. Un Raster de
Alturas donde cada pixel almacena la informacion de la elevacién. Este formato

solo permite almacenar un valor por pixel, no conserva relacion topolégica, pero es
atil para realizar operaciones matematicas y el mas usado en analisis espaciales.

llustracién 6. Formato vectorial (Comunas) vs Raster (Densidad).

Fuente: Elaboracion propia, 2015.
5.3.2. Fases parala elaboracion de un SIG.

Un Sistema de Informacion Geogréafica debe pasar por varias fases para su
elaboracion y desarrollo (Whitten, Benthley, & Barlow, 1996). (llustracion 7).

En la fase de Planeacion se deben establecer los objetivos generales, especificos,
necesidades de la organizacién, usuarios del sistema y necesidades, datos e
informacion existente y requerida, alcance del sistema, productos esperados, entre
otros.

El Andlisis define los requerimientos, necesidades y prioridades de la organizacion
y/o de los usuarios. Se debe tener en cuenta la viabilidad del proyecto, sistemas
existentes y una revision de la informacion que se necesita y que se quiere generar.

El Disefio esta pensado para evaluar y detallar la elaboracion del sistema
informatico y sus componentes. Se deben evaluar varias alternativas de solucion,
teniendo en cuenta criterios como viabilidad técnica, operatica, econémica y
temporal; se debe realizar una evaluacion de Hardware y Software y un esquema
de integracion del sistema con los existentes. Normalmente esta etapa se relaciona
con la elaboracion de una base de datos.
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La Implementacién permite la construccion y “puesta en marcha” del sistema. En
esta fase se deben realizar pruebas a la base de datos, redes internas o externas,
aplicaciones; incluye la instalacion, entrega y funcionamiento del sistema.

La fase de Prueba y Mantenimiento donde se evaltan los resultados del sistema
en términos de precision, calidad y productos esperados y se brinda un soporte
continuo en correccion de errores, recuperacion de fallos del sistema y adaptacion
a nuevas necesidades. También es importante tener en cuenta la Documentacion
del SIG para su manejo y actualizacion.

llustracién 7. Fases para la elaboracion de un SIG.

oz Necesidades del
Planeacion .
sistema
S —
Analisis Requerimientos
y alcances

Fase de un SIG’ Disefio Base de datos

construccion y
desarrollo

implementacion

Pruebay

.. actualizacion
Mantenimiento

Fuente: Whitten, Benthley, & Barlow, 1996
5.3.3. Base de Datos Geografica (BDG)

Es una coleccion de datos geograficos organizados de tal forma que cumple con
criterios de relacion espacial, relacion topoldgica, dominios y operaciones siguiendo
un lenguaje de datos (modelo) que faciliten el analisis y gestion de la informacién
geografica dentro del sistema.

Existen varios tipos de modelos de datos que definen una BDG y el lenguaje
utilizado, que describe la estructura, reglas y operaciones dentro de la base de
datos. Entre los modelos mas comunes tenemos el modelo entidad-relacion el
modelo relacional, y el modelo orientado a objetos principalmente.

El Modelo Entidad-Relacidn representa a traveés de un diagrama, los objetos del

mundo real a través de entidades Unicas (segun sus atributos) y sus relaciones con
otros objetos. Ver llustracion 8.
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llustracion 8. Diagrama E-R.

1 N
> <G> G

R

Fuente: Elaboracion propia, 2015.

El Modelo Relacional permite estructurar la informacion en tablas y definir
relaciones Unicas entre ellos. Cada tabla es una composicién de tuplas (filas) y
atributos (columnas) y cumple conceptos de herencia, relacion, integridad entre
otras. Es facil pasar de un diagrama E-R a un modelo Relacional. Ver llustracion 9.

llustracién 9. Modelo relacional de bases de datos.

#area DOUBLE

—| thicomuna v —| thiRarrio v
pk_cod_comuna INT pk_ood_barrio INT
s nombre_comuna VARCHAR{4S) Hb— — — — — <= ¥ nom _barrio Vv ARCHAR(45)

_| thlAccidente v
idaccdente INT

+ tipoAccidente VARCHAR ..

# ubicadon VARCHAR(45)

# fechaHora DATETIME

@ fk_agenteAcc VARCHAR...
dima YARCHAR{45)

@ f_comuna INT
> estrato INT

— —HH ¥ area DOLUBLE

» poblacion INT

I
I
L_________1

| 2

Fuente: Elaboracion propia, 2015.

El Modelo orientado a Objetos sigue las bases de la programacién orientada a
objetos donde cada elemento que se desea modelar de la realidad representa un
objeto (clase) que en si mismo tiene unas caracteristicas (atributos) y unas
operaciones (métodos) que se relacionan con otros objetos dentro del sistema.
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llustracion 10. Modelo orientado a objetos.

cefular
| -marca:String B
“modelo: Siring
_______________ Mlemar(yvoid |
| +colgar(Xvoid . |
o a0 |
. ]
| | |
celular_nuevo celular_mal egrado
Jrecio_ventasint Snativo: String
| fecha_ingresaDate || <duefio:String |
—t—t— I N

Fuente: tomado de Programacion Orientada a objetos (Ciberaula/POO, 2014)

El disefio de la BDG pasa por tres etapas desde su conceptualizacion hasta su
puesta en marcha y son: disefio conceptual, disefio l6gico y disefio fisico
correspondientes al andlisis de requerimientos y esquema conceptual, el disefio
interno del sistema con el modelo y lenguaje a utilizar y la implementacion de la
base de datos respectivamente. Ver llustracion 11.

llustracién 11. Etapas de disefio de una BD.

Maodela
Logico

lEne Bn cusenba

al fipo de DBEMS

o uhlizar

Fuente: (Sanchez, 2004)
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Es el proceso mediante el cual se busca ubicar geograficamente, una descripcion
de un lugar sobre la superficie de la tierra. Segun la empresa Google define “La
codificacion geografica como el proceso de transformar direcciones en coordenadas
geograficas, que se pueden utilizar para colocar marcadores o situar el mapa
(GoogleMapsAPI, 2015)”.

5.4. GEOCODIFICACION

La ‘espacializacion’ de la informacion se realiza teniendo como referente un sistema
de coordenadas y una base cartografica codificada que se relacione con los datos
de entrada (direcciones, cédigo postal, red telefénica, etc.).

llustracién 12. Geocodificacion de direcciones.

cuskomers
| HAME | ADDRESS | cry |s
» | Aoe Market 1171 PEEDMONT A%E ME  |ATLANTA, |G
| Andrew's Gasoline [1670 v PEACHTREE ST NE | ATLANTA,
| AP Supermarket  |4505 BEWERLY RD NE G
| atianta Market 241 16TH ST Myy ATLANTA |G,

+

Address
Locator

@ Geocoded point for
the matched address

Fuente: (Esri_Resources, 2014)

Los atributos de la BD codificada permiten transformar direcciones de los datos de
entrada en puntos ubicados sobre la malla vial utilizando las intersecciones de la
via y la distancia desde la interseccion mediante un proceso de software.

Previamente al proceso de Geocodificacion, se debe realizar una estandarizacion
de las direcciones de los datos de entrada con el fin de que los cédigos coincidan
con la base cartogréfica utilizada. Esta estandarizacién consiste en convertir las
direcciones al mismo lenguaje de la base utilizada.

Por ejemplo, la direccion Carrera 1D # 62-70 sera estandarizada y codificada de la
siguiente forma: “KR 1 D 62 70”

El software utiliza la primera parte de la direccion (KR 1 D) para ubicar la via
principal; la segunda parte de la direccion (62) para ubicar la interseccion de la via
principal, en este caso con una calle (CL 62); la ultima parte de la direccion (70) es
el nimero que representa la distancia en metros desde la interseccion (KR1D-
CL62). De esta forma, el software ubica la direccion y la representa mediante un
punto en el sistema de referencia actual, sobre la malla vial. Ver llustracion 13.
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llustracién 13. Geocodificacion de la direccion "Carrera 1D #62-70".

T B Find
, Features | Locations ‘Linear Referencingl

I‘_\\ Choose a locator:

| Malavial_Caii &
Direccién: K1D 6270 -
Municipio: CALI -

Fuente: Elaboracion Propia, 2015

El proceso de Geocodificacién es una aproximacion; los programas que utilizan esta
funcién ofrecen un porcentaje de acierto por defecto del 85% (configurable y
superable manualmente) entre la direccion y la ubicacién geografica que se le
asigna y el usuario debe decidir finalmente el nivel de confianza de los datos para
trabajar con ellos.

5.5. ANALISIS DE PUNTOS CALIENTES (HOT SPOT).

Este tipo de andlisis busca identificar las zonas donde se presentan patrones
espaciales (Cluster) de la informacion, a través de la relacion de cada dato con la
cercania a sus datos mas préximos (vecinos). Estos patrones espaciales son
denominados puntos calientes, caracterizados por superar el nimero medio de
datos o donde el riesgo, por ejemplo, de ser victima de una muerte por accidente
de transito, es mayor; se diferencia con los Puntos Negros (Black Spot), que solo
muestran zonas de concentracion de accidentes.

Se utiliza la estadistica Gi* de Getis-Ord (Getis & Ord., 1992) para cada punto de
informacion georreferenciado con el fin de calcular las puntuaciones z (desviacion
estandar) y los valores p (probabilidad) que permitan identificar los valores altos y
bajos. (Esri, 2014). Ver llustracion 14.

llustracion 14. Andlisis de puntos calientes y frios.
e 4 o . e 4
X y @ x .

g, »

\ ~r. —3 -] i
lnpl) Z-scores P-values
Fuente: (Esri_Resources, 2014)
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Como el objetivo estadistico en este caso es el de rechazar la hipétesis nula (de
que los datos se agrupan de manera aleatoria CSR?), un valor p bajo indica que es
muy poco probable que el patron espacial observado sea el resultado de procesos
aleatorios. Entre mas alto sea el valor z (negativo o positivo) existe mayor
significancia estadistica en el valor obtenido al alejarse de la media (aleatoriedad)
en una distribucién normal. Todo lo anterior depende del nivel de confianza que
busca el usuario para rechazar la hipétesis nula (90, 95, 99%). (Esri, 2014).

llustraciéon 15. Distribucion Normal estandar.

Critical Value
(z-score)
<-2.38
-2,58 --1.96
-1.96 - -1.65
-1.65 - 1.65
1.65-1.96
1.96 - 2.58
>2.58

Significance Level
(pvalue)

0.01

0.05

0.10

010
0.05
0.01

paoconn
jgooonn

|
|

Significant Significant

B
0.01 0.05 0.10 0.
258 4195 -165 1

05 0.0 p-values
96 2.58 Z-SCOMES

Fuente: (Esri_Resources, 2014)

La estadistica Gi* devuelve una puntuacion z positiva y negativa. Entre mas alto sea
el valor z+, mas intenso es el agrupamiento (Cluster) de valores altos (punto
caliente), mientras que para el valor z— entre mas bajo sea, mas intensa sera la
dispersién (puntos frios). Las entidades con un valor Gi* de +/-3 reflejan una
importancia estadistica con un nivel de confianza del 99%; las entidades con un
valor Gi* de +/-2 reflejan una importancia estadistica con un nivel de confianza del
95 %; las entidades con un valor Gi* de +/-1 reflejan una importancia estadistica con
un nivel de confianza del 90 %; el clUster para las entidades con un valor Gi* de 0
no es estadisticamente significativo. (Esri, 2014).

Ecuacion 1. Férmula para el célculo de Gi*.

) W T — X jz::l Wy 4
i n 3 w? —(i w, -)2 T @ 3 a2
J mE ] X = s = (B (X
n—1 n n
Fuente:’ (Esri_Resources, 2’014)

T

*j = Muerte por accidente de trénsito en la ubicacion j.
Wi g = peso espacial entre la entidad i y la entidad j.
n = nlmero total de muertes por accidentes de transito.

2 Aleatoriedad Espacial Completa (CSR por sus siglas en inglés)
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Para el analisis de puntos calientes existen consideraciones a tener en cuenta:

- El minimo de registros para un analisis confiable es de 30 (puntos).

- Determinar si el analisis sigue una relacion espacial simple o una relacion
espacio — temporal.

- Determinar el tipo de relacién espacial a utilizar, ya sea banda de distancia
fija o umbral, adecuado y las relaciones de las entidades con sus vecinos.

- Calcular el punto con el valor z + méas alto (mayor intensidad de cluster).

- Si el sistema de coordenadas es desconocido o geogréfico, las distancias se
calculan mediante mediciones de cuerda.

5.6. INTERPOLACION DE DATOS (SUPERFICIES DE PREDICCION)

La interpolacion es el proceso de generacion de una superficie continua (prediccion)
a partir de datos discretos (muestra) utilizando los valores de un punto conocido
para obtener valores en cualquier punto de la superficie. En otras palabras, obtener
una f(X) para un x arbitrario a partir de la construccién de una curva o superficie
dados unos x conocidos o medidos (Prieto, 2012).

Existen varios tipos de interpolacion (modelo) segun el tipo de funcién a utilizar
(lineal, polinbmica, spline cubica, etc.). EI método utilizado depende de la
informacion inicial y del uso que se le pretende dar al modelo.

Los métodos deterministicos asignan valores basandose en los valores medidos
alrededor y en férmulas matematicas especificas (IDW, Vecino Natural, Tendencia,
Spline). Los métodos de estadisticas geograficas (Kriging) estan basados en
modelos estadisticos que incluyen autocorrelacion (relacion estadistica de los
puntos medidos) que permiten producir una superficie de prediccién y proporcionan
medidas de certeza o exactitud sobre ella. El andlisis de densidad toma cantidades
conocidas de algunos fenédmenos y las expande a través del paisaje basandose en
la cantidad que se mide en cada ubicacion y la relacion espacial de las ubicaciones
de las cantidades medidas. (Esri, 2014)

llustracion 16. Interpolacion mediante Densidad de Kernel (DK).

+F L+t o+ °
&+ ! +
+++.- '+¢ + # -:. +. . .
+ w3 ‘
fed ¢ A ¢
P o+ L
o TR — -
i F 4+ . -"-'i- ¥ § — .
A * »
. ) OIS High : 155.535
+, ) ., . ' '
"
L+t o+ + -
} ++ ° I Low : 0
InPts QOuftRas

Fuente: (Esri_Resources, 2014).
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La interpolacion mediante Densidad de Kernel (DK), o superficie de densidad,
muestra donde se concentran las entidades de punto. Por ejemplo, puede tener un
valor de punto para cada poblacidn que represente el nimero total de personas alli,
pero desea conocer mas sobre la expansion de la poblacion en la regién. Como
todas las personas de cada poblacion no viven en el punto de la poblacién, si se

calcula la densidad, se puede crear una superficie que muestre la distribucién
prevista de la poblacion a través del paisaje. (Esri, 2014). Ver llustracion 17.

llustracién 17. Funcion DK - Interpolacion.
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Fuente: (Esri_Resources, 2014).

La Densidad Kernel calcula la densidad de las entidades de punto de alrededor de
cada celda raster de salida. Conceptualmente, se ajusta una superficie curva
uniforme sobre cada punto. El valor de superficie es mas alto en la ubicacion del
punto y disminuye a medida que aumenta la distancia desde el punto y alcanza cero
en la distancia Radio de busqueda desde el punto. Sélo es posible un vecindario
circular. El volumen bajo la superficie es igual al valor Campo de poblacién para el
punto, o 1 si se especifica NONE. Para calcular la densidad de cada celda raster de
salida, se agregan los valores de todas las superficies de Kernel en donde se
superponen con el centro de la celda raster. (Esri, 2014).

Ecuacion 2. Célculo del Radio de Busqueda DK.

SearchRadius = 0.9 +» min| 5D, Jm w Doy

Fuente: (Esri_Resources, 2014).
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Un modelo es una representacion de un fenbmeno o estado de la realidad dentro
de una extension geogréfica, donde se pueden definir diferentes escenarios segun
los datos y procesos que se empleen. La representacion que genera el modelo solo
refleja ciertas caracteristicas de la realidad y depende esencialmente de la seleccion
de los factores (variables) y la descripcion de sus relaciones funcionales.

5.7. MODELAMIENTO GEOESTADISTICO.

La relacion entre el modelo y la realidad debe ser simétrica o reversible (llustracion
18), por lo tanto el modelo permite traducir algunas propiedades de la realidad; la
importancia de la construccion de un modelo radica en poder aclarar dudas sobre
la realidad que no se pueden resolver mediante la experimentacion directa.

llustracion 18. Propiedades emergentes deducibles del modelo.
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OBJETO REAL
X

aplicable a X aphicable a X

CUEESTION CUE%S_HON
[
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-
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aplicable a M aplicable a M
\ MODELO M /

Fuente: (Gomez Delgado & Barredo Cano, 2005)

El modelo debe poder validarse mediante una verificacion experimental de sus
resultados frente a la realidad con el fin de encontrar errores derivados del modelo
y sus posibles correcciones. Los errores propios del proceso de modelizacién
pueden ser reducidos utilizando mayor precision y mejores variables (menos
complejo) o mayor cantidad de componentes y relaciones (mas complejo). Debe
buscarse una buena relacién entre la complejidad del modelo y el error aceptable
en los resultados (Felicisimo, 2004)

Existen diferentes tipos de modelos, fisicos (variables medibles), analogos
(diagrama de flujo) y simbdlicos (matematicos, esquematicos) (llustracion 19).

llustracion 19. Clasificacion de los tipos de modelos.

Fisicos Analogos Simbédlicos
Descritos por variables Se representan mediante Descrites por simbelos y
medibles diagramas de flujo relaciones logico-
matematico

Fuente: (Gomez Delgado & Barredo Cano, 2005)
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“El modelamiento espacial comprende la construccion de modelos para producir
resultados espaciales” (Fotheringham & Wegener, 2002). Integrando los SIG con
modelos espaciales, se utilizan técnicas para transformar los datos, integracion,
actualizacion, analisis y prediccion.

5.7.1. Modelamiento espacial

La construccion de un modelo pasa por varias etapas que permiten obtener
resultados que ayuden a la toma de decisiones. (llustracion 20).

llustracion 20. Etapas para la construccion de un modelo espacial.

MODELO SIG J

|
! '

Eftapas Procesas

= Analisis del Mundo Real.

= Tdentificacién v planteamiento del problema.

= Limites del problema en cuanto al alcance del
analisis.

» Dominio espacial v temporal (area de estudio).

CONCEPTUALIZACION

»  Recopilacion, evaluacion v correccion de la

A informacion cartografica y tematica.

DISENO —_— " Definicion de escalas espaciales vy temporales.

»  Determinacion de variables.

»  Definicion de las operaciones analiticas a
realizarse entre el grupo de variables (definir

Y

ANALISIS ¥ MODELAMIENTO = Seleccidn de métodos ¥ operaciones especificas

) | para los analisis de datos.
ESPACIAL
¥ »  Comprobacion del modelo, se observa si las
variables generan resultados razonables de

VERIFICACION FUNCIONAL — o ns
sensibilidad.

L J

i L »  Comprobacion del modelo con datos
VALIDACION — independientes.

Fuente: (Gomez Delgado & Barredo Cano, 2005)
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En un modelo estadistico se busca comprender los componentes de la variabilidad
de un fendbmeno en particular. Normalmente se desea conocer sobre la relacion o
dependencia entre dos 0 mas caracteristicas cuantitativas sobre la poblacién de
estudio.

5.7.2. Modelamiento estadistico.

En ocasiones se “sospecha” que puede existir alguna relacién y por consiguiente se
desea saber, si las variables estan realmente relacionadas entre si 0 son
independientes, si existe dependencia conocer el grado y tipo de relacion y si puede
predecirse la variable considerada dependiente a partir de las otras que se
consideran independientes y con qué precision.

e Andlisis de Reqgresion.

En el andlisis de Regresidn se tiene por objetivo estimar el valor promedio de una
variable dependiente “Y” a partir de los valores de una o mas variables
independientes o explicativas “Xi”, utilizando una funcién matematica. Existen
diferentes tipos de regresion, entre ellos se destacan la Regresion Lineal Simple,
Multiple, No lineal (Parabdlica, Exponencial, Logaritmica Potencial), regresion
logistica.

El modelo de Regresion Lineal Simple utiliza una variable dependiente (Y) y una
variable independiente o explicativa (X) a través de una recta donde (a) es la
ordenada de origen y (b) es la pendiente o inclinacion de la recta, también conocido
como Coeficiente de regresion o de estimacion.

Y=a+ bX

llustracion 21. Modelo de regresion Lineal Simple.
Relacion Inversa
Y

b>0 b<0

a a

Relacién Directa X
Fuente: Elaboracion propia.

El modelo estadistico de Regresion Lineal Multiple es el mas clasico utilizado en la
mayoria de estudios de estimacion directa de valores. En este modelo se pretende
explicar una variable dependiente continua (Y), de distribucion normal, mediante n
variables independientes (X1, X2...Xn).

Ecuacion 3. Formula de Regresion Lineal Mdltiple

Y = b1X1 + bZXZ + -+ ann + e

Fuente: (Esri, 2014).
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En este modelo, los coeficientes de regresion o estimacion (b4, b,,), indican la
contribucion de cada variable dependiente para la prediccion o estimacién de Y, se
pueden obtener a través del método de minimos cuadrados (OLS). El valor “e” es el
residuo de la regresion que indica el error aleatorio, no modelizable atribuido al error
de la muestra o a efectos de otras variables no incluidas en el estudio.

llustracién 22. Minimos Cuadrados Ordinarios OLS.
Vari?bles

Socio
Economic

Cultural  Environmental Lifestyle Spatial

Tests all variable combinations for:

1. Redundancy
2. Completeness
3. Significance
4. Bias

5. Performance I L i]
. I') -
D 4

Creates Output
Diagnostic Report

Fuente: (Esri, 2014).

e FError estdndar en la estimaciéon de la regresion multiple (Sxy).

Es una medida de dispersién donde la recta sera un buen representante de la nube
de puntos si las dispersiones son pequefias, en dicho caso, la bondad de ajuste del
modelo ser alta. (E & T, 2011).

Ecuacion 4. Error estandar en la estimacion de regresion multiple.

Sxy =

Fuente: (E & T, 2011).
Donde:

- Y: Valores observados en la muestra.

- Y: Valores estimados por la regresion.

- n:namero de datos.

- m: nimero de variables independientes.
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Es un estadistico utilizado para predecir futuros resultados o probar una hipétesis.
Mide la tasa porcentual de los cambios de Y que pueden ser explicados por X1, X2
y X3 simultdneamente.

e Coeficiente de Determinacion Multiple (R2).

Ecuacion 5. Coeficiente de determinacion multiple r2.
n . )
i — 1
B (% —7)

, SCregresion _ =
re = =

SC Total G SN )
i=1
Fuente: (E & T, 2011).

Segun la ecuacién, como scE <= scG, entonces 0<r2<1, por tanto: Si r2=1, no habra
residuos y existird una dependencia funcional. Cuanto mas se acerque dicho valor
a la unidad, mayor poder explicativo tendrd el modelo de regresion, siempre y
cuando cumpla con todos los supuestos de la RL.

Si r2=0, X no explica en absoluto ninguna de las variaciones de Y, de modo que el
modelo es inadecuado o las variables se relacionan de manera no lineal. Cuanto
mas cercano dicho valor a cero, menor poder explicativo.

e Regresién ponderada geograficamente (GWR).

Es una técnica de regresion espacial que proporciona un modelo local de la variable
0 proceso que se intenta entender/prever, al ajustar una ecuacion de regresion a
cada entidad geografica. GWR construye las ecuaciones individuales mediante la
incorporacion de las variables dependiente y explicativa de las entidades que caen
dentro del ancho de banda (extension) de cada entidad de destino. (Esri, 2014)

llustracion 23. Regresion Ponderada Geograficamente GWR.

Bo + B Population + B2 Income
Fuente: (Esri, 2014).

Brunsdon et al. (1996) usé este término para aludir a una familia de modelos de
regresion “ajustados al espacio”, donde se observan variaciones espaciales de los
pardmetros estimados y se puede saber dénde y cuanto es el efecto de una variable
explicativa sobre la dependiente. Se trata de ajustar tantas regresiones como
observaciones (espaciales) se consideren en el analisis, en base al concepto de
distance decay (mas peso a observaciones proximas y menos a las lejanas), a
través de una funcién Kernel, que simule el efecto de caida con la distancia.
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La GWR considera asi explicitamente la componente espacial de los datos,
incorporando en su ecuacion el valor de las coordenadas geogréficas de las
observaciones. Frente a la regresion OLS, los coeficientes Bj (j =0, 1,..., n) de los |
predictores Xj (j = 1,..., p) varian para cada localizacion, es decir, que para cada
localizacion definida por sus coordenadas (Ui, Vi), el valor de la variable
dependiente Yi es estimado segun:

Ecuacion 6. Regresion Geoestadistica WGR.
Yi = B0 (Ui, Vi) + B1 (Ui, Vi) X1 + B2 (Ui, Vi) X2 +...+ Bp (Ui, Vi) Xn
Fuente: (Esri, 2014).

Algunas ventajas que justifican el empleo de la GWR son:

e Permite moverse desde una perspectiva global a un analisis local del
problema, obteniendo un mayor grado de detalle y precision (Lloyd, 2010).

e Los coeficientes de cada uno de los predictores (elasticidades) varian de una
unidad espacial a otra (inestabilidad espacial).

e La posibilidad de estimar coeficientes de determinacién locales para cada
unidad espacial a partir de los valores de un conjunto de observaciones
vecinas, permite conocer la forma en que se combinan localmente las
variables de la regresion para obtener el “ajuste especifico” en una
localizacion (Fotheringham et al., 2002).

e La desagregacion del coeficiente de determinacion (R2) global en
coeficientes locales y el analisis de su distribucion geografica permiten
reconocer donde las variables independientes tienen un mayor o peor poder
explicativo (Fotheringham et al., 2002; Lloyd, 2010).

e En la gran mayoria de los casos, esta clase de regresién genera errores de
estimacion méas pequefios que el modelo tradicional, ademas de anular o
reducir el problema de la autocorrelacién espacial (Hadayeghi et al., 2010).

e La implementacion de esta técnica en los Sistemas de Informacién
Geogréfica (SIG) facilita la elaboracion de una amplia variedad de mapas con
los resultados generados: variables dependientes e independientes, R2
locales, coeficientes locales de los predictores (elasticidades), valores t,
residuos estandarizados (Mennis, 2006).

e Es posible generar superficies interpoladas para conocer la distribucion
espacial continua de los parametros y aplicar los principios de la “predicciéon
espacial” para hallar los valores de las observaciones que faltan (Anselin,
1988; Péez, 2006).

e Facilita explorar la estructura espacial del modelo, es decir, medir el grado
de dependencia espacial presente en el modelo -pudiendo ser positiva 0
negativa-, o detectar clister de datos (Anselin, 1988).

e Al proveer resultados especificos para cada localizacion, éstos pueden ser
usados como evidencias para apoyar politicas o tomas de decisiones locales;
por eso con frecuencia estas técnicas son llamadas “basadas en el lugar”.
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5.8. ANTECEDENTES EN EL ANALISIS DE ACCIDENTES DE TRANSITO.

5.8.1. Muertes por Accidentes de Transito en Cali — CISALVA 20009.

El Instituto de Investigacion y Desarrollo en Prevencién de la Violencia y Promocion
de la Convivencia Social — CISALVA, dentro de una de sus lineas de investigacion
sobre Seguridad Vial, ha desarrollado un gran numero de proyectos sobre
accidentalidad vial en Cali.

En el afio 2009-2010 ejecutaron el proyecto “Factores de riesgo y de proteccion
asociados al trauma fatal y no fatal por accidentes de transito”, donde se encargan
de determinar los factores de riesgo existentes en un accidente de transito que
puede ocasionar lesiones fatales o graves en las personas con el fin de caracterizar
las condiciones en la que una zona sea susceptible a ellos; pero sin llegar a
determinar dichas zonas criticas en un entorno geografico. Otras publicaciones que
podemos encontrar en el instituto son:

“Motorcyclist Injuries Prevention Strategies 2003”, Se plantean estrategias de
prevencion de accidentes de motociclistas determinando las principales
causas de accidentalidad vial por este medio de transporte desde el afio 1997
hasta el afio 2002. El uso de Motos se han incrementado en gran porcentaje
a la fecha.

- ‘“Lesiones fatales ocasionadas por vehiculo motor a personas mayores de 60
afios en Cali, 1993 — 1997”. Presenta estadisticas y hechos que demuestran
que para ese periodo las personas mayores de 60 afios sufrian mas
accidentes por vehiculos con motor. Cosa que hoy en dia ha cambiado.

llustracién 24. Accidentes de motociclistas en Cali.

MOTORCYCLIST FATALITIES AND INTERVENTIONS
CALI=COLOMBIA -1993-2002
Reduction of
zn:\:_u_mbar of cases Motorcycle Driver enforcement
179 Helmet Law personnel
1807
60T 145 Mgm.iatnry
140t Driving School
after Infractions
120 1
i i / 'llx
80T Motoreyele Driver __,..-":'F'-
60T & Passenger Weekend f
a0+ Helmet Law Motorcycle R.:pc.al of
Ban Reflective Daytime

20+ Vest Law Reflective

I I i I I i | | I y Vests
] T T T I T T T T 1 T

1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 20001 g447
Source: Fatal Injury Surveillance System. Cali . Prepared by: Victoria Espitia

Fuente: CISALVA, 2009.
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5.8.2. Identificacion de puntos criticos de AT en Cali (2011).

El Fondo de Prevencion Vial desde el afio 2011 viene desarrollando un estudio que
permite identificar las zonas mas susceptibles de accidentes de transito en las
principales ciudades de Colombia con el objetivo de reducir a 2.571 el nUmero de
muertos por siniestros viales en Colombia para 2020. (Fondo de Prevencion Vial,
2011).

El estudio busca actuar en cuatro frentes (Infraestructura, Institucionalidad,
Comportamiento Humano y Equipo y Vehiculo) para plantear alternativas de
solucion aplicables en el corto y mediano plazo que contribuyan a reducir los
accidentes de transito. El estudio muestra que los peatones son los actores de la
via gue mas expuestos se encuentran y los que tienen mayores repercusiones
cuando ocurre un accidente de transito en Colombia.

llustraciéon 25. Muertos por accidentes de transito en Colombia.
Condicion de muertos en accidente de transito en Colombia

120% -

100% -

80% -

Participacion
g
S

2007 2.008 2.009

HMotociclista HPeatén EPasajero HConductor HECiclista
Fuente: FPV, 2011

Segun el estudio, Cali presenté un total de 399 muertos en el afio 2009, siendo la
tercera ciudad con mayor numero de muertes, solo por debajo de Medellin y Bogota.

La metodologia utilizada por el FPV consistio en analizar la accidentalidad,
identificando los puntos criticos en las ciudades evaluadas y evaluando
detalladamente cada uno de los puntos criticos establecidos para formular
soluciones y recomendaciones de mejora. Se tienen en cuenta aspectos fisicos de
la via pero principalmente sefializaciones, paso a nivel y puentes peatonales para
mejorar el cruce de peatones por las carreteras identificadas en las zonas criticas
de la ciudad de Cali.



Universidad de Manizales
Facultad de Ingenieria
Maestria en Tecnologias de la Informacion Geografica M

5.8.3. Propuestas de investigacion de AT en Cali (2013)

El Fondo de Prevencion Vial publica un documento para el afio 2013 con una
investigacion con el fin de recopilar en un documento, una gran cantidad de
proyectos y propuestas de estudios de investigacion sobre accidentalidad vial en
Colombia. (Perczek, 2013)

llustracion 26. Enfoque geogréfico de las investigaciones realizadas.

2 Investigaciones centradus en
infersecciones, avenidas deniro de
une civdad

50 Investigaciones centradas en el nivel
municipal: 4 estéan centradas simulté i}
en mas de vn municipio, 14 centradas en
Bagetd y 11 en Cali

B Invesliguciones cenhradas  en el nivel
deparamental

26 Investigaciones  cenkradas yjo con
uplicucion en el nivel nucional

Fuente: FPV, 2013.
Las propuestas y proyectos para Cali se resumen en la Tabla 1:

- Comportamiento de los homicidios por accidentes de transito en Cali

- Analisis socioecondémico y accidentes de transito en Cali

- Poblacion de ciclistas en Cali

- ldentificacién de puntos criticos de accidentalidad y propuestas para cinco ciudades
- Factores de riesgo asociados a lesiones en nifios peatones de Cali

- Evaluacién de impacto de medidas para la prevencién de accidentalidad vial en Cali
- Precepcioén de transitabilidad por parte de los peatones en Cali

- Linea de base del impacto de la moto-via en Cali

- Medicion uso de medidas protectoras para motociclistas en la ciudad de Cali

- Efecto de las intervenciones para reducir muertes de motociclistas en Cali

- Factores de riesgo para la mortalidad de peatones en Cali

En este documento es posible identificar proyectos, trabajos, estudios e
investigaciones recientes sobre el tema de accidentes de transito en Cali, abordar
el tema de las muertes teniendo como base dichos documentos, conclusiones,
resultados y caracterizar mejor el fenbmeno conociendo la problematica desde
diferentes puntos de vista.
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Este articulo busca analizar el factor humano como el principal incidente en la
accidentalidad vial en Colombia. (Norza C., Granados L., Useche H., Romero H., &
Moreno R., 2014). A través de encuestas, cuestionarios y una metodologia
descriptivo-correlacional, se realiza una muestra no probabilistica intencional a
16.322 personas, entre ellas, 8.631 conductores de automotores, 5.133
motociclistas y 2.558 peatones, pasajeros o acompafantes.

5.8.1. Explicacién sobre la accidentalidad vial en Colombia (2014)

Dentro de los resultados se puede concluir que el nivel educativo influye en los
accidentes, un nivel educativo alto en los conductores incide en menos accidentes
de transito. Los peatones con un nivel educativo menor inciden en mayor niumero
de accidentes o conductas riesgosas. Las mujeres tienen una mejor actitud frente a
las campafias de prevencion vial. Estados de animo (agresividad, estrés, hostilidad)
en la persona y estilos de conduccion (velocista, iracundo, ansioso, riesgoso)
comenten mayor numero de infracciones de transito que es una de las principales
causas de la accidentes de transito. Se propone estudiar la inteligencia criminal que
atenta contra la seguridad vial para disminuir la incertidumbre durante la toma de
decisiones y calcular los dafios en contra de la seguridad publica con el fin de
disminuir la accidentalidad.

llustracion 27. Triangulo de la accidentalidad vial, ONU.

Factor humano

Factor vehicular Factor ambiental

Fuente: Elaboracion Propia, 2015

5.8.2. Otros antecedentes a nivel mundial.

e Modelado estadistico de la relaciobn entre tipos de accidentes vy
caracteristicas de la carretera (Statistically modelling relationships between
accident types and highway features). (Chen & Wangq, 1999).

Modelo de prediccion de accidentes mediante Regresion Lineal Mdltiple donde
utiliza variables como tipo de medio, grado vertical, velocidad media y curvas
horizontales, para la prediccidon de accidentes. Sin embargo, el modelo de regresion
lineal multiple presenta deficiencias en cuanto a su uso en la construccion de un
modelo de prediccién de accidentes, debido que para la regresion lineal, los
supuestos basicos son que las variables dependientes deben seguir la distribucion
normal. Esto conduce a la suposicién de fallo en caso de accidente. Los accidentes,
gue son eventos poco frecuentes, por lo general siguen una distribucion de Poisson.
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e Modelo de accidentes para carreteras rurales de dos carriles (Accident
Models for Two-Lane Rural Highways). (Pongmasa, 2002).

Modelos de prediccion de accidentes en carreteras rurales de dos carriles. Las
variables independientes fueron compuestas por flujo de trafico, ancho de acera,
velocidad de disefio, distancia de vista de no-paso, numero de accesos Yy
conexiones por carretera.

Los andlisis se basan en la regresién mdultiple, regresion de Poisson, regresion
binomial negativa y regresion log-normal. El hallazgo mostré que la regresion de
Poisson fue el mejor ajuste del modelo y el nimero de accesos tiene el impacto méas
influyente en la frecuencia de accidentes.

Los resultados mostraron que los aumentos de las tasas de accidente aumentan
directamente con el flujo de trafico, expresado como AADT.

e Modelo de prediccion de accidentes para carreteras urbanas (Accident
prediction models for urban roads). (Greibe, 2003).

Se propuso un modelo generalizado para la prediccidn de accidentes de una zona
urbana en ltalia. EI modelo de regresién de Poisson se formuld para estimar el
namero esperado de accidentes para intersecciones y autopistas en lItalia.

En este estudio, los datos como el limite de velocidad, trafico diario promedio anual
AADT (Annual average daily traffic), ancho de via, nimero de carriles, medidas para
reduccion de velocidad, instalaciones para ciclistas, separadores, aparcamientos,
parada de bus y uso de suelo fueron recolectados a lo largo de 142km de seccién
de carretera. Todas las variables se incluyeron en el andlisis, pero luego se
eliminaron las variables insignificantes. Las variables que se tuvieron en cuenta
finalmente fueron Limite de velocidad, ancho y numero de carril y el AADT.

Los resultados mostraron que el limite de velocidad afecta significativamente la
ocurrencia de accidentes en el tramo de carretera estudiado. El limite de velocidad
de 60km/h puede causar mas accidentes que el de 50 km/h. comparativamente, los
70 km/h tienen un efecto menor, concluyendo que las carreteras de alta velocidad
tienden a tener pocos usuarios vulnerables en la via.

Del mismo modo, los carriles con un ancho entre 5 hasta 7.5m tienen relativamente
un numero mayor de ocurrencia de accidentes.

La variable AADT también tiene un impacto significativo en el que la frecuencia de
accidentes esta relacionada con un AADT elevado a potencia de 0.8. Otras variables
como uso de espacio de aparcamiento y nimero de caminos secundarios menores
también influyen en el aumento de accidentes directamente proporcional.
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e Los efectos de mezcla de la precipitacion en accidentes de transito (The
mixed effects of precipitation on traffic crashes). (Eisenberqg, 2004)

Modelo de prediccidén de accidentes mediante regresion binomial negativa, basado
en datos de accidentes de California. Las frecuencias de accidentes se predijo en
términos de mortalidad, lesiones y dafios a la propiedad sobre la base de dia 'y mes,
incluyendo la variable clima como la cantidad de precipitacion y nevadas.

El aumento en la magnitud de esas variables se encontr6 mientras se producia la
disminucién de las frecuencias mensuales de accidentes, mientras se sigue la
tendencia inversa en la prediccion de las frecuencias diarias de accidentes con las
mismas variables.

En Tailandia, durante los ultimos afios, un nimero de investigadores han intentado
establecer la relacion entre los accidentes vehiculares y el flujo de trafico, geometria
de la carretera y factores ambientales.

e Un método simple de predecir velocidades de viaje sobre carreteras arterias
urbanas para aplicaciones de planeacion (A Simple Method of Predicting
Travel Speed on Urban Arterial Streets for Planning Applications). (Tarko,
Choocharukul, Bhargava, & Sinha, 2006).

Factores de ingenieria de carreteras que afectan la frecuencia de accidentes de
carretera en arterias menores. Se emplearon modelos de regresion binomial
negativa y de Poisson. Las variables adicionales incluyen la longitud de la seccion
y superficie de pavimento que se introdujeron como variables mudas.

En este estudio se demuestra que el modelo de regresion binomial negativa es una
poderosa herramienta estadistica para modelar los recuentos de accidentes de
transito que son, naturalmente, no negativos y no se distribuyen normalmente.

En resumen, la literatura sobre modelos de prediccidén de accidentes de transito se
ha ido incrementando. Durante décadas, los modelos de regresién binomial
negativa y de Poisson han sido ampliamente utilizados para analizar datos de
recuento de accidentes.

La mayoria de las investigaciones anteriores se han enfocado en los efectos de
seguridad del entorno de la carretera como el flujo de trafico, ancho de carril, numero
de accesos y conexiones por carretera. Sin embargo, los efectos de clima, variacion
estaciona y uso de la tierra sobre accidentes y victimas rara vez han sido
investigados.



xM

e Modelo de prediccidon de accidentes para carreteras de multiples carriles (A
crash-prediction model for multilane roads). (Caliendo, Guida, & Parisi,

2007).

Desarrolla un modelo de prediccion de choque para carreteras de varios carriles en
Italia. EI modelo de prediccion de accidentes expresa la relacion entre la
infraestructura geométrica, el flujo de trafico vehicular y los factores ambientales
utilizando datos historicos de cinco afios.

El modelo lineal generalizado conocido como Regresion de Poisson, Regresion
negativa binomial y multinomial se utiliz6 para curvas y tangentes de todos los
accidentes leves y graves. Las variables incluidas fueron la longitud, AADT,
curvatura, distancia de visibilidad, coeficiente de friccién lateral, pendiente
longitudinal y la presencia de intersecciones.

Las variables de longitud, curvatura y AADT son las mas significativas para el
modelo en las curvas. Asimismo, la longitud, AADT e intersecciones son el factor
significante en la seccion tangente. Se utilizo el coeficiente probabilistico de bondad
de ajuste para evaluar el modelo. El modelo de regresion multinomial negativa tiene
la mayor variacion total y sistemética, seguidos por el modelo binomial negativo y la
regresion de Poisson.

e Desarrollo de un Modelo de Predicciéon de accidentes (Development of
Accident Prediction Model). (TARC, 2009).

Documento web que presenta un modelo de prediccion de accidentes de transito en
Tailandia. Debido a que los datos de accidentes son discretos y no poseen valores
negativos, el uso de regresiones lineales podria dar lugar a estimaciones sesgadas
para modelos de prediccion de accidentes.

Uno de los modelos mas utilizado para estudiar los accidentes de transito (conteo),
segun el estado del arte consultado, es suponer que los datos siguen una
distribucion de Poisson, sin embargo, surge la dificultad cuando la varianza
observada es mayor que la media, lo cual se conoce como el fendmeno de sobre
dispersion. Que indica la ausencia de alguna variable relevante.

El propoésito del analisis es el desarrollo de modelos de prediccion de accidentes e
investigar los factores que contribuyen a la ocurrencia y gravedad de accidentes en
carreteras a partir de los datos en las carreteras N° 2 y 4 en Tailandia.

Mientras que los resultados que se basan en Poisson y Regresion Binomial
Negativa, revelan varios factores relacionados con el entorno de la carretera que
puede inducir a accidentes y victimas, los resultados deben interpretarse con
cautela, teniendo en cuenta las caracteristicas locales de la zona de estudio.
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e Determinacion de zonas susceptibles a accidentes de transito en el canton
Rumifahui, mediante el desarrollo e implementacién de un sistema de
informacion geografica para la policia nacional. (E & T, 2011)

Se trata de la construccion de un sistema de informacion geogréfica completo para
la policia nacional que permita mejorar la captura, procesamiento y analisis de la
informacion de accidentes de transito en la ciudad.

En este trabajo se desarrollan todas las etapas de construccion de una base de
datos y de un sistema de informacion geografica, ademas de la espacializacion de
los accidentes de transito. También se realiza un analisis de “puntos negros” donde
se muestran los conglomerados o agrupaciones de accidentes de transito en la zona
de estudio.

Finalmente se construyen varios modelos como Regresién Lineal Mdltiple,
Regresion Multivariada Adaptativa Splines (MARS), Regresion de Poisson y
Regresion Binomial Negativa. Todos los modelos se validan.

Este trabajo concluye con que el modelo de Poisson es el que mejor resultados
arroja, también que depende de las variables estudiadas, ya que no se incluyeron
datos de clima o de construccién de la via asi como sus caracteristicas geomeétricas.

Tabla 1. Variables en estudio para el analisis y modelamiento espacial.

INFORMACION INFORMACION
VARTABLE GENERADA EN CENERADA/OBTENI
EN ESTUDIO COBERTURA DA EN COBERTURA
“EJE_VIAL” 5 roLiconNo & |
1 Mumero de v
Carriles
Velocidad +
Tipo de
3 Rodadura d
Estado de la
Via
5 Clase de Via
6 | Tiode y
Inferseccidn
Canfidad de
Inferseceionas
Ocupacion del
Suelo

No.

]

Fuente: (E & T, 2011).
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6. METODOLOGIA
6.1. TIPO DE TRABAJO

Este trabajo es un estudio descriptivo que se centra en la recopilacion de
informacion de accidentes de transito que han causado muertes durante el periodo
2004 — 2014 y el andlisis de los resultados con el fin de obtener zonas criticas a
partir de procesos de conglomerados y puntos calientes, para finalmente construir
un modelo espacial de MPAT en Cali. La metodologia se presenta con mas detalle
en la Tabla 2:

Tabla 2. Metodologia del proyecto.

eRecopilacién de Registros de MPAT.

eRecopilacién de la informacion del Agente de Transito.
eFuentes de Informacién.

*Base Cartografica.

Fase 1. Recopilacién y
revision de
informacion.

eEstructura de la informacidn y variables requeridas.
eDisefio conceptual.

eDisefio légico.

eDisefio fisico.

Fase 2. Analisis de
requerimientos.

eEstandarizacion de las direcciones registradas.
eGeocodificacion de direcciones estandarizadas.

Fase 3. Espacializacion » . .
p -Depuracmn Yy ajuste de direcciones no concordantes.

de la informacion.

Fase 4. Identificacién
de patrones puntuales
y zonas criticas.

Fase 5. Creacion y

ajuste de modelo
espacial de MPAT

a7

eGeorreferenciacién de las direcciones Geocodificadas.
eEstadisticas y resultados con las MPAT georeferenciadas.

eAnalisis de puntos calientes de MPAT.
eCreacion de Superficie continua de MPAT.
e|dentificacion y caracterizaciéon de zonas criticas de MPAT.

e|dentificacidn de variables dependiente y explicativas.
eAnalisis de Regresion Exploratoria

eRegresion Lineal Mdltiple - OLS

eRegresion Espacial ponderada GWR

Fuente: Elaboracion propia, 2015.
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6.2. PROCEDIMIENTO

6.2.1. Fase 1. Recopilacion y revision de informacion.
En esta fase se realiza la busqueda, recopilacion y organizacion de la informacion
alfa-numérica de muertes causadas por accidentes de transito en la zona urbana de

Cali durante el periodo 2004-2014 (10 afios).

e Recopilacion de Reqgistros de MPAT.

Se realiza una busqueda de registros de las MPAT en las entidades relacionadas
durante un periodo minimo de 10 afios para poder realizar un analisis multitemporal
y de tendencia consistente.

Con ayuda de la Secretaria de Transito y Transporte, la Secretaria de
Infraestructura y Valorizacion y en especial al Departamento Administrativo de
Planeacién Municipal y sus grupos de trabajo IDESC y PIMU, se logra recopilar la
informacion necesaria para los andlisis requeridos:

- Base de datos en formato Excel 2007 con informacién de 3300 registros de MPAT
durante un periodo de 10 afios (2004-2014); Fuente: PIMU.

- Parque Automotor anual de Cali; Fuente: CDAV.

- Informacién de cambios en la Malla Vial; Fuente: Secretaria de Infraestructura y
Valorizacion.

- Registros de transito y aforos; Fuente: Secretaria de Transito y Transporte.

- Cartografia base; Fuente: IDESC — Departamento Administrativo de Planeacion
Municipal.

La informacion de MPAT debe ser depurada para determinar las variables que seran
utilizadas en los andlisis (tabla 3).

Tabla 3. Ejemplo columnas o atributos de las MPAT.

K L M M 8] P Q
E0AD | * | Rango edad IRTAD | » [RAnGOEDAD | = [sexo [ = [estapoomit [+ [macionaLiDaD |+ escoLaripaD [+]
26 e 3m UNION LIBRE COLOMBIA PRIMARIA
24 2 z/m CASADD [A) COLOMBIA SECUNDARIA
64 3 B/ M CASADO [A) COLOMBIA SECUNDARIA
59 5 5/ M SIN INFORMACION | COLOMBIA NO SABE f NO RESPONDE O SIN |
75 7 7|m CASADO [A) COLOMBIA PRIMARIA

Fuente: Elaboracion propia, 2015.

Muchas de las direcciones que se encuentran en la BD estan incompletas o no se
registraron correctamente por parte del agente de transito en el momento del
accidente. Esas inconsistencias afectan la georeferenciacion de los registros porque
el software no podra relacionar correctamente las direcciones no coincidentes con
la malla vial. (llustracion 28).



llustracion 28. Inconsistencias en las direcciones registradas.
TV 103 CON DG 26 P 8 00
CL73 COMN DG 26 G 800
MA
CL 5 COM KR B0 0D
CL 5 COM KR 91 91
CL4 E COM KR 94 00
KR 93 COM CL 3 00
CL4 B COM KR 94 00
CL 4 COM KR B7 00
SIN DATOS
KR 95 COM CL S O 00
KR 93 COM 1B 122
KR93COMCL1E 122
CL 5 COM KR B4 A 0D
COMTROL BEUSES ALAMEDA
AV B N CON CL 52 00
Fuente: Elaboracion Propia, 2015

Las estadisticas que no dependan de la variable espacial seran calculadas con
todos los registros, incluyendo aquellos que no sean georeferenciados
correctamente o que contengan vacios de informacion en algunos atributos.

Se realiza una depuracion de la BD para eliminar los registros que se ubican en
otros municipios del Valle del Cauca, por fuera del perimetro urbano de Cali
(corregimientos o vias regionales), o que no tengan evidencia de ser ubicados
dentro de la zona urbana (sin informacion). Ver tabla 4:

Tabla 4. Depuracion de la BD de MPAT.

NuUmero de registros antes de la | Numero de registros después de | Diferencia | Diferencia
depuracion la depuracion #) (%)
3300 2781 519 15.7

Fuente: Elaboracion propia, 2015.

e Recopilacion de lainformacién del Agente de Transito.

En el momento del accidente, el agente de transito encargado de establecer las
causas y hechos del accidente recopila toda esa informacion utilizando un formato
especial para ello (Ministerio de Transporte, 2005). En este formato (ver anexo 2)
se describen los hechos, causas y lugar del accidente de manera textual y grafica.

El documento establece los pasos a seguir en el momento de un accidente y hace
enfasis en la determinacion del lugar exacto del accidente. Cosa que, revisando la
informacion obtenida, no se realiza siempre. Los formatos se pueden encontrar en
el Anexo 2. Formato Policial de Accidentes de Transito.
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A continuacién se listan las fuentes de informacién consultadas, su descripcion y su
aporte en la recopilacién de informacion.

e Fuentes de Informacion.

- Secretaria de Transito y Transporte (http://www.cali.gov.co/transito).
Dependencia encargada de la regulacion del transporte, transito, ordenamiento
vial, servicio integral a conductores e infractores y registro de conductores y
vehiculos. Aporte: Estadisticas de accidentes de transito y crecimiento del
parque automotor.

- Secretaria de Infraestructura y Valorizacion (http://www.cali.gov.co/valorizacion)
Dependencia encargada del disefio, construccion y mantenimiento de obras
civiles de infraestructura vial urbana y rural. Aporte: Estado y cambios de la
malla vial de Cali.

- Departamento Administrativo de Planeacion municipal
(http://www.cali.gov.co/planeacion). Encargada del desarrollo integral
sostenible de Cali a través del ordenamiento territorial y urbanistico de la ciudad,;
Actualmente cuenta, con proyectos como IDESC y PIMU. Aporte: Cartografia
Base digital georeferenciada y sitios de interés.

- Infraestructura de datos espaciales de Cali IDESC (http://idesc.cali.gov.co).
Encargada de brindar una gestiéon eficiente de la informacion geografica del
municipio de Santiago de Cali. Ofrece las coberturas del POT de la ciudad a
través de un Geoportal y Geovisor. Aporte: Cartografia Base digital
georeferenciada e imagenes aéreas.

- Instituto de Investigaciéon y Desarrollo en Prevenciéon de la Violencia y
Promocion de la Convivencia Social (http://cisalva.univalle.edu.co). Grupo de
investigacion cuya finalidad de disefar, ejecutar y evaluar programas-
proyectos-metodologias que contribuyan al entendimiento y prevencion de la
violencia, y busqueda de soluciones que disminuyan esta problematica de salud
publica en el mundo. Una de sus lineas de investigacion es la Seguridad Vial.
Aporte: Documentos e informacion sobre AT y MPAT.

e Base Cartogréafica.

Para la ubicacion geogréfica de las MPAT y su contextualizacién dentro de la zona
urbana de la ciudad de Cali, es necesario contar con una base cartografica
confiable, consistente y actualizada. Las coberturas de la base cartografica se
obtuvieron en formato digital a través del grupo IDESC y mapas base ESRIy Google
Maps. Es importante tener coberturas de diferentes afios para los analisis multi-
temporales pertinentes. La base cartografica utilizada se presenta en la Tabla 5.


http://www.cali.gov.co/transito
http://www.cali.gov.co/valorizacion
http://www.cali.gov.co/planeacion/
http://idesc.cali.gov.co/
http://cisalva.univalle.edu.co/

Tabla 5. Metadatos de cartografia base obtenida.

Cobertura Fuente Ano_ . Atributos Sistema c_le
Version Referencia
1. Zona Urbana ID
2. Comunas Comuna #
3. Barrios Nombre Barrio
4. Manzanas 1D .
5. Rutas MIO DAPM Nombre ruta, Tipo bus Magna — Sirgas
g. :Dnl;%i'j?:isoﬁglsud IDESC 2010 - 2014 Nombre, Tfpo cali Valle del
: . Nombre, Tipo Cauca 2009
educativas
8. Semaforos Nombre, Tipo
9. Seguridad Nombre, Tipo
10. Zonas Verdes Nombre, Tipo
Nombre, Tipo Via,
. Municipio, Prefijo, Magna — Sirgas
11. Malla vial ESRI 2009 Frongft, ToLe{‘t, Origen Oestg
FromRight, ToRight
12. Imagen Aérea | Google, Esri | 2012 WGS 1984

Fuente: Elaboracién Propia, 2015.

llustracion 29. Mapa base de Cali.
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Fuente: Geovisor IDESC, 2015
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6.2.2. Fase 2. Andlisis de requerimientos.

it

En esta fase se realiza un analisis de los requerimientos necesarios para la
identificacion de zonas criticas de MPAT.

e Estructura de lainformacién y variables requeridas.

La BD con informacién de MPAT obtenida, contiene informacién de variables
registradas al momento en que ocurre un accidente de transito; muchas de ellas no
son requeridas para el analisis que se presenta. Otras variables requeridas,
relacionadas con las caracteristicas de la via y ubicacion del accidente de transito,
no se encuentran en la BD inicial, por lo que sera necesario registrarlas en un trabajo
de campo, una vez identificadas las zonas criticas donde ocurren agrupamientos de
MPAT (Fase 5).

Por lo anterior, se presenta en la tabla 6, las variables requeridas (agrupadas por
tema), sus caracteristicas o atributos, la descripcion de cada una y el andlisis que
se espera de dicha variable en la BD de MPAT.

Tabla 6. Variables depuradas de la BD.

Tema Variable | Dominio Descripcion Tipo de analisis (MPAT)
Afio Afio de ocurrencia del AT % de ocurrencia por Afio
Fecha Mes Mes de ocurren(_:ia del AT % de ocurrenc?a por Mes
Dia Dia de ocurrencia del AT % de ocurrencia por Dia
Hora Hora de ocurrencia del AT % de ocurrencia por Horas
: Comuna Comuna donde se registra el AT % por Comunas
Accidente - - - -
Ubicacion Barrio Barrio donde se registra el AT _ % por Barrios
Manzana Manzana de Zona urbana de Cali HotSpot por Manzana
Direccion Direccién de ocurrencia Ubicacion de las MPAT
Hecho Circgr_lsta_ncia Tipo o causa‘del accidente _ % por tipo de AT
Clasificacién Clase de accidente de transito % por clase de AT
Tipo vehiculo Tipo de medio de transporte % por medio de transporte
Actor(es) — - — - - —
- Servicio Tipo de servicio del vehiculo % por tipo de servicio
Vehiculos - b Tino de obieto de oh % biet .
Objeto(s) Tlpo_O_ jeto ipo de objeto de choque o por objeto causante
Servicio Tipo de servicio del vehiculo % por tipo de servicio
Tipo actor Tipo de victima. % por tipo de victima
Edad Edad de la victima % de edad de la victima
Sexo Sexo de la victima % de sexo de la victima
TG Actor Esta}do c?vil Esta_do c?vil de la vic_tinja % por esta}do c_iviI
Nacionalidad Nacionalidad de la victima % por nacionalidad
Escolaridad Nivel de escolaridad de la victima % por nivel de escolaridad
Condicién Persona que muere % por condicién de muerte
Diagnéstico Tipo o causa de muerte % por diagnostico
Estado Estado de via Porcentaje de baches y fisuras
Numero carriles NuUmero de carriles de la via
- Velocidad Velocidad maxima permitida
Disefio B
. Ancho - Largo Ancho, largo de la via
Via geometrico Clase de via Clase de via, principal, secundaria Posibles causas de las
Intersecciones Numero y tipo de intersecciones ocurrencias de MPAT.
Semaforos Existencia de semaforos y sefales Modelo espacial.
Sefializacion | Puentes Existencia de puentes peatonales y
peatonales cambios a nivel
S Zona A_cFividad_o uso ActiviQad econc_’)mica de_ Ig zona
Sitios de interés Colegios, hospitales y sitios cerca

Fuente: Elaboracion propia, 2015
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Para la construccion de una Base de Datos Geogréfica para el proyecto, que permita
almacenar, organizar y procesar la informacion obtenida y georeferenciada, se
utiliza un modelo orientado a objetos y se realiza el diagrama conceptual, mediante
un modelo Entidad — Relacién (E-R), que representa las relaciones entre los objetos
(temas definidos en la tabla Analisis de Requerimientos) y sus atributos (variables
a trabajar). El disefio conceptual de la BDG se muestra en la llustracion 30.

e Diseno conceptual de la BDG.

llustracion 30. Diagrama del disefio conceptual de la BDG.
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Fuente: Elaboracion propia, 2015

En el diagrama anterior se puede observar que una MPAT es un evento que
involucra una o muchas personas (donde puede generar muerte en una o todas las
personas involucradas en el mismo). Por lo tanto la relacion MPAT — Persona se
denomina 1 a muchos. También se observa la relacion de la MPAT con la ubicacion
(Comuna, Barrio, Via), por lo tanto no es un evento que se deba manejar de forma
aislada, ya que es una variable regionalizada (dependiente de la ubicacion
geografica).

e Diseio l6gico de la BDG.

A partir del diagrama conceptual de la BDG se construye el disefio l6gico de la
misma en el lenguaje del modelo utilizado (Objeto-Relacional). En la imagen
siguiente se presentan las tablas (temas), los atributos (variables) las llaves
principales y foraneas para las relaciones entre tablas y el tipo de dato de cada uno
de los atributos (llustracién 31). A partir del diagrama del disefio 16gico se construye
la BDG en el software.
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llustracién 31. Diagrama del disefio l6gico de la BDG.

_] tblBarrio v 7 thivia =
3 thiComuna v ! pk_cod_barrio INT ! idvia INT
} pk_cod_comuna INT < nom_barrio VARCHAR.... < nombreYia VARCHAR(45)
_cod_ o -
< nombre_comuna VARCHAR ... . e fi_comuna INT T Lo tipoVia \l:'nRD-I.ﬁR{-qE}
% area DOUBLE estrato INT estadoVia YARCHAR(45)
< area DOUBLE < ancha INT
> <» poblacion INT < sefializadon YARCHAR(45)
@ fk_barrio INT
= < sentido VARCHAR(Z)
-————
T wl - T I < longitud DOUBLE
Persona
I I < nomendatura VARCHAR...
“¥id_persona INT I |
! cedula VARCHAR({45) : :
< nombre VARCHAR (45) | ;k s
|
< edad INT Nl ey = wmwar S
<¥ genero VARCHAR(L)
! idMuerte INT

< estado YARCHAR(45)
<> profesion VARCHAR{45)
@ fk_Muerte INT

< tipoMuerte VARCHAR(45)
< ubicadon VARCHAR(45)
< fechaHora DATETIME

<rdireccion VARCHAR(45) B — — — — o e - -l
< fk_agenteAcc VARCHAR...

< tipoVehiculo VARCHAR...
<> obsVehiculo VARCHAR(45)
@ fl_barrioPer INT

< dima VARCHAR(45)
@ thlvia_idvia INT
< cantidad VARCH AR (45)
>

Fuente: Elaboracion propia, 2015

e Disefo fisico de la BDG.

En el diagrama del disefio fisico se presenta el esquema principal de la BDG en el
software Arcgis Desktop version 10.2.2. Se construye utilizando clases (tablas) con
ubicacién geogréfica, relaciones, dominios y subtipos. Se inicia con la base
cartografica obtenida (importaciéon al esquema de la BDG) y posteriormente con la
georeferenciacion de las MPAT.

El modelo fisico puede ser almacenado como un archivo de esquema .XML para
ser importado en el sistema manejador de bases de datos de Arcgis Desktop
(BDMS). El esquema se convierte en una base de datos geografica (GDB) que
permite, mediante herramientas de procesamiento, cargar la informacion alfa-
numerica y geografica.
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llustracion 32. Diagrama de clases, relaciones, dominios y subtipos de la BDG.
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Fuente: Elaboracion propia, 2015
6.2.3. Fase 3. Espacializacién de la informacion.
En esta fase se realiza una estandarizacion de las direcciones donde se registraron
las muertes causadas por accidentes de transito para posteriormente obtener la

ubicacion geografica a través del software (georeferenciacion).

e Estandarizacion de las direcciones reqgistradas.

La estandarizacién es un proceso por el cual se sigue un procedimiento previamente
establecido. Para el uso de la herramienta de geocodificacidon, es necesario realizar
una estandarizacion de las direcciones registradas en la BD dependiendo del tipo
de software o herramienta a utilizar.

Al utilizar herramientas de geocodificacion (Arcgis Desktop, Google u Online), se
construye un archivo que establezca previamente estandares para el manejo de
direcciones y forma de ubicarlas, teniendo en cuenta la base cartografica a utilizar
(malla vial). Para este proceso se toma como referencia el documento “Como se
deben escribir las direcciones” (Procalculo - Prosis S.A, 2011). Las partes que
conforman una direccién para Cali se muestran en la Tabla 7.
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Tabla 7. Variables de una direccién (homenclatura) para Cali.

iy

Via principal Prefijo | Separador | Via generadora | Separador | numero de placa modificador
Calle 1H # 63 - 40
Avenida 2 Norte | # 23 - 05
Transversal 27 con Diag. 75 Esquina BIS
Fuente: Elaboracion propia, 2015.
La estandarizacién de la BD se realiza, teniendo como base la Tabla 8.
Tabla 8. Escritura estandar de direcciones para geocodificacion.
Tipo de via Formas de escribir Estandar
Calle Cl, cll, cal, call, clle, calle, av calle, ac, cal CL
Carrera Kr, car, cra, kra, crra, crr, cr, carrera, avenida carrera, ak KR
Diagonal Diag, diagnal, dg. diagonal DG
Transversal Tr, tv, tra, trans, transv, trv, tras, transversal TV
Autopista au, aut, auto, autop, autopista AU
Avenida av, ave, aven, avenida AV
Prefijo Formas de escribir Estandar
Norte N, NTE, NORTE, NT (N es una letra restringida como separador ) N
Sur S, SUR S
Este E, ESTE E
Oeste O, OE, OESTE, W 0

Fuente: Elaboracion propia, 2015.
Finalmente se realiza la estandarizacién de 2781 direcciones registradas en la base

de datos para que coincidan con la nomenclatura de la malla vial y la geocodificacion
se acerque al 100% de acierto, descartando 88 registros con direccion desconocida.

e Geocodificacion de direcciones estandarizadas.

Para este proyecto se cuenta con informacion alfa-numérica de las muertes
causadas por accidentes de transito en la ciudad de Cali para los afios 2004 hasta
2014; como base cartogréfica codificada, se cuenta con la malla vial de Santiago de
Cali (Esri, 2009) que cuenta con la siguiente informacién tabular (atributos):

Tabla 9. Atributos de la malla vial.

TIPO_VIA NAME MUHNICIPIO | PREFLIO | FROMLEFT | TOLEFT | FROMRIGHT | TORIGHT
KR 25B8-D32 CALI 1 53 2z 54
CL 52-11 CALI -1 -1 2z 110
CL 30-4 CALI H 1 71 2 70
CL 16B-116 CALl 1 49 2z a0
CL 48-328 CALI -1 -1 2 55
KR 2484 CALl -1 -1 2 55
CL 120M-25 CALI 1 39 2z 40
KR 28M-T2W0W CALI 1 141 2 140

Fuente: Elaboracion Propia, 2015.

Se utiliza el software Arcgis Desktop version 10.2.2 y se crea un localizador para
interpretar correctamente los atributos de la base cartogréafica (malla vial de Cali)
para la geocodificacion. El archivo de localizacién tendra un nivel de confianza
(coincidencia) del 90% para poder ubicar una direcciéon de manera apropiada o lo
mas cerca posible a la interseccién entre via principal y via generadora.
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Haciendo uso del software, se asigna una posicion geografica a cada registro de la
BD a partir de la creacion de una capa vectorial de tipo punto cuyas coordenadas
planas geograficas corresponden al punto de interseccion de la MPAT (direccién de
ocurrencia) con la via principal y la generadora. Finalmente se utiliza el mismo
sistema de referencia de la cartografia base Magna Sirgas local Cali Valle 2009.

e Georreferenciaciéon de las direcciones Goecodificadas.

llustracién 33. Geocodificacién de una direccion.

WRZrs
Fuente: Elaboracion propia, 2015.

e Depuracion y ajuste de direcciones no concordantes.

Las direcciones que tienen varios candidatos y algunas direcciones no coincidentes
automaticamente, se pueden ubicar mediante un proceso de reajuste donde se
revisan manualmente (con ayuda del software) cada una de las direcciones
faltantes.

Algunas direcciones no coinciden con el primer proceso porque el programa no
puede determinar a qué lado de la via ubicar el punto, porque existen varias
posibilidades para una direccidbn o porque existen cambios en la via o en la
nomenclatura de las direcciones respecto a la fecha de captura de la MPAT.

Por ejemplo, la direccion Carrera 1C # 23 A 05, el software puede dar opciones en
Carrera 1C# 23 A04 y Carrera 1C # 23 A 05 o tal vez en la base cartogréfica actual
no esta dibujada la via generadora 23 A y solo llega hasta 23. Automaticamente no
puede ubicarla y es necesario revisar esas direcciones de forma manual para tener
una mejor certeza. (llustracion 34).
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llustracién 34. Proceso de Re-Codificacion con Arcgis Desktop.
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Fuente: Elaboracién propia, 2015.

e Estadisticas y resultados con las MPAT georeferenciadas.

Con la BD de las MPAT completa (incluye registros ubicados y no ubicados), se
procede a generar estadisticas que puedan ayudar a explicar mejor el fenémeno en
la ciudad. Se incluyen también los registros no ubicados geograficamente porque
también hacen parte de los registros, una vez realizada la depuracion de la BD.

Construyendo una tabla de frecuencias se puede comparar la cantidad de muertes
y las variables registradas en la BD (fecha, hora, edad, sexo, etc.). A través de las
estadisticas se pueden caracterizar las muertes por accidentes de transito de
manera mas precisa y posteriormente, con un analisis geografico, se obtendra una
conclusion acertada de la ocurrencia de este fendmeno en Cali.

6.2.1. Fase 4. Identificacion de patrones puntuales y zonas criticas.
En esta fase se realiza un andlisis exploratorio de los datos con el fin de demostrar
la existencia de agrupamientos de MPAT en algunas zonas de Cali e identificarlas
para caracterizar posteriormente dichos sitios en una visita de campo.

e Analisis de puntos calientes de MPAT.

Cuando se realiza un estudio de accidentes de transito, la hipétesis nula plantea
gue éste fendmeno no presenta una distribucion homogénea (sino aleatoria) ni en
el espacio ni en el tiempo y se pretende a partir de evidencias rechazar dicha
hipotesis para aceptar o demostrar que geograficamente se pueden generar
patrones de agrupamiento o “cluster”.
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Al realizar un andlisis de puntos calientes (HS), se pueden visualizar zonas donde
se presenta acumulacion de eventos mientras que en otras apenas se registran

incidentes; si se tiene en cuenta la variable temporal, se puede observar como
cambian esos patrones a través del tiempo.

Para demostrar que los datos presentan agrupamientos y presentar evidencias para
rechazar la hipoétesis nula, se realiza un andlisis exploratorio utilizando la
herramienta “Promedio de vecino mas cercano”. Esta herramienta permite calcular
un indice de vecino mas cercano con base a la distancia promedio desde cada
entidad hasta la més cercana (Esri, 2014)

La herramienta calcula la distancia media observada y esperada, indice de vecino
mMAas cercano, puntuacion z (desviacién estandar) y valor p (nivel de significancia).
Estos datos dan la suficiente evidencia para rechazar la hipétesis nula y exhibir la
distribucion de los datos, teniendo en cuenta el area de estudio. Area urbana de Cali
11920,59 Ha.

llustracion 35. Andlisis de puntos calientes Gi*.

Fuente: (Esri_Resources, 2014).

Al establecer que la informacién de MPAT presenta patrones de agrupamiento
puntual, se procede a realizar un analisis de puntos calientes (HotSpot) a través de
la herramienta “Hot Spot Analysis (Getis-Ord Gi*)” de Arcgis Desktop durante el
periodo de estudio y afio a afio.

La herramienta realiza calculos de distancia al vecino mas cercano, distancia de
banda (distancia minima y maxima para asegurar que una MPAT tiene al menos N
vecinos), tamafio de pixel, calculos estadisticos y correccién basada en el indice de
Descubrimientos Falsos (False Discovery Rate, FDR) para obtener resultados mas
precisos segun la muestra (dato de entrada). Los pasos son:

Asegurarse que el tamafio de la muestra es suficiente (mayor a 30 incidentes).
Determinar si existen datos fuera de los limites establecidos para el calculo.
Integrar incidentes basados en la distancia de banda minima.

Realizar un conteo de los incidentes integrados y calcular estadisticas.
Calcular la escala de andlisis basada en la distancia de banda méxima.
Calcular el numero de incidentes significantes realizando la correccion FDR.
Generar una superficie continua DK basada en la distancia de banda maxima.
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llustracién 36. Preparacion de incidentes para el andlisis de puntos calientes.
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Fuente: (Esri_Resources, 2014)

En el Anexo 3 se presenta el analisis exploratorio de los datos por cada afio con el
fin de demostrar la existencia de cluster en los datos y en el Anexo 4 se muestran
las imagenes de puntos calientes por afio y sus resultados.

e Creacion de Superficie de MPAT.

Este tipo de analisis permite acotar o sesgar el estudio a zonas donde se presenten
agrupaciones de incidentes para construir una superficie continua y realizar un
andlisis de las caracteristicas de dichos espacios geogréficos que estén generando
muertes frecuentes por accidentes de transito; las caracteristicas a estudiar pueden
ser de la via (geometria, ancho, estado), de equipamiento (puentes peatonales,
semaforos, sefiales, cebras de paso) o de la zona (colegios, trafico diario, etc.).
Ejemplo en la llustracion 37.

llustracion 37 AnaI|S|s de incidentes de muertes por manzana.

Fuente: Elaboramon Propia.
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Se realiza un calculo de superficie de MPAT durante el periodo 2004-2014 y afio a
afo. Se utiliza el resultado del analisis de HS (significancia positiva, negativa o nula)
como atributo de interpolacion. El resultado es una superficie continua que
representa los valores de Gi* positivos significantes como foco y va disminuyendo
en valor a medida que se aleja de las concentraciones de MPAT (Densidad).

Con este tipo de andlisis se pueden determinar zonas de mayor ocurrencia de MPAT
y clasificar a nivel de comuna, barrio 0 manzana con el fin de realizar una visita de
campo a esas zonas especificas e identificar aspectos que ayuden a entender la
frecuencia con la que se presenta este fendmeno en esos sitios.

Se utiliza una clasificacion cartogréfica utilizando el método “Extendido” (Stretched).
Este método de visualizacion muestra valores de celda continuos a lo largo de una
rampa gradual de colores. Se aplica un aumento de contraste de ecualizacion de
histograma. Este método es eficaz cuando existen numerosos valores de pixel que
se encuentran agrupados estrechamente. (Esri, 2014).

llustracion 38. Histograma de la superficie DK.

Statistics
/ min: 0,00

max: 78,55

mean: 15,95

std, deviation: 14,60

Info

Input:

Qutput:

Count Out:

Count In:

1] 3‘.3 73
Fuente: Elaboracion propia, 2015.

Se obtiene una superficie continua en formato Raster con las zonas criticas (en
color rojo).

llustracion 39. Interpolacion de incidentes a una superficie de prediccion.

Fuente: (Esri_Resources, 2014)
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e Identificacion y caracterizacion de zonas criticas.

Se realiza una comparacion de las zonas rojas en el mapa de superficie durante el
periodo 2004 — 2010 y también afio por afio con el fin de determinar las zonas
criticas en la ciudad.

Tabla 10. Registros con mayor nimero de ocurrencia de MPAT

OBJECTID = Shape = ICOUNT
167 | Point 39
4472 | Point 38
141 | Point 31

21 | Point 13
232 | Point 18
243 | Point 13
307 | Point 18
316 | Point 13
212 | Point 17
155 | Point 18
150 | Point 15

Fuente: Elaboracion Propia, 2015

Con las zonas donde se registran mayor niumero de ocurrencia de MPAT y mayor
ndamero de conglomerados, se registran en una tabla con el fin de identificarlas,
acotarlas y realizar un levantamiento de informacién de campo y fotogréafico. Para
mayor informacion, revisar el Anexo 5. Registro Fotografico de zonas criticas.

llustracion 40. Informacion de zonas criticas (Barrio el Refugio, Cali).

Fuente: Elaboracion propia, 2015.

6.2.2. Fase 5. Creacion y ajuste del modelo espacial de MPAT.

En esta fase se realiza una clasificacion de variables a estudiar para realizar un
analisis de regresién exploratoria con dichas variables para identificar los factores
gue permitan explicar la ocurrencia y agrupacion de MPAT en las zonas criticas
caracterizadas en un tiempo T dentro de una red vehicular (Network Analysis).
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Con el fin de determinar los factores que puedan explicar las MPAT en las zonas
criticas identificadas, se realiza un listado de las variables a estudiar teniendo como
base la informacion obtenida de las fuentes y la informacion recolectada en campo.

e Identificacion de variables: dependiente y explicativas.

En un accidente de transito existen 3 factores que permiten describir e identificar las
causas del mismo: el individuo, el vehiculo y la via. Las variables estudiadas en
este proyecto estén relacionadas con la via y elementos cercanos a las zonas
criticas identificadas. En la tabla 11 se presenta un listado de las variables que se
estudiaron dentro de un andlisis de regresion exploratoria con el fin de determinar
si explican las MPAT y encontrar las variables independientes que expliquen la
ecuacion: Y = f1X1 + f2X2 + B3X3 + -+ BnXn+ &, Donde:

Y = Frecuencia de muertes dentro de la Jerarquizacién Vial de Cali.

XI-n = Variables independientes encontradas después de la regresion exploratoria.
pl1—n= Residuos o coeficientes de estimacion.

& = Error aleatorio.

Tabla 11. Posibles Causas de MPAT relacionadas con la via.

No. Variable Tipo

0 Frecuencia de MPAT en ejes viales Dependiente
X1 | Ancho de via
X2 Cantidad de Intersecciones viales
X3 Fines de semana

X4 Distancia a Instituciones educativas
X5 | Distancia a Parques y Zonas verdes
X6 Distancia a sitios de interés

X7 Hora de accidente

X8 | Largo de via

X9 Numero de carriles
X10 | Numero de semaforos
X11 | Puentes peatonales
X12 | Tipo de carretera
X13 | Numero de Peatones

X14 | Velocidad permitida
Fuente: Elaboracion propia.

Independiente

El periodo de estudio T para el andlisis de regresion sera 2009-2014. Se utiliza este
periodo porque representa la puesta en marcha plena del Sistema de Transporte
Masivo MIO vy el inicio de la construccion de las Megaobras en Cali.

Como las condiciones y caracteristicas de la via pueden cambiar durante el periodo
T, se considera la falta de informacién histérica y poca cantidad de datos que
generan las MPAT y se asume el error causado por el tiempo, se estima que en las
Vias Principales, la variacion de los factores estudiados es poca. La descripcion de
cada variable, sus caracteristicas su forma de obtencion se lista a continuacion.
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Se utiliza la jerarquizacioén vial de Santiago de Cali (Fuente: DAPM); para la creacion
espacial de la variable dependiente se requirié contabilizar la frecuencia de muertes
por cada tramo vial y debido a que la jerarquizacion vial no tiene en cuenta las vias
de 3er orden (residenciales) se excluyen dichas MPAT del andlisis. Los pasos para
la creacion de la variable dependiente se listan a continuacion:

Y. Frecuencia de muertes por accidentes de transito:

- Lajerarquizacion vial se clasifica por tipo de via.

- Sedivide cada arteria teniendo como base las intersecciones entre cada via.

- Se limita al &rea urbana y se elimina la via férrea.

- Se crea una zona de influencia (buffer) sobre la malla vial utilizando como
distancia el ancho de cada via segun su tipo.

- Serealiza una suma de las MPAT que se intersectan con el eje de via

X.1 Ancho de via: se mide desde un separador peatonal hasta el otro, teniendo
en cuenta también el separador vial, y el tipo de via. Se puede determinar su
influencia en la muerte de peatones, sobre todo en las carreteras mas anchas y su
relacién con la ausencia de semaforos o puentes peatonales. Se crea un campo
en la variable dependiente donde se calcula el ancho de cada via segun el tipo.

Tabla 12. Ancho de carretera segun jerarquia vial.

No. Tipo de via Ancho (m)
1 | ViaInterregional 40
2 | Via Arteria principal 30
3 | Via Arteria secundaria 20
4 | Via Colectora 10

Fuente: Elaboracion propia, 2015.

X.2 Cantidad de Intersecciones viales: esta variable es importante porque se
estima que entre mas cruces viales posea un tramo 0 zona, mas accidentes se
pueden presentar en la misma. Se generan cruces entre los ejes viales de Cali
para generar puntos de interseccidén. Se realiza un conteo de las intersecciones
por cada tramo de la variable dependiente.

X.3 Fines de semana: se quiere estudiar la relacion existente (o no) entre las
muertes y el dia de ocurrencia; se cree que ocurren mas muertes los fines de
semana. Se agrupan las MPAT de viernes a domingo y se suman por cada tramo.

X.4 Distancia a Instituciones educativas: cercania de las MPAT con las
instituciones educativas para determinar la influencia de colegios cerca. Se crea
un buffer a las instituciones educativas cercanas a cada tramo de via y se realiza
una suma o conteo espacial.

X.5 Distancia a Parques y Zonas verdes: cercania de las MPAT con los
parques y zonas verdes para determinar su influencia. Se crea un buffer a parques
y zonas verdes cercanos a cada via y se realiza una suma o conteo espacial.
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X.6 Distancia a sitios de interés: cercania de las MPAT con los sitios de interés
de la ciudad con el fin de determinar influencia de algunos de ellos. Se crea un
buffer a los sitios de interés social (bar, club, discoteca, centro comercial) cercanos
a cada tramo de via y se realiza una sumatoria o conteo espacial.

X.7 Hora de ocurrencia: Se estima mayor cantidad de muertes en horas de la
noche y madrugada; se requiere estudiar la relacion existente de las muertes con
esta variable. Se agrupan las MPAT segun el rango de hora de ocurrencia (19:00
— 06:00), se suma a cada tramo de via.

X.8 Longitud de via: esta variable mide la distancia en metros de interseccion a
interseccion y su influencia en la MPAT puede explicar que a mayor longitud de via
mayor o menor peligro, dependiendo también de otros factores como semaforos e
intersecciones viales. Se calcula la longitud de via de cada tramo desde la entidad
jerarquizacion vial de interseccion a interseccion.

X.9 Numero de carriles: indica la cantidad de carriles por calzada segun el tipo
de via. Se puede presentar que a mayor niumero de carriles mayor flujo vehicular
y congestionamiento que influye en la ocurrencia de AT. Se clasifica de manera
general utilizando la jerarquizacion vial municipal. Se crea un campo en la variable
espacial dependiente y se calcula el numero de carriles correspondiente con el tipo
de via de la jerarquizacion vial.

Tabla 13. Numero de calzadas y carriles por tipo de via.

No. Tipo de via # Calzadas | # Carriles por calzada
1 | ViaInterregional 2 4
2 | Via Arteria principal 2 3
3 | Via Arteria secundaria 2 2
4 | Via Colectora 1 2

Fuente: Elaboracion propia, 2015.

X.10 Numero de semaforos: la cantidad de semaforos dentro de un tramo vial
puede influir en las MPAT ya que regulan de cierta forma la velocidad adquirida en
tramos muy largos y permite el paso en los cruces viales. Se realiza una
interseccion geografica entre la variable espacial dependiente y la ubicacién de los
semaforos con el fin de realizar una suma o conteo por cada tramo.

X.11 Puentes peatonales: permite el flujo peatonal para el paso sobre una via.
Se quiere demostrar que en la ausencia de puentes peatonales puede ocurrir
mayor cantidad de AT. Se realiza una clasificacion de los puentes peatonales y
una suma espacial de cada puente por tramo.

X.12 Tipo de carretera: segun el POT, las vias se clasifican por su nivel de

importancia e infraestructura. Esta clasificacién puede influir en las MPAT ya que
se modifica la velocidad permitida, el nUmero de carriles, el ancho y largo de la via.
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Tabla 14. Clasificacion por tipo de carretera

No. | Tipo de via Descripcion
1 Interregional | Carretera Regional gue une el municipio con otros municipios
5 Principal Carretgra Mpnicipal de seccién transversal ancha y tramos longitudinales largos de
alto flujo vehicular y carga pesada.
3 Secundaria | Carretera Municipal de baja velocidad y flujo vehicular medio.
4 Colectora Carretera urbana que conecta las vias secundarias con los sectores homogéneos.

Fuente: Elaboracion propia.

X.13 Tipo de vehiculo: En las estadisticas de MPAT durante el periodo, la muerte
de peatones es mas frecuente que la de conductores de vehiculos, por lo tanto se
incluye ésta variable para ver su relacion directa con las causas de MPAT.

X.14 Velocidad permitida: la velocidad depende de otros factores como el tipo de
via, la pendiente o el tipo de rodadura. En este caso se utiliza la velocidad permitida
gue se clasifica de manera general dependiendo del tipo de via, utilizando los
estandares de velocidad permitida segun el manual de INVIAS (Instituto Nacional
de Vias INVIAS, 2008).

Tabla 15. Velocidad permitida segun tipo de via.

No. Tipo de via Velocidad permitida km/h
1 Via Interregional 80
2 Via Arteria principal 60
3 Via Arteria secundaria 50
4 Via Colectora 40

Fuente: Elaboracion propia, 2015

e Analisis de Regresion exploratoria

Para evaluar todas las combinaciones de posibles variables explicativas, buscando
modelos OLS que expliqguen mejor la variable dependiente en el contexto espacial,
es necesario realizar una regresion exploratoria de los datos (Esri, 2014).

Esta herramienta utiliza Minimos Cuadrados Ordinarios (OLS) y Autocorrelacion
espacial (I de Moran global), generando también una matriz de ponderaciones
espaciales que permite evaluar los residuales del modelo.

Se realiza una regresion exploratoria utilizando las 14 variables explicativas
identificadas con el objetivo de obtener un modelo de regresion lineal multiple de
minimo 1 y maximo 14 variables independientes que logren explicar las MPAT en
Cali.

Para realizar esta prueba se identifica y selecciona la variable dependiente y se
realiza una consulta y eleccion de las posibles variables explicativas. Hay seis
controles que se deben validar para estimar un modelo propiamente especificado,
en el que se pueda confiar y utilizar para hacer predicciones (Esri, 2014):
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Este control permite determinar si las variables explicativas son estadisticamente
significativas o no. Se calcula el coeficiente de cada variable explicativa y se realiza
una prueba estadistica para calcular la probabilidad de que el coeficiente sea
realmente de cero. Si el coeficiente es cero (0 muy cercano a cero) la variable no
ayuda al modelo.

1. ¢Estas variables explicativas estan ayudando a mi modelo?

La prueba estadistica también devuelve una probabilidad (Valor p) de que el
coeficiente sea cero; si la probabilidad es menor que 0,05% entonces la variable es
importante para el modelo en un 95% de nivel de confianza. Otra prueba estadistica
es la estadistica de Koenker (Breusch-Pagan estudentizada de Koenker) para la no
estacionariedad y determinar si las variables varian en toda el &rea de estudio o son
estacionarias (robustas).

2. ¢Las relaciones son lo que esperaba?

Este control permite identificar si la relacion de una variable explicativa con la
variable dependiente es lo que esperaba revisando el signo de los coeficientes y
determinando si la relacién es positiva o negativa y verificando que cumple con la
teoria o el sentido coman.

3. ¢Algunas de las variables explicativas son redundantes?

Este control permite conocer si dos 0 mas variables explicativas estan contando la
misma historia (redundantes). Se calcula un Factor de Inflacion de la Varianza
(FIV) para cada variable como medida de redundancia y poder quitar variables del
modelo sin perder poder explicativo del mismo.

Un valor VIF > 7,5 es problemético y si dos variables presentan estos valores, se
debe quitar una y correr el modelo hasta eliminar la redundancia.

4. ¢Mi modelo estainfluenciado?

Este control permite determinar si el modelo esta influenciado, cuando los residuales
del modelo no se distribuyen normalmente con un valor medio de cero (campana).
En lailustracion 41, en el grafico de la izquierda, se observa un modelo influenciado
positivamente (arriba), un modelo no influenciad (medio) y un modelo influenciado
negativamente (abajo).

Un diagnostico Jarque-Bera estadisticamente significativo indica que el modelo
esta influenciado. Puede que el modelo haga un buen trabajo con los valores bajos
pero no esta anticipando bien los valores altos (o viceversa). Esta influencia también
puede resultar de valores atipicos que estan influyendo en la estimacion del modelo.
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llustracién 41. Distribucién de un modelo influenciado por una variable.
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Fuente: (Esri, 2014).

Una matriz de dispersion permite identificar una relacion no lineal (curva) entre la
variable dependiente y una de las variables explicativas y puede causar influencia
en el modelo, ya que la Regresion Lineal Mdltiple solo trabaja relaciones lineales.

Se puede realizar una transformacion de las variables para intentar crear relaciones
mas lineales a través del histograma, utilizando transformaciones como el
logaritmico o el exponencial. Al transformar una variable también es posible eliminar
el sesgo e identificar los valores atipicos de los datos.

llustracion 42. Transformacion Logaritmica y Exponencial de influencia.
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Fuente: (Esri, 2014).
5. ¢He encontrado todas las variables explicativas clave?

Este control permite identificar variables explicativas que capturen efectivamente la
estructura espacial de su variable dependiente. Para ello se deben modelar todas
las variables posibles y buscar variables que aun no se hayan estudiado en el
modelo para afadirlas.

Para evidenciar la ausencia de variables explicativas clave se utiliza la
Autocorrelacion espacial estadisticamente significativa de los residuales del
modelo (puntuacion z estadisticamente significativa). Algunas estrategias para
encontrar variables explicativas clave son:
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- Examinar el mapa residual OLS

- Examinar la no estacionariedad.

- Ajustar el OLS a areas de estudio de un subconjunto mas pequefio.

6. ¢Qué tan bien estoy explicando mi variable dependiente?

Este control permite evaluar el rendimiento del modelo. El valor R2 es una medida
importante de qué tanto estan modelando las variables explicativas a la variable
dependiente y es importante una vez completado los anteriores controles para no
obtener influencia en este valor.

Los valores de R? oscilan entre 0y 1 y representan un porcentaje que indica que tan
bien explica el modelo los valores de la variable dependiente (desempefio). Otro
diagnostico importante para evaluar el rendimiento del modelo es el Criterio de
Informacion de Akaike corregido (AICc). Este valor es una medida util para
comparar varios modelos; el modelo con el valor del AICc mas pequefio proporciona
un mejor ajuste de los datos observados.

En la tabla 16 se pueden ver los resultados de las pruebas realizadas a los modelos
presentados en la seccion de resultados.

Tabla 16. Resumen de pruebas realizadas a modelos.

Criterio o prueba Valor | # Pruebas | Modelos aprobados | % aprobacion
R? ajustado Min >0.50 | 10239 8960 87.5
Coeficiente Max <0,05 | 10239 469 4.6
VIF Max <7,50 | 10239 6143 60
Jarque-Bera Min >0,10 | 10239 0 0
Autocorrelacion espacial Min | >0,10 | 39 0 0

Fuente: Elaboracion propia, 2015.

Como se observa en la tabla 16, ningun modelo pasa la prueba del valor p Jarque-
Bera de residuales normalmente distribuidos, quiere decir que los modelos estan
influenciados por relaciones no lineales o valores atipicos. Tampoco pasaron la
prueba de Autocorrelacion espacial | Global de Moran, lo que indica que los
residuales de algunas variables estan correlacionados y que puede faltar variables
explicativas clave.

e Regresion Lineal Multiple = OLS

La técnica de regresion OLS es la mas conocida, proporciona un modelo global de
la variable o proceso que se intenta entender o prever, es el punto de inicio para
cualquier andlisis de regresion lineal (Esri, 2014). Para utilizar esta técnica, es
necesario incluir la informacion de las variables dentro de una entidad, como
atributos. Se realiza una transformacion de cada entidad, a partir de analisis y
procesos geograficos (geoprocesos). Las variables a utilizar deben ser las
seleccionadas a partir del método anterior (regresion exploratoria).
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llustracion 43. Datos de entrada del modelo OLS.
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Fuente: Elaboracion propia, 2015

El modelo generado por la regresion lineal mdaltiple, a través de la técnica OLS,
arroja resultados que permiten determinar la calidad del modelo generado, la
relacion de las variables explicativas con la dependiente e informacién adicional
para realizar los respectivos ajustes.

En el modelo OLS cada observacion es considerada de forma independiente.
Pero lo cierto es que los datos espaciales no cumplen la hip6tesis de independencia,
debido a que normalmente estan autocorrelacionados, por lo que la fuerza de la
relacion entre las variables del modelo no sera la misma en toda el area de
estudio (Clark, 2007).
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Se puede utilizar este modelo lineal como base para explorar las variables que
pueden explicar el fendmeno estudiado y realizar una depuracion de las variables
innecesarias 0 que generan incongruencias con el fin de conseguir un modelo

espacial mas fino o cercano al esperado.

llustracion 44. Indicadores para el modelo OLS.

Estadistico o medicion Descripcion Parametros aceptables
AdjR2 R2? Ajustado Mayores a 0,5
AlCc Informacién del criterio Akaike Entre O e
JB Valor p, Jarque-Bera Mayores a 0,1
K(BP) Valor p estadistico, Koenker (BP) | Tiende a 0
VIF Factor de inflacion de la varianza | Menores a 7,5
SA Valor p, Global Moran | Mayores a 0,1
Model Variable sign Signo de la relacién (+/9)
Model Variable significance Significancia *=0,10; ** = 0,05; *** = 0,01

Fuente: Elaboracion propia, 2015

Se somete el modelo a los seis supuestos de la regresion lineal multiple para su

aprobacion. Se realizan

pruebas de

dispersion,

distribucion

y de

heteroscedasticidad respectivamente (llustracion 45). Los resultados se discuten el

capitulo 7.
llustracién 45. Resultados del OLS.
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Fuente: Elaboracion propia, 2015
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Genera un modelo local ajustado, que permite modelar las relaciones espaciales
(no estacionarias) entre la variable dependiente e independientes. En este sentido,
Lloyd and Shuttleworth (2005) destacan la necesidad de incluir en los modelos
especificaciones mas apropiadas, que consideren la naturaleza intrinseca de los
datos espaciales, que normalmente estan autocorrelacionados.

e Regresiéon Espacial - GWR

Al eliminar la restriccion de variables estacionarias que tiene el modelo de Regresion
Lineal Multiple, se puede obtener mayor precision en el modelo WGR obtenido ya
que cada variable puede influir en el fendmeno estudiado de manera diferente segun
el espacio geografico donde se mida. Por ejemplo puede existir una comuna o barrio
donde exista poco flujo vehicular y la influencia de seméforos sea baja y en otras
zonas donde exista una autopista y los puentes peatonales se vuelvan relevantes.

Se obtiene un modelo espacial WGR ajustado donde se elimina la influencia (sesgo)
de variables y la autocorrelacidén espacial porque se trabajan las variables como no
estacionarias.

llustracion 46. Modelo Espacial ajustado WGR.

E
Leyenda

Zonas_criticas

Modelo WGR

StdResid

B 3228

>-1,62a3,2

>-63a-1,6
11263

Muertes 2009
2014

Alto

Bajo

Comunas

&

" "]
o 1 2kni¥rg, [

Fuente: Elaboracion propia, 2015.



GWR es capaz de modelar tipos de relaciones complejas que modelos estadisticos
tradicionales no pueden. Por ejemplo en el caso de variables explicativas con
coeficientes que cambien de signo de positivo a negativo o viceversa (aleatoriedad
espacial). Como en WGR se examinan variables no estacionarias®, se puede
obtener zonas donde las MPAT incrementen con pocos semaforos y zonas que a
mayor numero de semaforos mayor nimero de muertes (cambio de signo). Es
necesario revisar las variables que tienen cambio de signo aunque no sean
significantes, porque pueden determinar predicciones por factores que aun no se
estan teniendo en cuenta en el modelo.

llustracién 47. Cambio de signo en variables del modelo WGR.

C1_Peaton C2_FDS C3_Moche C4_PUENTE_ |C5_CARRILE Residual StdError
0,59 0,63 0,83 -0,01 0,02 -0,02 0,49
0,49 0,67 0,54 0,12 0,04 -0,16 0,48
0,14 0,65 0,99 -0,05 0,04 -0,04 0,49
0,37 0,07 1,06 -0,02 -0,03 -0,02 0,48

Fuente: Elaboracion propia, 2015

Se pueden realizar visualizaciones espaciales sobre los residuales de cada variable
para determinar las fluctuaciones geograficas con respecto a la variable
dependiente. Visualizar estas variaciones geograficas en las variables explicativas
puede ofrecer pistas sobre elementos o factores faltantes para el modelo.

llustracién 48. Mapa residual de Puentes Peatonales modelo WGR.

. u

Leyenda

Coeficiente Puentes
peatonales

C4_PUENTE_
>0,24a1,28

>-0,0930,24

-0,52 a-0,09

Zonas_criticas

Comunas

&

Fuente: (Esri_Resourbes, 2014)

3 Variables que cambian su valor segun el tiempo y espacio (posicion geografica)
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7. RESULTADOS
7.1. DESCRIPCION DE RESULTADOS

A continuacion se presentan los resultados obtenidos a partir de la espacializacion
de 3.300 muertes por accidentes de transito y el analisis estadistico descriptivo y
espacial de la informacion utilizando técnicas de patrones puntuales, puntos
calientes, interpolacion de superficies continuas y modelos de regresion, durante el
periodo de los afios 2004 — 2014 en la zona urbana de Santiago de Cali, Colombia.

7.1.1. Espacializacion de MPAT durante el periodo 2004 — 2014

El resultado de la geocodificacion muestra 1.872 direcciones ubicadas (67%), 126
direcciones en duda (5%) y 783 direcciones que no pudieron ser ubicadas (28%).
Para un total de 2.781 direcciones en la BD (luego de la depuracién de direcciones
vacias, de otros municipios o incorrectas). Ver llustracion 49.

llustracién 49. Geocodificacién de direcciones de MPAT.

Ubicados Enduda M No ubicados

Fuente Elaboracion propia, 2015.

El resultado del reajuste muestra 2012 direcciones ubicadas (72%, 140 mas con
respecto al anterior), O direcciones en duda (0%, 126 menos respecto al anterior) y
769 direcciones no pudieron ser ubicadas (28%, 14 menos con respecto al anterior).
Para un total de 2781 direcciones en la BD.

Finalmente se ubican geograficamente las direcciones dentro del mapa base de la
ciudad, utilizando el software Arcgis Desktop, y se verifica que las MPAT estén
ubicadas dentro del perimetro urbano de Cali. Se realiza una edicion y depuracion
de aquellas direcciones que se detectaron por fuera de los limites urbanos.

Tabla 17.Edicion de direcciones por fuera del perimetro urbano.

. Registros Registros Registros . . . .
T(;tgéf_eglgirfs Depurados — Geocodificados y editados - Zona lee(rs)nma D|fe(;/e;1 cla
Ciudad de Cali ubicados urbana de Cali 0
3300 2781 2012 1979 1321 40.03

Fuente: Elaboracion propia, 2015.




Este proceso arroja un resultado de 1.979 MPAT ubicadas geograficamente dentro
del perimetro de la zona urbana de Cali, 769 direcciones que no se pudieron ubicar
geograficamente* por falta de coincidencia con la malla vial utilizada y 33
direcciones que se encuentran por fuera del perimetro urbano y 519 que no

A

pertenecen al municipio de Santiago de Cali. Ver llustracion 50.

llustracion 50. Reajuste de geocodificacion.

Ubicados

Fuente: Elaboracion propia.

No ubicados M Fuera del perimetro urbano

llustracion 51. Direcciones de MPAT ubicadas geograficamente.
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Fuente: Elaboracion propia, 2015.

4 Las direcciones que se encuentran en el perimetro urbano pero que no fueron ubicadas, se utilizan en la elaboracion de

estadisticas de MPAT no relacionadas con la variable geogréfica.
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7.1.2. Anédlisis de las estadisticas obtenidas de las MPAT.

Para las estadisticas se utilizaron los 2781 registros de la BD (depurados, ubicados
y no). Se puede observar que, segln la estadistica de MPAT anual, murieron mas
personas (320) en Cali solo el afio 2009 con una media geométrica anual de 272
muertes (2004-2013).

llustracién 52. MPAT por Afio.

Etiquetas de fila [~ | Cuenta de ANO

2004 286/ MPAT Anual
| 0 y =-13,082x + 330,49

2005 261 R® =0,3499

12006 272|

12007 292,

12008 283/

12009 320/ £

2010 2771, 2

2011 236,

|2012 253

12013 250/

2014 22

Total geneml 2772 i mTotal| 286 261 272 292 283 320 277 236 253 250 42

Fuente: Elaboracion propia, 2015.

Si se comparan estas estadisticas con los datos del crecimiento del parque
automotor (cantidad de vehiculos por tipo de vehiculo por afo), se puede decir que
el aumento en la venta de motos y vehiculos particulares pueden haber impulsado
las MPAT en la ciudad.

También la inclusién e implementacion del Transporte Masivo (MIO) en el 2009,
pudo tener algo que ver, aunque posteriormente a su puesta en marcha, se puede
evidenciar una tendencia a disminuir la mortandad; por lo tanto su funcionamiento
finalmente fue beneficioso. Ver llustracién 53. Las motos representaron un 42% del
total de vehiculos de la ciudad en el 2009, por lo que esta fecha es un punto de
inflexion en el analisis de MPAT.

llustracion 53. Aumento del parque automotor en Cali 2004 - 2014.

CRECIMIENTO:DEL PARQUE AUTOMOTOR 2004 - 2014
350 5

300
250
200

150

Numero de vehiculos

100

63 64
47

50

45

0 0 0 0 6
2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014

e Transporte PUblico Tradicional (x 100) Transporte Masivo (x 10) Motos Particulares (x 1000)

s \/e hiculos Particulares (x 1000)

Transporte Publico Individual (x 100)

Fuente: Elaboracion propia, 2015.



A

La comuna mas afectada fue la 19 (263 MPAT) por encima del promedio total anual.
Esta cantidad de muertes se atribuyen en mayor cantidad a la Autopista Sur
Oriental. En la identificacion de las zonas criticas se observa mejor esta tendencia.

llust

racion 54. MPAT por comunas.

Cuenta de COMUMNA

300

200

Muertes
I

148
100 96
75
) ‘
0
02 03 04
mTotal | 96 1483 75

39 .
1900 -COMUNA Y

Etiquetas Cuentade
de fila [-¥] cOMUNA
02 90
03 148
04 75
05 62
06 73
o7 113
08 145
09 159
10 107
11 105
12 102
13 84
14 56
15 63
16 65
17 113
18 20
19 263
20 30
21 55
22

Total gene

MPAT Anual

[
05

158
145
113
107 105 102
78 B4
‘ | 56

05 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16 17 1B

&9 &5

263

113
55

33

26 30 I I

19|20 | 21| 22

62 | 78 113 145|159 107 105 102 B4 | 56 | 65 | 65 113 26 263 30 |55 | 39

Afio

Fuente: Elaboracion propia, 2015

MPAT por estrato moda.

Muestra la distribucion de MPAT anual por estrato moda. Se observa que se
presenta mayor ocurrencia de muertes en estrato 3 (811). Se deberia comparar
estas cifras con la cantidad de personas por estrato para determinar una tendencia.

llustracion 55. MPAT anual por estrato moda.

Etiquetas de fila |E| Suma de ESTRATC
0 0
1 170
2 908
3 2433
a 952
5 1135
6 312
10 280
Total general 6240

MPAT POR ESTRATO
3000 2433
2500
£ 2000
= 1185
& 1500 o083 9532
= 1000
500 - 170 D D 312
0 | m— :
0 1 2 3 4 5 &
oTowml| o 170 | %08 | 2433 | 952 | 1185 | 312
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Fuente: Elaboracion propia




MPAT por género vy estado civil de la victima.

I

Muestra la distribucion de MPAT anual por género y estado civil de la victima. Se
observa que se presenta mayor ocurrencia de muertes en los hombres (2193) y la
mayoria en hombres solteros (613) en union libre (437) o casados (399), en el caso
de mujeres, fallecen mas las solteras (154); En muchos casos no se conoce el
estado civil (790).

Se concluye que la frecuencia de muertes para el sexo Masculino puede atribuirse
a la cantidad de hombres vs mujeres que manejan vehiculos y el estado civil puede
influir en el aspecto social de la persona y mayor concurrencia en fiestas y reuniones

llustracion 56. MPAT anual por género y estado civil.

nocturnas o por fuera del hogar.

Cuenta de SEXO Etiquetas de columna E
Etiquetas de fila |Z| 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 Total general
=F 50 60 53 73 59 &4 50 56 53 53 ] 579
CASADO [A) 5 14 2] 5 5 g 8 & 7 5 72
DIVORCIADO {A) 1 1 4
MO APLICA 2 2
SEPARADC [A) 4 2 3 1 3 2 3 3 25
SIN INFORMACION 11 7 6 33 42 15 18 2 11 17 162
SOLTERO (A) 14 20 11 17 8 16 12 22 14 14 3] 124
UNION LIBRE 12 8 20 8 3 15 6 11 g 7 99
VIUDO {A) 4 3 5 7 1 & 4 12 ] 3 2 61
=M 236 201 219 219 224 256 227 180 200 197 34 2193
CASADO [A) 57 44 52 27 14 47T 4 40 45 26 3 399
DIVORCIADO [A) 1 1 2
NO APLICA 2 1 5
SEPARADC [A) 9 5 23 & 3 3 4 4 & 8 57
SIN INFORMACION 51 30 26 88 151 70 57 20 28 8% 18 628
SOLTERC (A) 57 66 66 60 41 86 52 64 To 41 4 613
UNIOM LIERE 58 51 57 35 12 45 62 45 40 26 6 437
VIUDO (A) 4 5 10 3 3 5 8 &6 2 &6 52
Total general 286 261 272 292 283 320 277 236 253 250 42 2772
160 _ - S— N _ R
w || [ [ [ MPATPORIGENERO Y ESTADO CIVIL [ [ T T [
o I — 1T T T T T T woom
@ 100 ™ 2005
=
& 80 | w 2006
= 60 | I = 2007
. | I T
20 . " | | | I m 2008
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Fuente: Elaboracion propia.



¢ MPAT por rango de edad de la victima.

i

Muestra la distribucién de MPAT anual por rango de edad de la victima, agrupado
cada 10 afios. Se observa que se presenta mayor ocurrencia de muertes en el rango
de edad de 20 a 29 afios (587) y menor ocurrencia en el rangode 1 a9y 10 a 19

(52, 179).

Se concluye que la frecuencia de muertes en el rango 20-29 puede atribuirse a que
a esta edad (adolescencia) se est4 adquiriendo probablemente el primer automdévil
0 ya esta en edad de conducir y obtener licencia, también al impetu de la edad y
manejo vehicular bajo efectos de alcohol. Caso contrario con los menores (1-19
afios) que aun no pueden conducir, asi que las muertes presentadas en estos
rangos se deben a pasajeros y acompafnantes menores.

llustracion 57. MPAT anual por rango de edad.

Cuenta de RANGO EDAD Etiquetas de columna E

a0

Etiquetas de fila |E| 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 Total general
0 3 3
1-9 10 8 ) o 7 5 1 1 2 2 2 52
10-19 13 20 18 206 27 26 15 8 14 1 1 179
20-29 50 43 58 62 62 6% 65 54 55 54 9 587
30-39 56 31 3% 48 38 51 37 41 24 30 3 398
40-49 34 40 234 42 39 53 43 28 M 27 3 384
50-59 35 33 42 35 43 40 31 206 34 324 6 361
60-69 43 32 27 30 25 31 29 25 32 43 8 325
70-79 30 33 34 27 23 30 33 33 34 26 4 307
80-89 15 13 12 16 16 13 21 19 15 21 6 167
50-99 2 2 1 2 2 9
Total general 286 261 272 292 283 320 277 236 253 250 42 2772

MUERTES
w = w1
=] o o

=]
=1

0 1-3 10-19 20-29

-
=1

'T\HPATPOR|EDAD | ‘

30-39 50-59

RANGO DE EDAD {10 ANOS)

60-65

T0-79

80-89

90-59

m 2004
m 2005
= 2008
= 2007
m 2008
= 2008
m 2010
m2011
m 2012
= 2013
m 2014

Fuente: Elaboracion propia.

¢ MPAT por dia de la semana.

Muestra la distribucién de MPAT anual por cada dia de la semana. Se observa que
se presenta mayor ocurrencia de muertes los dias domingos (523) y lunes (559).
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Se concluye que la frecuencia de muertes en estos dias puede atribuirse a los
paseos familiares de fin de semana y el regreso a sus lugares de origen, también
puede estar relacionada con las fiestas y salidas nocturnas los sabados y domingos
y regreso en las horas de madrugada del dia domingo y lunes respectivamente.

llustracion 58. MPAT anual por dia de la semana.

Cuenta de DIA SEMANA Etiquetas de columna E
Etiquetas de fila E 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 Total general
Lunes 43 50 56 63 61 63 57 56 51 48 5 559
Martes 43 40 45 3% 29 36 28 21 33 30 4 348
Miercoles 21 37y 38 34 20 25 32 19 27 32 ] 254
Jueves 38 30 26 23 4> 42 27 18 34 37 10 331
Viernes 42 25 24 37 3 50 31 38 30 29 3 343
Sabado 34 34 43 42 33 42 43 30 30 38 5 374
Domingo 59 45 40 54 61 62 59 53 48 36 3] 523
Total general 286 201 272 292 283 320 277 236 253 250 42 27712
70
[ [meareorDIA [
n
%0 — | | | | | I | | | | i "
r = 2005
50 2006
a0 1 = 2007
E | i 1 m 2008
2% m 2009
20 ‘ ‘ ““ H ‘ . | i m 2010
m 2011
10 ‘ | ‘ ‘ || ‘ || m 2012
0 | 1 I I ] ] I = 2013
Lunes Martes Miercoles Jueves Viernes Sabado Domingo m 2014
DIA DE LA SEMANA

Fuente: Elaboracion propia.

e MPAT por grado de escolaridad de la victima.

Muestra la distribucibn de MPAT anual por nivel de escolaridad de la victima. Se
observa que se presenta mayor ocurrencia de muertes en las personas que solo
han cursado primaria (753) o secundaria (799); en la mayoria de los casos no se
conoce el grado de escolaridad (936) y en menor cantidad personas con un grado
de escolaridad superior (116), divorciados (75) o que no tienen ningun grado (82).

Se concluye que la frecuencia de muertes para escolaridad basica primaria o
secundaria puede atribuirse a que a mayor educacién, mejores maneras a la hora
de conducir o manejarse en la via, aunque también puede decirse que la mayoria
de Calefios tienen este grado de escolaridad; las pocas muertes de personas sin
grado de escolaridad pueden atribuirse a peatones o acomparantes.



llustracion 59. MPAT anual por nivel de escolaridad.

Cuenta de ESCOLARIDAD Etiquetas de columna El

Etiquetas de fila El 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 Total general
NINGUNA 18 5 3 10 4 10 4 9 16 1 2 82
MO APLICA 2 2 4
PREESCOLAR 3 1 2 1 7
PRIMARIA 86 104 85 &0 a7 94 82 32 87 76 10 753
SECUNDARIA 62 65 96 58 35 118 97 117 8% 55 7 799
SIN INFORMACION 103 77 68 159 196 a5 77 2 42 108 19 936
SUPERIOR PROFESIONAL 11 a8 14 5 G 11 10 27 17 5 2 116
TECNICO - TECNOLOGO 3 1 a 5 2 7 49 2 2 75
Total general 286 201 272 292 283 320 277 236 253 250 42 2772

‘ ‘ ‘ ‘ ‘ I\iflPAT POR ESCOLARIDAD ‘ ‘ ‘ ‘

I I A 2008
200 = 2005
= 2006

R
g 150 | = 2007

=
& w 2008
= 100 = 2009
! = 2010
1 n
50 II I | m 2011
] w2012
Lovoraal I | I P |
o - N _ - - ] n - LELETLL LL FUEr L m 2013
NINGUMA ~ NOAPLICA  PREESCOLAR  PRIMARIA  SECUNDARIA SIN SUPERIOR TECNICO -

INFORMACION PROFESIONAL TECMOLOGO = 2014

ESCOLARIDAD DE LA VICTIMA)

Fuente: Elaboracion propia, 2015.

e MPAT por condicidn de la victima.

Muestra la distribucién de MPAT anual por condicidn de la victima. Se observa que
se presenta mayor ocurrencia de muertes de los conductores (1257) y peatones
(1118). Se concluye que la frecuencia de muertes segun la condicién de la victima
se debe a que los conductores (mayoria en moto) y peatones son los que reciben
el impacto directo del accidente (choque, atropello, volcamiento).

llustracion 60. MPAT anual por condicién de la victima.

Cuenta de CONDICION VICTIMA Etiquetas de columna E|
Etiquetas de fila El 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 Total general
{NO DIGITADC) 5 5
COMDUCTOR 117 95 116 121 141 172 137 119 107 113 19 1257
PASAJERC 29 29 32 42 35 35 22 30 26 16 4 290
PEATOM 140 137 124 124 117 113 118 87 113 93 15 1181
SIN INFORMACION 7 28 4 39
Total general 286 261 272 292 283 320 277 236 253 250 42 2772
200 MPA'I'I'POR_(IONDI'CION
180 | i i 2004
160 | ! ! ! = 2005
140 w 2006
o 120 " n = 2007
= 100 = 2008
=2
= g = 2005
€0 = 2010
a0 N m 2011
m 2012
* l lHn IIIIII ] I m 2013
o - - mn -
{NO DIGITADO) COMDUCTOR PASAIERO PEATON SIN INFORMACION = 2014
CONDICION DE LA VICTIMA

Fuente: Elaboracion propia, 2015
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e MPAT Anual por mes del aio.

Muestra la distribucion de MPAT anual por cada mes del afio. Se observa que se
presenta mayor ocurrencia de muertes en los meses de diciembre (267) y julio (243).
Se concluye que la frecuencia de muertes se puede atribuir a las fiestas
decembrinas y vacaciones de mediados de afio donde hay mayor flujo vehicular. Se
puede revisar el clima para esos meses con el fin de determinar influencia.

llustracion 61. MPAT Anual por mes. Fuente:
Cuenta de MES Etiquetas de columna E

EtiquetasdefilaE 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 Total general
Enero 2 24 23 18 17 1% 23 23 1% 14 1% 221
Febrero 21 24 16 15 21 24 26 15 1% 16 23 220
Marzo 22 18 31 20 18 26 17 23 24 24 223
Abril 2 22 16 26 2% 260 26 18 23 27 231
Mayo 27 20 14 28 24 29 27 15 9 17 210
Junio 22 17 24 30 18 31 28 21 20 18 230
Julio 21 231 24 22 29 26 14 32 24 20 243
Apgosto 22 25 23 22 32 26 28 24 5 M 251
Septiembre 20 24 29 27 28 26 24 12 17 22 230
Octubre 28 19 29 22 18 21 18 17 22 21 213
Moviembre 23 18 16 34 206 32 21 15 20 28 233
Diciembre 35 19 27 28 27 34 27 20 31 1% 267
Total general 286 261 272 202 283 320 277 236 253 250 42 2772
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Elaboracion propia.

e MPAT por tipo de vehiculo.

Muestra la distribucion de MPAT anual por tipo de vehiculo de la victima. Se observa
gue se presenta mayor ocurrencia de muertes en las motos (974) o cuando la
victima no conduce vehiculo (540); se observan muchos casos donde no se registra
el tipo de vehiculo (645).



,‘|
1k

Se concluye que la frecuencia de muertes segun el tipo de vehiculo de la victima se
debe al aumento de conductores de motocicletas en Cali y a la falta de respeto de
los mismos por las normas de transito por conductas riesgosas (zigzag, cambio de
carril, paso entre carros, etc.). Los peatones tampoco respetan las normas de
transito y suponen un riesgo para la via.

llustracién 62. MPAT anual por tipo de vehiculo.

Etiquetas de fila E 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 Total general
AUTOMOVIL 35 23 13 21 13 15 14 17 9 3 154
BICICLETA 52 3% 35 41 25 45 3B 30 27 31 6 367
BUSETA 12 & 3 3 2 4 3 9 2 46
CAMION FURGON 3 2 3 2 01 1 1 2 2 17
MOTO O MOTQ CARRO 85 &7 91 88 118 139 104 87 88 91 16 974
NO APLICA 113 119 87 113 93 15 540
NS/MNR - SIN INFORMACION 54 120 125 124 121 5 11 20 5 045
OBJETC FUO 3 2 1 b
OTRO 2 2 2 1 1 8
TRACCION ANIMAL 1 1 101 4
TREMN 1 1
Total general 286 261 272 292 283 320 277 236 253 250 42 2772
160 _ — _ S
[T [ [ | [MPATPORTIPODEVEHI{CULO | | [ | [ |
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120
& 100 = 2005
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& o & &
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& 2014
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Fuente: Elaboracion propia, 2015.

e MPAT por circunstancia del accidente.

Muestra la distribucion de MPAT anual por circunstancia del accidente. Se observa
mayor ocurrencia de muertes en las personas conducian a exceso de velocidad
(164) o irrespetan las sefales de transito (179); en la mayoria de los casos no se
registra causa de accidente (1824) y presenta alto grado de accidentes clasificados
como otros (226) y un pico alto en el afio 2004 para accidentes de transporte (315).

Se concluye que la frecuencia de muertes segun la circunstancia del accidente
puede atribuirse al irrespeto por las normas de seguridad, transito y sefales de
maxima velocidad, aunque en el grafico se observa una tendencia a disminuir que
puede atribuirse a la implementacion de controles, incluyendo las fotomultas.
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llustracién 63. MPAT anual por caracteristica del accidente.
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Fuente: Elaboracion propia, 2015.

e MPAT por tipo de accidente de transito.

Muestra la distribucion de MPAT anual por tipo de accidente de transito. Se observa
gue se presenta mayor ocurrencia de muertes por atropello a personas (1240) o por
choque con otro vehiculo u objeto (1118). Se concluye que la frecuencia de muertes
segun el tipo de accidente atropello o choque son los mas comunes a nivel mundial

y corresponde a las estadisticas de muertes de peatones.

llustracion 64. MPAT anual por tipo de accidente.

Etiquetas de fila [~] 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 Total general
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CAIDA DEL OCUPANTE v 11 11 7 10 10 12 3 3 & 95
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Fuente: Elaboracion propia, 2015
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El analisis exploratorio de la informacion muestra la distribucién de los datos en una
grafica donde devuelve cinco valores que muestran la distancia media observada,
distancia media esperada, indice de vecino mas préximo, puntuacion z y valor P.
(tabla 18).

7.1.3. Analisis exploratorio de los datos.

Los resultados muestran que la distancia promedio para encontrar una muerte
cercana es de 58m aprox. También se puede observar que la significancia
estadistica es muy grande y negativa (Z=-44) con un alto valor de confianza
(P=99%), lo que representa que los datos se alejan de la media (aleatoriedad) en
una distribucion normal (Agrupamiento de informacion o Cluster).

Tabla 18. Exploracion de datos 2004-2014 Vecinos mas cercanos

Promedio de Vecino mas Cercano
Distancia media observada 57.9m
Distancia media esperada 122.7m
indice de vecino mas proximo | 0.47
Puntuacion (Z) -44.9
Valor de significancia (P) 0
Area de estudio 11920,59 Ha

Fuente: Elaboracion propia, 2015.

Con los dos ultimos valores (desviacion estandar y probabilidad), se puede
demostrar una distribucién agrupada en los datos, mostrando patrones puntuales
y de ese modo permite encontrar evidencias para rechazar la hipotesis nula
(distribucién aleatoria de la informacion) ver llustracién 65. En el anexo 3 se pueden
revisar los resultados de los analisis exploratorios de las MPAT cada afio.

llustracion 65. Exploracion del tipo de distribucién de las MPAT.

Nearest Neighbor Ratio: 0,471833
Z-score: <44,940537 B2
p-value: 0,000000

Significance Level Critical Value
(p-value} (z-score)
0.01 <-2.58
0.05
o.10

-2.58--1.96
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=258
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Significant Significant
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|

{Random)

Clustered Random Dispersed

Given the z-score of -44.9495369977, there is a less than 1% likelihood that this clustered
pattern could be the result of random chance.

Fuente: Elaboracion propia, 2015.
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7.1.4. Analisis de puntos calientes de MPAT durante el periodo 2004 - 2014.

Los puntos calientes forman una agrupacion de incidentes en un radio aproximado
de 56.6m a la redonda (minima distancia hasta encontrar al menos un vecino
cercano).

Para el calculo de Puntos calientes (HS) por afio se determina una distancia de
banda fija diferente cada afio y se tienen en cuenta solo las MPAT georeferenciadas
en la zona urbana. La distancia de banda para cada afio se calcula a través de
distancia Euclidiana a vecino mas cercano punto a punto.

Tabla 19. Procesamiento de datos para HS - 2004-2014.

Verificacion de los datos Datos de entrada vélid_os 1979 MPAT
Datos por fuera de limites 24 MPAT
Distancia para agregacion de incidentes 56.57m
Total puntos agregados 715
Agregacioén y conteo de Min: 1
incidentes cercanos - Max: 37
Estadisticas de MPAT Mean: 2.77
Std.Dev: 3
Escala de analisis Distancia de banda fija optima 947.97m
Puntos Calientes Incidentes estadisticamente significantes, correccion FDR 22
Superficie de interpolacion | Densidad de Kernel, radio de blsqueda 947.97m

Fuente: Elaboracion propia.

En el andlisis global de todo el periodo (2004-2014) se observa que el 96.9% de los
datos no son significantes (pocos incidentes a una distancia cercana determinada)
con los parametros definidos, y solo el 3.1% presenta una significancia de
agrupamiento. Esto permite visualizar especificamente los sitios donde se
presentaron muertes por accidente de transito agrupadas. llustracion 66.

llustracién 66. Puntos calientes Cali.
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Fuente: Elaboracion propia.

El resultado fue una nube de puntos significantes negativos, positivos y no
significantes, segun el grado de confianza utilizado. Los puntos naranja y rojo
muestran agrupacion de incidentes (MPAT) con un nivel de confianza de 90 a 99%
correspondientemente. Ver llustracion 67.



llustracion 67. Andlisis de puntos calientes y frios para los afios 2004 - 2014
Analisis de Puntos Calientes periodo 2004 - 2014
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Fuente: Elaboracion Propia, 2015.

Aunque la ubicacién del punto caliente no es exactamente la ubicacion de las MPAT
(se realiza una agrupacion de las MPAT cercanas utilizando la minima distancia de
banda calculada por vecinos cercanos), permite identificar las zonas (comuna,
barrio, manzana) donde se agrupan y ocurren la mayor cantidad de MPAT en Cali

(Zona Urbana). La descripcion de los resultados del analisis de puntos calientes de
MPAT por afio (2004 a 2014) se muestra en el Anexo 4.
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7.1.5. Analisis de superficie de interpolacion de puntos calientes de MPAT.

El resultado es una superficie continua general para el periodo 2004-2014 y
superficies cada afio, con el fin de facilitar la identificacion de zonas de
concentracion de incidentes (criticas) que son recurrentes afo tras afo,
consecutivamente (temporalmente) o no. Para poder identificar esas zonas, se
interpola los resultados de puntos calientes para obtener una superficie continua; se
utiliza el algoritmo Densidad de Kernel.

La interpolacion de los puntos calientes de MPAT permitié generar una superficie
continua que muestra un mapa de calor con zonas donde se concentran los
incidentes, que son representadas en color rojo y en menor grado en color amarillo,
gue pueden unirse con otras zonas cercanas. Ver llustracion 68.

2004-2014.

llustracion 68. Superficie DK
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Fuente: Elaboracion proia, 2015.

En la superficie continua, con una clasificacion apropiada (estiramiento de imagen
con rampa de color de azul a rojo), se pueden visualizar con claridad las zonas
donde se concentran las MPAT, teniendo como indicador la malla vial.

Se tienen en cuenta, para la identificacion de las zonas criticas, los incidentes con
mayor cantidad de ocurrencias y mayor presencia en afios, hasta un minimo de 10
incidentes por ubicacion y dos afios de presencia en la zona.

Para el calculo de la superficie continua a través del algoritmo ‘Densidad de Kernel
(DK), se utilizan los resultados de significancia de los Puntos Calientes (HS)
generados afio a afio para el campo de poblacién (densidad); el radio de busqueda
de puntos de densidad es calculado a través de la distancia de banda para cada
afo (947.97m para el periodo 2004-2014, calculado con el algoritmo de vecinos mas
cercanos).

En color azul se muestran zonas sin ninguna significancia para el afio o periodo de
estudio. Se obtuvieron superficies anuales y una superficie del periodo completo (10
afos) para determinar las zonas donde se repiten las concentraciones de MPAT
cada afio y tratar de establecer las causas de ese fendmeno. Ver llustracion 69.
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llustracion 69. Superficie IDW?2 para el periodo 2004 - 2014.
Densidad de Kernel - 2004 -2014
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Fuente: Elaboracion propia.

La descripcion de los resultados del andlisis de superficies DK por afio (2004 a 2014)
se muestra en la llustracion 70.
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llustracion 70. DK de MPAT periodo 2004-2014.
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DK de MPAT afno 2012. DK de MPAT afo 2013.
FDBmax: 3132.08m FDBmax: 1493.9698m

Value
oy High : 3,5351

oy High : 7,26869
e w0

e ow: 0,00479367

Fuente: Elaboracion propia, 2015.

De las superficies DK continuas creadas a partir de los Hot Spot se observa que
existen zonas criticas frecuentes en diferentes afios a pesar de los grandes cambios
en infraestructura vial que se han desarrollado en esos sitios. Las zonas criticas que
MAas se repiten se presentan en la tabla 21. Se debe tener en cuenta que los puntos
calientes y superficies DK se construyen a partir de una agrupacion de MPAT
cercanas y no de cada muerte en el sitio exacto; sin embargo con la experiencia,
documentacion (reportes de prensa, informes, estadisticas) y visita a las zonas se
establece el lugar exacto y propenso a accidentes de transito.

7.1.6. Identificacion de Zonas criticas de MPAT en la zona urbana de Cali.

A partir del analisis de las superficies DK obtenidas, se realiza una identificacion de
las zonas criticas de MPAT que son recurrentes en el tiempo. Las zonas criticas en
las que se presentan agrupacion de MPAT en un afio pero que no son recurrentes,
se analizan dentro del contexto de ese afo en particular y de los eventos que
pudieron intervenir en la ocurrencia del fenémeno. Se clasificaron las zonas criticas
teniendo en cuenta la agrupacién de incidentes mas frecuentes durante el periodo
2004 — 2014 y posteriormente se relacionan estas zonas afio a afio segun su
apariciéon®, como se muestra en la siguiente tabla:

® Se tiene en cuenta las zonas con un nimero de incidentes mayor a 10 muertes y que se repita minimo cuatro afios no
consecutivos.
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Tabla 20. Identificacion de zonas criticas de MPAT en Cali.

Zona critica Namero incidentes | Afios de ocurrencia de
Cadigo Nombre Ubicacién periodo 2004 - 2014 MPAT
Champagnat, Autopista Sur CL10 entre )
Zcl Colseguros KR30 y KR36 55 2004 - 2014
Zc2 Calima - Alcazares CL70 con KR 1y KR1A 51 2004 - 2014
zc3 San Fernando CL5 con KR36 30 2004 - 2014
Nuevo y Viejo
Obrero, Benjamin 2004, 2005, 2006, 2009,
zcd Herrera CL26 entre KR10'y KR15 24 2010, 2011, 2012 2013
7c5 Urb. San Joaquin, KR98 entre CL16 y CL25 18 2005, 2007, 2008 2011,
Lili (Au. Simén Bolivar) 2012, 2013, 2014
El Pondaje, Nueva 2004, 2007, 2008, 2009,
Zc6 Floresta CL70 entre KR27 y KR28 18 2010, 2011, 2013
L 2005,2006,2007,2008,
Zc7 PTAR, Alirio Mora KR26 entre CL73By CL74 15 2009, 2010, 2011
Alfonso Lépez |,
Zc8 Jorge Eliecer KR7 con CL73 14 2005, 2006, 2012, 2014
Gaitan
Alfonso Bonilla 2004, 2006, 2007, 2008,
Zc9 Aragon, Mojica CL73 con KR28D 11 2000
Jorge Eliecer 2004, 2005, 2007, 2008,
Zc10 Gaitan CL73 con KRID 10 2010, 2012, 2013

Fuente: Elaboracion propia.

Se identificaron principalmente 10 Zonas criticas en el area urbana de Cali donde
se presentaron mayor agrupacion de MPAT y una recurrencia durante varios afios.
El registro fotogréfico y caracterizacion de cada zona se muestra en el Anexo 5.
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llustracién 71. Zonas criticas de MPAT la ciudad de Cali.

Fuente: Elaboracion propia, 2015.
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A partir de la Jerarquizacion vial de Cali (679 registros), se genera la variable
dependiente Frecuencia de MPAT con 1067 registros, luego de dividir por
intersecciones y suma espacial de las MPAT gque se intersectan con cada tramo.

7.1.7. ldentificacion de variables: dependiente y explicativas.

llustracion 72. Variable espacial dependiente Y (Frecuencia de MPAT).
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Fuente: Elaboracion propia, 2015.

Posteriormente, se realizan las operaciones espaciales y alfa-numéricas para la
obtencién de las variables explicativas descritas en la metodologia con los
siguientes resultados (tabla 21):
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Tabla 21. Estadisticas de variables para el modelo.

# Variable Min- Max+ Sum Media | Desv.Est.

Y | MPAT 0 30 937 0.9 2.2
X1 | Anchovia 10m 40m 20500m | 19.21m 8.41m
X2 | #Intersecciones 0 42 5934 5.6 3.5
X3 | Fines de semana 0 14 416 0.4 1.1
X4 | Dista. Educacion 0 23 1129 1 1.8
X5 | Dista. Zonas verdes 0 10 127 0.1 0.6
X6 | Dista. Sitios interés 0 104 3224 3 6.4
X7 | Hora: 19:00-06:00 0 15 465 0.4 1.2
X8 | Longitud Via 42.8m | 3.31km | 491km 460.1m 307.7m
X9 | # Carriles 2 8 4100 3.8 1.7
X10 | # Semaforos 0 6 797 0.7 0.9
X11 | Puentes Peatonales 0 9 146 0.1 0.6
X12 | Tipo Via 1 4 2238 2.1 0.8
X13 | Vehiculo: Peatdn 0 10 399 0.4 1
X14 | Velocidad permitida | 40km/h | 80km/h - 49.2km/h | 8.5km/h

Fuente: Elaboracion propia, 2015.

Segun la tabla 21, se observa que se lograron ubicar 937 de 1979 MPAT sobre la
jerarquizacién vial, ya que los tramos residenciales no se utilizaron. Existen tramos
de vias de hasta 42 intersecciones; tramos donde convergen cerca 104 sitios de
interés, 23 instituciones educativas y 10 pargues o zonas verdes a menos de 200m
de distancia; la velocidad promedio es de 50km/h; existen tramos con hasta 9
puentes peatonales con un promedio de 0.1 puentes por tramo; ancho promedio de
un tramo es de 20m; por cada tramo hay un promedio de 0.4 muertes de peatones;
la longitud de tramo promedio es de 460m; mueren méas del 40% en un fin de
semana y en la madrugada y un promedio de 0.9 MPAT por cada tramo.

7.1.8. Analisis de Regresion exploratoria
Se obtiene un reporte con los 15 modelos de mayor valor explicativo r2 (tabla 22)

utilizando un minimo de 1 hasta un maximo de 14 variables explicativas utilizadas y
se mantiene constante el nUmero de observaciones.

Tabla 22. Modelos, resultado de regresion exploratoria.

AdjR AlCc JB K VIF | S| VAR
5 BF) A Modelo

-ID_TIPO_VIA +LONGITUD —INTERSECCION +SEMAFORO +PUENTE_P

0.93 18212 0 0 74510 13 VELOCIDAD -SITIOS -PARQUES -EDUCACION +ID +PEATON +FDS +NOCHE

-ID_TIPO_VIA +LONGITUD —INTERSECCION +SEMAFORO +PUENTE_P -

0.93 1819.17 0 0 74310 12 VELOCIDAD -SITIOS —EDUCACION +ID +PEATON +FDS +NOCHE

-ID_TIPO_VIA***  +LONGITUD***  +SEMAFORO**  +PUENTE_P

0.93 1817.15 0 0 729 | 0 11 VELOCIDAD -SITIOS -EDUCACION +ID +PEATON*** +FDS*** +NOCHE***

-ID_TIPO_VIA*** +LONGITUD*** +SEMAFORO** +PUENTE_P -SITIOS -

0.93 1815.26 0 0 403 | 0 10 EDUCACION +ID +PEATON*** +FDS*** +NOCHE***

-ID_TIPO_VIA*** +LONGITUD*** +SEMAFORO** -SITIOS -EDUCACION

0.93 | 181475 | O O [ 399 101 9 | ,i5% +pEATON*** +FDS*** +NOCHE***

-ID_TIPO_VIA***  +LONGITUD*** +SEMAFORO** -EDUCACION +ID

0.93 | 181304 | O O [ 399 ] 0] 8 | ,pEATON*** +FDS*** +NOCHE***
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-ID_TIPO_VIA***  +LONGITUD***  +SEMAFORO**  -EDUCACION
093 | 1813.15 | 0O 0 399 101 7 +PEATON*** +FDS*** +NOCHE***

-ID_TIPO_VIA*** +LONGITUD** +SEMAFORO** +PEATON*** +FDS***
0.93 1814.21 0 0 39 | 0 6 +NOCHE***
0.93 | 181825 | 0 0 393 |0| 5 -ID_TIPO_VIA*** +LONGITUD*** +PEATON*** +FDS*** +NOCHE***
0.93 | 1829.00 | 0 0 393 |0| 4 -ID_TIPO_VIA*** +PEATON*** +FDS*** +NOCHE***
0.93 | 185542 | 0 0 393 |0| 3 +PEATON*** +FDS*** +NOCHE***
091 | 2111.74 | © 0 332 |0| 2 +FDS*** +NOCHE***
0.85 | 2700.02 | 0 0 1 0| 1 +NOCHE***
0.83 | 2820.95 0 0 1 0 1 +FDS***
0.73 | 3295.40 0 0 1 0 1 +PEATON***

Fuente: Elaboracion propia, 2015

El hecho de que los modelos generados no pasen las pruebas de Jarque-Bera para
la influencia de las variables o SA de Autocorrelacion espacial, justifica la decision
de recurrir a la regresion espacial ya que se produce una mejora en el ajuste global
0 porgue se detecta la presencia de agrupaciones espaciales (cluster) en la
distribucion de los residuos, que debe corregirse.

A continuacién se lista el porcentaje de significancia de cada una de las variables
que permiten dar informacion acerca de las relaciones de las variables y que tan
consistentes son, ademas de la estabilidad de la relacion (positiva o0 negativa).

Tabla 23. Porcentaje de significancia de variables explicativas.

Variable _ Por:centaje (% Variable _ Porf:entaje (%)
Significancia - + Significancia - +
PEATON 100,00 0 100,00 CARRILES 55.76 13.02 | 86.98
FDS 100,00 0 100,00 VELOCIDAD 52.27 59.18 | 40.82
NOCHE 100,00 0 100,00 PUENTE_P 42.30 12.17 | 87.83
SEMAFORO 72,44 0 100,00 SITIOS 21.11 19.92 | 80.08
LONGITUD 72.01 0 100 PARQUES 15.39 59.28 | 40.72
ID_TIPO_VIA 68.43 99.41 | 0.59 EDUCACION 10.68 44.24 | 55.76
ANCHO 55.76 13.02 | 86.98 INTERSECCION 7.71 21.72 | 78.28

Fuente: Elaboracion propia, 2015.

Segun la tabla anterior, las relaciones mas estables se forman con las variables
Peaton, Fines de semana y Noche, donde cuentan con el 100% de consistencia y
son el 100% relaciones positivas (a medida que aumenta la variable, aumenta el
namero de MPAT).

Para eliminar la multicolinealidad en el modelo se debe eliminar la redundancia de
variables que cuentan la misma historia, removiendo una de ellas del analisis.

A continuacion se resume la multicolinealidad que indica la cantidad de veces que
una variable aparece junto con otra en un modelo y que puede estar contando la
misma historia, por lo tanto son redundantes y le bajan rendimiento al modelo. (Ver
tabla 24).



Tabla 24. Multicolinealidad de las variables (redundancia).

Variable VIF | Violaciones Covarianza

ID_TIPO_VIA | 10,7 2048 | ANCHO 24,99 24,99

ANCHO 182,2 2048 | ID_TIPO_VIA | 24,99 | VELOCIDAD | 24,99
182,2 2048 | ID_TIPO_VIA | 24,99 | VELOCIDAD | 24,99

VELOCIDAD | 178,3 2048 | ANCHO 24,99 24,99

PEATON 3 0

FDS 4 0

NOCHE 3.9 0

Fuente: Elaboracion propia, 2015.
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Se deben remover las variables redundantes teniendo como criterio la significancia,
es decir, que permanecen aquellas cuyas relaciones son mas fuertes. En este caso
se conserva una de las siguientes variables: Ancho de via # Carriles, Velocidad y
Tipo de Via. Se observa que la redundancia es logica ya que las variables ancho,
carriles y velocidad son derivadas del tipo de via de la jerarquizacion.

7.1.9. Regresion Lineal Maltiple — OLS

El modelo de Regresion Lineal Mdltiple elegido para realizar un analisis de OLS fue
el de la ecuacion 7, porque explica el 93% de las MPAT y cuenta con un criterio
AlCc bajo con respecto a los otros modelos, ademas los signos de los coeficientes
son congruentes con el tipo de variable (relaciones esperadas) y cuenta con
variables significativas.

Y
X3
X7
X8
X10
X12
X13

22222 2\

Frecuencia de MPAT en Jerarquizacion Vial.

Ecuacioén 7. Modelo Regresion Lineal Mdltiple MPAT.
Y = 0.69X3 + 0.77X7 + 0.0002X8 + 0.05X10 — 0.09X12 + 0.48X13 + &€, donde

Ocurrencia de AT los fines de semana.
Ocurrencia de AT en horario nocturno.
Longitud de tramo vial.
NuUmero de seméaforos
Tipo de via.
Ocurrencia de Muertes a peatones.

Los resultados del analisis se muestran en la siguiente tabla:

Tabla 25. Lista de coeficientes del modelo OLS.

Variable Coef StdError | t_Stat Prob Robust_SE | Robust_t | Robust_Pr | StdCoef
INTERCEPT 0,156 0,065 2,401 0,017 0,065 2,411 0,016 0,000
ID_TIPO_VIA -0,088 0,024 -3,722 0,000 0,022 -3,947 0,000 -0,034
LONGITUD 0,000 0,000 3,037 0,002 0,000 2,344 0,019 0,025
SEMAFORO 0,051 0,021 2,459 0,014 0,025 2,045 0,041 0,023
PEATON 0,484 0,029 | 16,546 0,000 0,063 7,743 0,000 0,227
FDS 0,692 0,031 | 22,271 0,000 0,074 9,346 0,000 0,352
NOCHE 0,769 0,028 | 27,784 0,000 0,059 12,983 0,000 0,430
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El coeficiente refleja la fuerza y el tipo de relacidén de la variable explicativa con la
dependiente; de la tabla se puede decir que, de cada 2 muertes que ocurren en un
accidente de transito, esta involucrado un peatén; de viernes a domingo ocurren el
70% de las muertes y el 77% en la noche (de 7pm a 6am) y entre mas larga la via
mas posibilidades de muerte, si la via es principal existe mayor probabilidad de
muerte por AT. Lo anterior se deduce partiendo de que las demas variables
independientes se mantienen constantes.

La prueba T (T Stat) reflela que todas las variables explicativas son
estadisticamente significativas, mientras que la Probabilidad y la Probabilidad
Robusta se acercan a cero, indicando que la probabilidad de que los coeficientes
sean cero (nulo) es muy pequefia. El calculo de los estadisticos y pruebas del
modelo se muestra en la tabla 26:

Tabla 26. Pruebas al modelo OLS generado.

W@l 9 6 Valor de prueba Significado prueba Aprobacion
prueba

AIC 1814,08 | Rendimiento del modelo

AlCc 1814,21 | Rendimiento del modelo corregido OK

R2 0,93 | % de explicacién de la variable dependiente

AdjR2 0,93 | % de explicacién de la variable dependiente ajustado | OK

F-Stat 2466,04 | Significancia total del modelo

F-Prob 0,00 | Probabilidad de no influencia de variables OK

Wald 1885,67 | Significancia total del modelo (robusto)

Wald-Prob 0,00 | Probabilidad de no influencia de variables (robusto) OK

K(BP) 346,18 | heteroscedasticidad o no estacionariedad de variables

K(BP)-Prob 0,00 | Probabilidad de estacionariedad. NO

JB 5654,45 | Influencia o sesgo de variables.

JB-Prob 0,00 | Probabilidad de que no exista influencia. NO

Sigma2 0,32 | Varianza del error total de coeficientes OK

Fuente: Elaboracion propia, 2015.

El Criterio de Informacion de Akaike corregido (AICc) permite comparar el
rendimiento del modelo con otros, donde el mejor modelo es el que tenga un valor
de AICc mas bajo. El coeficiente de determinacion R2 ofrece una medida de
proporcién de explicacion de la variable dependiente, obteniendo un 0.93 indica que
este modelo con 6 variables explica en un 93% las MPAT en Cali.

Un valor estadistico Joint-F indica la significancia total del modelo y una probabilidad
del 0% de que ninguna variable tenga efecto sobre las MPAT. Por su parte, el valor
estadistico y la probabilidad de Wald tiene los mismos significados pero con
modelos robustos. El valor Koenker (K-BP) es una prueba de heteroscedasticidad
0 no estacionariedad (Autocorrelacion espacial) de las variables explicativas con
respecto a la variable dependiente. Esto indica que alguna de las variables utilizadas
cambia en el espacio geografico y afecta a las MPAT. Por lo tanto existen
evidencias suficientes para recurrir a la regresion geografica. (GWR).
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El estadistico de Jarque-Bera se utiliza para determinar la desviacion de la
distribucién normal tedrica, lo que determina si un modelo esté influenciado o no.
En este caso, un valor significante (cercano a cero) indica que el modelo esta
influenciado o sesgado por alguna(s) variable(s) debido a relaciones no lineales,
valores atipicos o existencia de heteroscedasticidad, que puede corregirse
utilizando una regresién espacial (GWR).

El valor Sigma? estima la varianza del error total de los coeficientes.

llustracion 73. Gréficos de dispersion de variables explicativas

1D TIFO WA LONGITUD SEMAFORO PEATOHN MPAT
= ' =" ="
E ] L . L] ] * "'1 [
= - E ] ol -. 5 1 " ' - g {fdf ‘i| [H
s | e L |l il
NOHE MPAT

BMFAT

Fuente: Elaboracion propia, 2015.

La ilustracion 73 muestra que las variables Tipo de via, longitud y semaforos
generan un sesgo o influencia en el modelo, ya que no poseen una distribucion
lineal. Se debe realizar una transformacion sobre dichas variables o probar un
modelo no lineal como el espacial.

Como existe Autocorrelacion espacial en el modelo, esto indica que los datos no
son estacionarios y que no se pueden explicar con estadistica tradicional sino
espacial. En la ilustracion 74 se muestra el histograma de los residuales del modelo
OLS estandarizados que se deben acercar a la distribucion normal (campana).
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llustracion 74. Histograma de Residuales estandarizados.

Probabllity

a3k
02

oif /

04

Stdl, Residuals
Fuente: Elaboracion propia.

La ilustracion 75 refleja un problema de heteroscedasticidad (no estacionariedad),
lo que indica que las relaciones que se modelan, cambian en el &rea de estudio. La
forma de cono hacia la izquierda indica que el modelo estd haciendo buenas
predicciones en ubicaciones con bajos niveles de mortandad por accidentes de
transito pero no las esta haciendo bien en ubicaciones con altos indices de MPAT.

llustracion 75. Residuales vs. Predicciones.

8 T T T T T T

Residuals

Std.

-
—8 L 1 L 1 L L ) ‘.Hl s ®

-5 0 5 10 15 20 25 30 \
Predicted Random Residuals

Fuente: Elaboracion propia.
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El modelo de regresion lineal multiple a través de la técnica de OLS genera una
salida grafica donde se muestran las predicciones de MPAT a través de la
Jerarquizacion vial de Cali. Si se observa la llustracion 76, se pueden determinar el
mapa de los residuales y las predicciones realizadas por el modelo.

También se pueden ver las predicciones escasas (azul), donde los valores reales
son mas bajos de lo previsto y las predicciones excesivas (rojo), donde los valores
reales son mas grandes de lo que el modelo predijo. En el mapa también se pueden
determinar zonas donde se agrupan las predicciones altas, sobre todo en la comuna
9 y 19. Este andlisis es importante para determinar variables clave que se estén
escapando en este estudio y que pueden estar causando agrupamiento de
predicciones.

llustracion 76. Mapa de Regresioén Lineal Mdltiple OLS.

Convenciones

l:l Comunas

Modelo OLS

StdR esid

B - 25 sto. e,
-2.5--1.5 5td. Dev
-1.5--0.5 5td. Dev.
-0.5- 0.5 Std. Dew.
0.5- 1.5 5td. Dev.
1.5- 2.5 5td. Dew.

B - 25 sto. Dev.

Manzanas

4

m

Fuente: Elaboracion propia, 2015.
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Es necesario realizar un analisis de regresion espacial para obtener un modelo mas

adecuado a las variables y relaciones que se estan analizando, con el fin de eliminar
la influencia (sesgo) y explicar la autocorrelacion espacial.

Finalmente, al realizar un analisis de Autocorrelacion espacial (Global | de Moran)
con los residuales del modelo OLS, se puede observar en la llustracion 77 que existe
agrupamiento en valores por encima y por debajo (puntaje Z estadisticamente
significativo), esto significa que al modelo OLS aun le faltan variables explicativas
clave y que no se puede confiar en sus resultados.

llustracién 77. Autocorrelacion espacial | Moran, modelo OLS.

Moran's Index: 0,015997
Z-score: 2071512 0
p-value: 0,038311

Significance Level Critical Value
(p-value) (z-scora)
0.01 <-2.58
0.05
010

-2.58--1.96
-1.86 --1.65
-1.65 - 1.65
1.65-1.96
1.96- 253
=258

010
0.05
0.01

BE0ooon

Significant Significant

Given the z-score of 2.07151174459, there is a less than 5% likelihood that this clustered
pattern could be the result of random chance.

Fuente: Elaboracion propia, 2015.

7.1.10. Regresion Espacial - GWR

Se genera un modelo WGR1 con las variables utilizadas en el modelo OLS, pero
posteriormente se realizan pruebas de variables no estacionarias y se genera un
modelo WGR2 con un mejor rendimiento respecto al anterior. Las ecuaciones y
resultados se muestran a continuacion.

Ecuacion 8. Modelos GWR1 y GWR2 - MPAT.
WGR1: Y = - 81 (TIPO_VIA) + 82 (LONGITUD) + 83 (SEMAFOROS) + 84 (PEATON) + 85 (FDS)
+ 86 (NOCHE) + €

WGR2: Y = - 81 (PUENTES_PEATONALES) + 82 (CARRILES) + 63 (PEATON) + 84 (FDS) + 85
(NOCHE) + £

Fuente: Elaboracion propia, 2015.
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Tabla 27. Resumen de comparacion de modelos OLS, WGR1 y WGR2.

PRUEBA OoLS WGR1 WGR2
Bandwidth 1458,35 | 1458,35
ResidualSquares 228,89 | 224,009
EffectiveNumber 160,52 | 132,63
Sigma 0.5 0,30 0,30
AlCc 1814,2 | 1652,44 | 1624,90
R2 0,933 | 0,956 0,954
R2Adjusted 0,932 | 0,947 0,947

Fuente: Elaboracion propia, 2015.

Los R2 y R2 ajustado obtenidos usando GWR son de 0,95 vy 0,94,
respectivamente, lo cual supone una mejora con respecto al modelo OLS.
También resulta un valor mas reducido del AIC, asi como de otros parametros
(Sigma y Desvio Standard) referidos al error en el modelo. Por lo anterior, se utiliza
el modelo GWR2.

Al trabajar con datos no estacionarios, las variables pueden cambiar de signo y es
posible estudiar sus relaciones y comportamiento geografico para determinar su
influencia en el modelo. El estudio de todas las variables explicativas se muestra a
continuacion:

llustracion 78. Estudio de signos de variables explicativas.
Zona donde la relacidn (MPAT - Longitud) es Zona donde la relacién (MPAT - Sitios) es

directamente proporcional. directamente proporcional.
N N

A
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Zona donde la relacién (MPAT - Semaforos) es
inversamente proporcional.

Zona donde la relacion (MPAT - Carriles) es
directamente proporcional.

N

A

]

TS

| [
—

i

T

Zona donde la relacién (MPAT - Educacion) es
directamente proporcional.

Zona donde la relaciéon (MPAT — Zonas verdes) es
directamente proporcional.

el
P

N | :
J/i\mﬁm\w,&

1% \'A i
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Zona donde la relacién (MPAT - Intersecciones) es
directamente proporcional.

Zona donde la relaciéon (MPAT — Puente peatonal)
es inversamente proporcional.

N

N

Fuente: Elaboracion propia.

La ilustracion 79 muestra el resultado del andlisis de Autocorrelacién espacial | de
Moran. Como no se presentan cllister o agrupamientos sobre las predicciones
escasas y excesivas, esto muestra que el modelo se ha especificado bien y que las
variables explicativas escogidas estan arrojando buenos resultados.

llustracion 79. Andlisis de Autocorrelacion espacial | de Moran - WGR2.

Moran's Index: -0,005857
Z-score: -0,733160 C3J
p-value: 0,463461

N |

Significant

Significance Level Critical Value
(p-value) (z-score)
0.01 <-2.58
0.05 -2.58 --1.96
o.10 -1.96 - -1.65
-1.65 - 1.65
1.65-1.96
1.96 - 2.58
=258

o010
0.05
0.01

10000

|

Significant

Random Clustered

Fuente: Elaboracion propia.

105



A

El mapa del modelo WGR2 se muestra en la ilustracion 80; se pueden observar
zonas donde las predicciones son escasas (azul) y zonas donde las predicciones
son excesivas (rojo). No se observan patrones de agrupamiento en las estimaciones
por debajo o por encima y se verifica a través de un analisis de autocorrelaciéon
espacial (Global | de Moran), cuyo resultado muestra una distribucion aleatoria.

llustracion 80. Mapa del modelo WGR2 de MPAT.

N

Convenciones

Modelo WGR2
StdResid

B - 25 std. Dev.
[ -25--15 Std. Dev.

1 -1.5--0.5 Std. Dev.
-0.5- 0.5 Std. Dev.
1 05-1.5Std. Dev.

/ | I 15-25std. Dev.
g B - 25 std. Dev.
(_d'——’/w [ ] comunas
g ] % 3 p=rge Manzanas

Fuente: Elaboracion propia.
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Se realiza un mapa de los coeficientes de cada variable explicativa utilizada en el
modelo WGR2. Cabe anotar que en un modelo espacial ponderado las relaciones
cambian de signo dependiendo de su ubicacion geografica.

Se utiliza una clasificacidn cartografica de 3 valores utilizando la estadistica “Cortes
naturales de Jenks”, que divide cada clase donde se encuentren cortes o saltos
significativos en los valores de cada coeficiente.

El color azul representa los valores de menor prediccion o fuerza de la variable
explicativa, el color rojo representa ubicaciones donde la prediccion es fuerte y los
coeficientes son mayores. En la llustracion 81 se muestra el mapa de coeficientes
de cada variable.

Determinar las zonas donde la variable explicativa es un fuerte predictor
(elasticidades) permite tomar decisiones acerca de la zona, como implementar mas
semaforos, mas puentes peatonales, controles de reduccion de velocidad como
sefiales, camaras o paso nhivel. Las zonas en azul sirven como punto de referencia.

llustracién 81. Mapa de coeficientes del modelo WGR.

Mapa de coeficientes de la variable PEATON Mapa de coeficientes de la variable FDS.

Convenciones 7 Convenciones

Modelo WGR2 Modelo WGR2
Coefficient#1 Peaton Coefficient #2 FDS
- -0,425123 - 0,233299 - -0,184102 - 0 550476
0,233200 - 0,652842 0,550477 - 0,845729
- 0,652843 - 1,303075 - 0,845730 - 1,628430
[ ] comunas [ Jcomunas
Manzanas T S— Manzanas
Se observa mayor influencia de la variable Se observa mayor influencia de la variable
PEATON en el centro de la ciudad y en la zona FDS en las cercanias de San Fernando y
cercana al Puente del Comercio (14 de Calima) | Puente del Comercio (Norte); poca influencia
y poca influencia al Sur-Oeste de Cali. en el centro y oriente de la ciudad.
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Mapa de coeficientes de la variable
HORA_NOCTURNA.

Mapa de coeficientes de la variable
NUMERO_CARRILES.

Convenciones

Modelo WGR2
Coefficient #3 Noche
I -0.735213- 0,123037
0123928 - 0,768091
[ 0766092 - 1,381354

[ comunas

Manzanas

Se observa influencia de la variable
HORA_NOCTURNA en el Sur y Oriente de la
ciudad y muy poca influencia al Norte.

Convenciones
Modelo WGR2
Coefficient #5 CARRILES
I -0.088325 - 0,019156

0,019157 - 0,074309
I 0.074310 - 0,153079

[ comunas

Manzanas

Se observa mayor influencia de la variable
NUM_CARRILES al centro de la ciudad. Poca
influencia al Oriente y Norte.

Mapa de coeficientes de la variable
PUENTES PEATONALES

Convenciones
Modelo WGR2
Coefficient #4 PUENTE_P
I -0.515668 --0,077808

-0,077807 - 0, 257492

I 0257493 - 1,364203

Se observa mayor influencia de la variable
PUENTES_PEATONALES al Norte cerca a la
zona Puente del Comercio y muy poca
influencia al Norte (Chipichape) y Centro de la
ciudad.

Fuente: Elaboracion propia.
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No todas las muertes por accidentes de transito durante el periodo 2004 y 2014 en
la zona urbana de Cali pudieron ser georreferenciadas, es decir que solo el 72% de
un total de 2781 pudieron contar con una posicion geografica. Ese 28% de
informacion esté excluida de todo tipo de andlisis espacial y por lo tanto puede influir
drasticamente en los resultados reales en temas de modelos o predicciones. Se
deben crear estrategias que permitan posicionar geograficamente la mayor parte de
las direcciones ya que se observaron algunos registros con informacién incompleta
que dificulta su correcta ubicacion.

7.2. DISCUSION DE RESULTADOS

Las estadisticas muestran una tendencia directa de las MPAT con el factor humano,
lo cual segun estudios recientes no es una sorpresa. La relaciébn de muertes entre
el género masculino y femenino es de 2 a 1 (Kruger & Nesse, 2004) y por lo general
las victimas son adolescentes y adultos jovenes entre 20 y 29 afios lo cual reafirma
lo mostrado por el FPV (2012) durante el recuento de la accidentalidad de los dltimos
afos. Este periodo de edad esta relacionado con la actitud de asumir riesgos
(Gbébmez-Jacinto, 2011; Kruger & Fitzgerald, 2011), también puede relacionarse a
las actividades a las que frecuentemente acuden los adolescentes y jévenes adultos
que involucra el consumo de licor y alucinégenos.

El nivel educativo y posicion social esta relacionado inversamente con las multas y
las muertes, lo cual permite pensar que una persona con un alto nivel escolar y una
buena condicién econdémica, exceptuando peatones, tiene una mejor conducta y
conciencia a la hora de conducir que aquellos que estan sometidos al estrés fisico
y emocional de su vida cotidiana y a un menor grado de soluciones cognitivas.

De acuerdo al tipo de vehiculo que presenta mayor grado de accidentalidad y
muerte encontramos las motocicletas. Lo anterior confirma el aumento del nimero
de motociclistas en la via que se puede evidenciar a diario en noticieros locales o
en la misma carretera y se puede ver relacionado al bajo valor de adquisicion de
este vehiculo, los bajos controles y regulaciones para este tipo de vehiculo y las
pobres condiciones de transporte a las que estan sometidos los calefios que
producen un aumento del trafico en la zona urbana.

Con la acumulacién de MPAT creando ocurrencias puntuales, se determinan puntos
con mayor numero de eventos y realizando una interpolacion se generan
superficies. Esto permite la identificacion de zonas criticas dentro del perimetro
urbano de la ciudad que se pueden visualizar afio tras afio. Algunas de esas zonas
‘rojas’ son recurrentes en varios afios y contrastando con el valor obtenido en los
puntos calientes (HS) se puede determinar la frecuencia de MPAT a su alrededor.
Las imagenes con los resultados permiten clasificar las zonas criticas por mayor
namero de frecuencia de MPAT cercanas y mayor recurrencia afio tras afo.
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El analisis de puntos calientes pierde significancia entre menos cantidad de datos
se trabajen. Cuando se analizaron los datos afio a afio no se presenta ninguna
significancia estadistica en los afilos 2005, 2006, 2007, 2008, 2010, 2011, 2012.
Esto se debe a la poca presencia de muertes cercanas o proximas. En los afios
2004, 2009 y 2013 se presentan patrones de agrupamiento de muertes. El afio 2014
se excluye del andlisis por falta de informacion (menos de 30 MPAT). Por lo tanto
es mejor trabajar la informacién durante el periodo 2004-2014

Segun los datos obtenidos de puntos calientes (HS) de cada afio se puede concluir
que la comuna 19, (San Fernando Viejo, Champagnat) y la comuna 3 (Centro,
Obrero, Calvario) presentan un alto grado de ocurrencia de accidentes y MPAT.
Estas comunas presentan una afluencia de peatones alta y también un alto flujo
vehicular por su nivel turistico, cultural y comercial. Estas dos variables, sumadas a
posibles faltas de planificacién y de seguridad, producen altas congestiones y
frecuentes accidentes.

En los barrios San Antonio, El pefidn y zonas altas se puede atribuir las altas tasas
de accidentalidad a las velocidades que pueden alcanzar los vehiculos en las
bajadas y a la falta de control que existia algunos afios atras. En el barrio Calima ha
existido siempre un problema el ancho de la via frente a la 14 de Calima, ya que las
personas prefieren atravesar la carretera de dos calzadas entre 70 y 100m de ancho
y no cruzar por los puentes peatonales. Algunas zonas criticas corresponden con
resultados de otros estudios de accidentes de transito como el FPV 2012, el cual
proponen correctivos para reducir los indices de accidentalidad en las zonas
afectadas.

El andlisis de la variable dependiente, frecuencia de MPAT en la Jerarquizacion Vial,
se trabajo intersectando las muertes con las vias principales de Cali y excluyendo
las vias residenciales; por lo tanto, muchas de las MPAT ocurridas durante el
periodo no se tuvieron en cuenta al quedar lejos de la entidad geografica utilizada.
Esto a diferencia de otros modelos donde se tienen en cuenta variables
relacionadas mas al individuo o al vehiculo.

El primer modelo OLS generado (- TIPO_VIA + LONGITUD + SEMAFOROS +
PEATON + FDS + NOCHE), a pesar de ser uno de los modelos de mejor
rendimiento, cuando se utiliza en un modelo espacial ponderado, presenta menor
rendimiento y poder explicativo que otros modelos. Por esto se eligido un modelo con
las variables + CARRILES — PUENTE_P + PEATON + FDS + NOCHE, luego de
varias pruebas.

Al revisar los signos en el modelo de ponderacion geografica, todas las variables
fluctian de signo dependiendo de su ubicacion (elasticidad), mostrando otras
caracteristicas que un modelo lineal no puede explicar. Se observan zonas donde
los puentes peatonales presentan una relacion positiva y los peatones, fines de
semana, numero de carriles y hora nocturna presentan una relacion negativa al
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contrario de lo que se puede pensar, es importante revisar dichas zonas en contexto
para determinar la ausencia o presencia de factores y cémo influyen en la variable
dependiente.

En presencia de autocorrelacion espacial (lo que es habitual en los datos
geograficos) el modelo GWR se comporta de forma mas eficiente porque considera
las variaciones espaciales de las relaciones entre las variables y obtiene parametros
locales que reflejan mas exactamente su influencia en el uso del transporte publico.

El modelo GWR no sélo suele tener un mayor poder explicativo que el OLS, sino
gue ademas permite profundizar en el analisis local, ya que se dispone de una
ecuacion de regresion para cada observacion, ajustada localmente. Asi es posible
conocer donde el modelo tiene un mayor o menor ajuste (R2) y como cambia la
relacion entre las variables en el espacio (coeficientes de los predictores) y con
gué significacidn estadistica. (llustracion 82).

llustracion 82. Modelo WGR - r2 Local ajustado.

N

A

Convenciones

Local R2

B 0230122 -0,891704
0,891705 - 0,939411

I 0935412 - 1,000000

- Zonas_crticas

I:l Bamios

Manzanas

Fuente: Elaboracion propia, 2015.
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Revisando los mapas de coeficientes del modelo espacial WGR, se puede
determinar que en las comunas 5, 6 (KR 1 - 70) y 3, 8, 9 (CL25 y Centro) se
presenta una relacion fuerte entre las muertes y los peatones.

Los puentes peatonales influyen de manera directa en las comunas 5 y 6 donde se
observan aproximadamente 30 puentes peatonales en 1538,42 Ha; a pesar de la
cantidad de puentes, muchos de ellos estan sobre la via ciudad de Cali y no
directamente donde radica el problema de los AT cerca al puente del comercio (KR1
con CL70) mientras que existen algunos puentes peatonales cerca de la zona de
conflicto pero se usan poco. En las comunas 2 y 10 tiene una influencia
inversamente proporcional donde se evidencia la falta de puentes peatonales vs la
cantidad de muertes presentes.

El nimero de carriles influye de manera directa en la zona central (comunas 3, 4, 8,
9) de la ciudad mientras que su influencia es inversamente proporcional a las MPAT
en las comunas 6, 14y 21.

En los fines de semana se presenta una influencia alta en las MPAT sobre todo en
las comunas 5, 6, 10, 18, 19 y 22 de Cali, normalmente sobre autopistas de altas
velocidades. La influencia es menor en la zona central y oriental de la ciudad.

Con respecto a las horas nocturnas, entre las 7pm y las 6am, existe una alta
prediccién en el oriente y sur de Cali y no tanto en las comunas 5y 6 de la ciudad.

El modelo WGR finalmente muestra una incidencia alta predictiva sobre las grandes
autopistas de la ciudad, la Calle 70 — Simo6n Bolivar, la calle 25 y la calle 5,
principalmente en sentido norte-sur, donde se encuentran también 3 de las zonas
criticas identificadas previamente. Ademas se presenta una baja influencia
predictiva cerca a las comunas anteriores y especificamente en las comunas 2, 13
y 14 que permiten revisar mas especificamente las condiciones para tratar de
replicarlas en toda la ciudad. Se observa una distribucion aleatoria.

Al utilizar el modelo WGR calibrado y las variables explicativas con datos
proyectados se pueden determinar valor de prediccién de MPAT; al no contar con
datos proyectados, se generé un modelo predictivo utilizando los mismos datos de
las variables explicativas para determinar zonas donde no existe la variable
dependiente, en otras palabras, donde pueden ocurrir muertes por accidentes de
transito, dadas las condiciones actuales de movilidad.

En lailustracion 83 se muestra el modelo predictivo de MPAT; este modelo no puede
ser tomado a la ligera, puesto que depende de las variables utilizadas en el modelo
espacial ponderado y se evalla segun las condiciones actuales. Se observa una
fuerte influencia en las comunas 6, 7, 9, 10, 19 y 22 donde se pueden presentar
MPAT si se mantienen las condiciones actuales evaluadas durante este proceso.
Lo anterior invita a una revision en campo de las zonas y a la toma de decisiones.



llustracion 83. Modelo predictivo de MPAT.
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Se disefid e implementé un sistema de informacion geografica para la
visualizacion y analisis de 1979 muertes por accidentes de transito en la zona
urbana de Cali, de un total de 3300. El resto fueron registros que no se
encontraban en la ciudad o que no tenian una buena indicacién de la
ubicacion.

8. CONCLUSIONES

El no contar con la posicion de todos los registros de la BD, se puede ver
afectado el analisis geografico con respecto a las estadisticas obtenidas que
trabajan con toda la informacién alfa-numérica.

La georeferenciacion de las muertes por accidentes de transito permitio
visualizar los incidentes ocurridos durante los afios 2004 a 2014 utilizando
cartografia base de comunas, barrios, malla vial en la zona urbana de Cali.
Este tipo de visualizacion permite andlisis que no se pueden conseguir
solamente con la base de datos alfa - numérica.

Segun el analisis de estadisticas de MPAT se concluye que los meses donde
mas ocurren incidentes son diciembre (267) y julio (243). Los dias de mayor
ocurrencia son domingos (523) y lunes (559). La edad de mayor cantidad de
muertes es de 20 a 29 afios (587). Mayormente ocurren estos accidentes en
hombres (2193). Las victimas tenian en mayor cantidad un grado de
escolaridad basica (1552). Mayor causa de MPAT es el exceso de velocidad
(164) o irrespeto de sefiales de transito (179). Mueren con mayor frecuencia
los conductores (1257) y peatones (1118). El estrato mas afectado es el 3
(811). Mueren mas personas que conducen moto (974) y la mayor causa es
el atropello a personas (1240).

En el analisis de puntos calientes se observa poca significancia estadistica
cuando se analizan los datos afio por afio y solo en el 2004, 2009 y 2013 se
presenta alguna informacion de puntos calientes. El afio 2014 se excluye del
andlisis por falta de informacién.

De acuerdo al analisis de puntos calientes se logré identificar que el afio
donde ocurrieron la mayor cantidad de MPAT fue el 2009 y la comuna con
mayores ocurrencias fue la 19, principalmente en la Autopista Sur Oriental
de Cali.

Después del analisis de superficie DK se logran identificar 10 zonas criticas
donde ocurren la mayor cantidad de MPAT en la zona urbana de Cali.
Teniendo en cuenta el nimero de incidencias desde la mayor hasta un
minimo de incidencias de 10 durante el periodo 2004 - 2014. También se
realiza un analisis afio por afio para detectar la repeticion de incidentes por
zona.
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Se excluyeron variables explicativas clave como transito vehicular promedio,
transito peatonal, sefalizacion vial, estado de la via y clima; lo anterior
porque no fue posible encontrar datos sobre dichas variables. A la fecha se
esta ejecutando un proyecto, a través del PIMU, Universidad del Valle y otras
entidades, que involucra el levantamiento de mas de 200 variables
relacionadas con las vias de Santiago de Cali y la movilidad urbana. Se
espera que el presente trabajo sirva como documento metodoldgico en la
construccion de un mejor modelo de MPAT y predicciones para dicho
proceso alimentado con las variables generadas a partir del estudio.

Al examinar los resultados del modelo de Regresion Lineal Mdltiple se
observa que existe influencia en el modelo, lo cual muestra a través de los
gréaficos de distribucidn de las variables utilizadas que no son datos lineales.
Por lo tanto utilizar técnicas de modelos lineales como OLS para explicar
eventos geograficos no es una buena metodologia pero sirve como inicio en
la determinacion de variables importantes y depuracion de la informacion.

Los resultados de la técnica OLS en la creacion de modelos lineales muestra
autocorrelacion espacial en las variables, posteriormente al realizar la prueba
| de Moran se confirma la existencia de agrupamiento o cluster. La
autocorrelacion espacial puede ser indicio de falta de variables clave para un
modelo, pero es eliminada una vez se utiliza la técnica de construccion del
modelo espacial, lo que muestra que, junto con la prueba de no
estacionariedad, este modelo depende de la ubicacién geogréfica de las
variables explicativas utilizadas.

El modelo espacial muestra que las variables no se comportan de la misma
forma en toda la zona de estudio (elasticidad), en cambio, se pueden
determinar zonas donde la influencia de cada variable aumenta o disminuye
de manera considerable, lo que permite realizar un mejor analisis local.

El modelo espacial WGR permite ajustar de manera mas eficiente el modelo
de regresion que utilice variables espaciales porgue necesariamente se
presenta autocorrelacion espacial entre ellas. Este rendimiento (r?) también
se puede medir de manera local por cada observacién con el fin de
determinar las ubicaciones donde las variables explican de mejor manera la
ocurrencia del fendmeno estudiado.

El modelo predictivo fue creado con las mismas condiciones de construccion
del modelo espacial ponderado calibrado; para su validacion es necesario
utilizar datos proyectados de las mismas variables explicativas utilizadas.
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Se debe mejorar la metodologia, tecnologia y formato de registro de los
accidentes de transito en general para que se pueda georeferenciar de
manera eficiente cada incidente. Evitar informacion redundante e incompleta,
y que los incidentes se registren en la direccidon exacta o posicion (GPS)

9. RECOMENDACIONES

Los incidentes de accidentes de transito y muertes deben posicionarse
exactamente sobre la via, eliminando la ubicacién del lado derecho o
izquierdo que realiza el proceso de Geocodificacion.

Se debe establecer una distancia minima para el agrupamiento de los
registros de muertes por accidentes de transito, dado que los datos se toman
de manera dispersa pero es necesario establecer limites de agrupamiento
gue mejoren los datos mostrados.

Es importante que los organismos de transito puedan vincular un sistema de
informacion geogréfica, como el realizado en este proyecto, para el manejo
y analisis de las muertes por accidentes de transito en Cali y poder llevar un
registro de las zonas criticas que permita reducir la frecuencia de incidentes
en dichas zonas.

Se debe considerar aplicar la metodologia propuesta en este trabajo para la
georeferenciacion e identificacion de zonas criticas en la zona rural de Cali.

Se debe considerar utilizar la metodologia presente en este estudio con la
informacion generada del proyecto que se realiza entre Planeacion
municipal, PIMU y la Universidad del Valle actualmente, con el fin de incluir
las variables que se estan generando y capturando para la calibracion del
modelo actual y que hicieron falta en la construccién del mismo.
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11.ANEXOS
ANEXO 1. ASPECTOS NORMATIVOS A CONSIDERAR.

LEY 769 DE 2002 (agosto 6): Por la cual se expide el Codigo Nacional de Transito
Terrestre y se dictan otras disposiciones.

TITULO | - DISPOSICIONES GENERALES
CAPITULO | - PRINCIPIOS
CAPITULO Il - AUTORIDADES
CAPITULO Il - REGISTROS DE INFORMACION

TITULO Il - REGIMEN NACIONAL DE TRANSITO
CAPITULO | - CENTROS DE ENSENANZA AUTOMOVILISTICA
CAPITULO Il - LICENCIAS DE CONDUCCION
CAPITULO Ill - VEHICULOS
CAPITULO IV - LICENCIA DE TRANSITO
CAPITULO V - SEGUROS Y RESPONSABILIDAD
CAPITULO VI - PLACAS
CAPITULO VIl - REGISTRO NACIONAL AUTOMOTOR
CAPITULO VIII - REVISION TECNICO-MECANICA

TITULO Il - NORMAS DE COMPORTAMIENTO
CAPITULO | - REGLAS GENERALES Y EDUCACION EN EL TRANSITO
CAPITULO Il - PEATONES
CAPITULO Ill - CONDUCCION DE VEHICULOS
CAPITULO IV - PARA EL TRANSPORTE PUBLICO
CAPITULO V - CICLISTAS Y MOTOCICLISTAS
CAPITULO VI - TRANSITO DE OTROS VEHICULOS Y ANIMALES
CAPITULO VIl - TRANSITO DE PERSONAS EN ACTIVIDADES COLECTIVAS
CAPITULO VIII - TRABAJOS EVENTUALES EN LA ViA PUBLICA
CAPITULO IX - PROTECCION AMBIENTAL
CAPITULO X - CLASIFICACION Y USO DE LAS VIAS
CAPITULO XI - LIMITES DE VELOCIDAD
CAPITULO XII - SENALES DE TRANSITO
CAPITULO XlII - PROCEDIMIENTOS DE CONTROL DE TRANSITO

TITULO IV - SANCIONES Y PROCEDIMIENTOS
CAPITULO | - SANCIONES
CAPITULO II - SANCIONES POR EL INCUMPLIMIENTO DE LAS NORMAS DE TRANSITO
CAPITULO Il - COMPETENCIA - NORMAS DE COMPORTAMIENTO
CAPITULO IV - ACTUACION EN CASO DE IMPOSICION DE COMPARENDO AL
CONDUCTOR PARA EL TRANSPORTE PUBLICO
CAPITULO V - RECURSOS
CAPITULO VI - PROCEDIMIENTO EN CASO DE DANOS A COSAS
CAPITULO VII - ACTUACION EN CASO DE INFRACCIONES PENALES
CAPITULO VIII - ACTUACION EN CASO DE EMBRIAGUEZ
CAPITULO IX - SANCIONES ESPECIALES
CAPITULO X - EJECUCION DE LA SANCION
CAPITULO XI - CADUCIDAD
CAPITULO XII - APLICACIONES DE OTROS CODIGOS Y DISPOSICIONES FINALES
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ANEXO 3. RESULTADO EXPLORATORIO DE DATOS.

Se presenta el analisis exploratorio de MPAT por afio durante el periodo 2004 —
2014 con el fin de determinar si existe o no agrupamiento (cluster) en la informacion.

llustracion 84. Analisis del promedio del vecino mas proximo (2004-2014).
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Given the z-score of -7.04815072664, there is a less than 1% likelihood that this clustered
pattern could be the result of random chance.
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Observed Mean Distance:

274,3455 Meters
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p-value: | 0,000000 p-value: | 0,000000
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0.01 -258 -
p-value: 0,000000 0.05 -<2:s—-1.55 p-value: 0,000000 0.05
0.10 -1.96 - -1.65 0.10
— -1.65- 1.65 -
0.10 1.65-1.56 o0
0.05 1.96-2.58 0.05
0.01 >2.58 0.01

«—

Signifieant

(Random)

Significant

—_

Clustered

Dispersed

Given the z-score of -5.51484936977, there is a less than 1% likelihood that this dustered

pattern could be the result of random chance.

i

Significant

(Random)

—_—

Significant

Clustered

Dispersed

Given the z-score of -5.65301963398, there is a less than 1% likelihood that this clustered

pattern could be the result of random chance.

Average Nearest Neighbor Summary

Average Nearest Neighbor Summary

Observed Mean Distance:

301,2351 Meters

Observed Mean Distance:

315,3971 Meters

Expected Mean Distance:

375,8179 Meters

Expected Mean Distance:

403,5461 Meters

Nearest Neighbor Ratio: | 0,801545 Nearest Neighbor Ratio: | 0,781564
z-score: | -5,514849 z-score: | -5,653020
p-value: | 0,000000 p-value: | 0,000000




Nearest Neighbor Ratio: 0,635234
z-score: -9,517038 =m0
p-value: 0,000000

—

significant

(Random}

Critical Value
(zscore)
<-2.58

Significance Level
(pvalue)
0.01
0.05
0.10
0.10
0.05
0.01

nooooon

|

significant

Clustered

Random

Dispersed

i

Nearest Neighbor Ratio: 0,783465
z-score: -5,321084 ER
p-value: 0,000000

—

Significant

(Random)

significance Level
(p-value)
0.01
0.05
010
o.10
0.05
0.01

aooooom

|

Significant

Clustered

Random

Dispersed

Critical Value
(z-score)
<-2.58
-2.58--1.96

Given the z-score of -9.51703797549, there is a less than 1% likelihood that this clustered

pattern could be the result of random chance.

Given the z-score of -5.32108393638, there is a less than 1% likelihood that this clustered

pattern could be the result of random chance.

Average Nearest Neighbor Summary

Average Nearest Neighbor Summary

Observed Mean Distance:

254,2705 Meters

Observed Mean Distance:

332,9635 Meters

Expected Mean Distance:

400,2785 Meters

Expected Mean Distance:

424,9881 Meters

Mearest Neighbor Ratio: | 0,635234 Mearest Neighbor Ratio: | 0,783465
Z-score: | -9,517038 Z-score: | -5,321084
p-value: | 0,000000 p-value: | 0,000000

Nearest Neighbor Ratio: 0,539853
z-score: 4,740523 B
p-value: 0,000002

—

significant

(Random)

Critical Value
(z-score)
<-2.58
-2.58--1.96

Significance Level
(p-value}
0.01
0.05
o010
o.10
0.05
0.01

ngoooom

|

significant

Clustared

Random

Disparsad

Given the z-score of -4.7405232083, there is a |ess than 1% likelihood that this clustered

pattern could be the result of random chance.

Average Nearest Neighbor Summary

Observed Mean Distance:

547,2621 Meters

Expected Mean Distance:

1013,7240 Meters

Nearest Neighbor Ratio:

0,539853

z-score:

-4,740523

p-value:

0,000002

Fuente: Elaboracion propia, 2015.

Todos los resultados arrojan un agrupamiento en los datos con un nivel de
significancia del 0.1% de probabilidad de que se trate de una distribucion aleatoria
y una desviacion estandar (z) menor a -2.58 Por lo tanto se puede rechazar la

hipotesis nula
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ANEXO 4. ANALISIS DE PUNTOS CALIENTES POR ANO.

llustracién 85. Analisis Hot S

“.l’
ot afio a afio (2004 — 2014).

HS afio 2004 (196 datos, 2 fuera de limites,
204.7m distancia integracién, 84 Mpat
integrados, escala 2096.12m, 14 significativas.

HS afio 2005 (186 datos, 5 fuera de limites,
240.9m distancia integracion, 70 Mpat
integrados, escala 1871.36m, O significativas.

HS afio 2006 (201 datos, 3 fuera de limites,
256.4m distancia integracién, 70 Mpat
integrados, escala 2548.19m, 0 significativas.

HS afio 2007 (196 datos, 2 fuera de limites,
283.4m distancia integracién, 66 Mpat
integrados, escala 1465.02m, O significativas.
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i

HS afio 2008 (214 datos, 4 fuera de limites,
235.4m distancia integracién, 87 Mpat

HS afio 2009 (237 datos, 3 fuera de limites,
233m distancia integracion, 85 Mpat
integrados, escala 2532.49m, 6 significativas.

integrados, escala 1444.5m, 0 significativas.

HS afio 2010 (214 datos, 4 fuera de limites,
245.3m distancia integracién, 81 Mpat
integrados, escala 3482.85m, 0 significativas.

HS afio 2011 (187 datos, 5 fuera de limites,
282.2m distancia integracién, 69 Mpat
integrados, escala 2989.58m, 0 significativas.
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i

HS afio 2012 (188 datos, 3 fuera de limites,
230.4m distancia integracion, 71Mpat

HS afio 2013 (164 datos, 2 fuera de limites,
287.4m distancia integracion, 59Mpat
integrados, escala 1493.97m, 5 significativas.

integrados, escala 3132.07m, 0 significativas.
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Fuente: Elaboracién propia, 2015.

El andlisis de puntos calientes muestra poca significancia de agrupamientos de
muertes por accidentes de transito cuando se estudian anualmente. Los Unicos afios
que presentan significancia estadistica son 2004, 2009 y 2013. El afio 2014 no pudo
ser calculado porque se requiere un minimo de 60 puntos® para realizar el analisis

de puntos calientes.

6 Segun el software Arcgis Desktop en su herramienta Hot Spot Analysis. Se cuenta con tan solo 29 puntos para el afio 2014.
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ANEXO 5. IDENTIFICACION DE ZONAS CRITICAS DE MPAT.

llustracion 86. Seleccion de zonas criticas de MPAT.

ZONA CRITICA #1
Champagnat, Colseguros (Au. Sur CL10 entre K30 y KR36)
-y gr udy ¥ £ TF e BT N o

S .
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Esta zonac

SUR) y velocidad promedio de 60km/h. Se registran 55 muertes sobre la via, dos

semaforos, 48 intersecciones viales y un puente peatonal. Pocos parques, zonas
verdes y colegios cerca a la via principal pero si cerca de vias colectoras
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ZONA CRITICA #2
Calima, Puente del Comercio, Alcézae (CL 70 con KR 1y KR 1)

s -
0o - g l. LR [ 11}

En esta zona se encuentran dos carreteras tipo Arteria Principal (KR1-CL70) y
una Interegional. Con anchos de aproximadamente 50m y velocidades promedio
de 60 a 80 km/h (Cali-Palmira). Cuenta con aproximadamente 75 intersecciones
viales, un puente vehicular y un puente peatonal. Pocos parques, colegios o sitios
de interés cercano pero si mucha afluencia de personas (Terminalito). Se
identificaron 36 muertes en el periodo, todas cerca del puente peatonal.
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ZONA CRITICA #3
San Fernando Viejo, Nuevo I 5 con KR36)

eIy, o R

Wg A

En esta zona se encuentra una carretera Arteria Principal (CL5) con un ancho
aproximado de 25m y una colectora principal (KR36). Convergen 14 cuces viales
y en la zona se encuentra un parque (Las Banderas). Dos semaforos cerca y una
camara de seguridad. Se presentaron 44 muertes en el periodo, todas en la
interseccion principal.
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ZONA CRITICA #4
Obrero, Benjamin Herrera (CL 26 entre KR 10 y KR 15)

» ]
}
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Se encuentran 5 carreteras tipo Arteria Principal de 21m de ancho
aproximadamente. Las mas importantes son la KR15 (3 de Julio) y la CL25 (Simén
Bolivar). Se identifican 17 muertes cercanas, 77 intersecciones viales, 2 puentes
vehiculares y 4 puentes peatonales, varias zonas verdes y ninguna escuela o
institucion educativa cerca.
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ZONA CRITICA #5
Urb. San Joaquin, Valle del Lili (KR 98 entre CL

Zona donde se encuentra una

gran carretera Arteria Principal de doble sentido
que conecta Norte-Sur (CL25 Simén Bolivar). Se presentaron 18 muertes

cercanas aproximadamente. Existen 80 intersecciones viales en una via de 60m
de ancho (15m por carril). No hay semaforos ni puentes peatonales cerca, se
encuentra afluencia de personas por sitios cercanos como la Clinica Valle del Lili,
la Universidad Del Valle, Jardin Plaza, 14 Calima, Coca Cola entre otros.
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ZONA CRITICA #6
El Pondaje - Nueva Floresta (CL70 entre KR27 y KR28)

" e > " % L —
Se encuentran dos carreteras Arteria Principal (CL70 — Autopista Oriental con

80m de ancho). Se presentaron 18 muertes cercanas. Existen 79 intersecciones

viales en la zona y un seméaforo. Pocos parques, zonas verdes o instituciones
educativas cercanas.
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ZONA CRITICA #7
PTAR, Alirio Mora (KR 26 entre CL 73 By CL 74)

N
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En esta zona se encuentran dos carreteras de tipo Arteria Secundaria (KR25-
CL73) de 16 a 23m de ancho respectivamente. Se presentaron 15 muertes cerca
a la zona, se encuentran dos instituciones educativas, 25 intersecicones viales y
una glorieta, 3 puentes vehiculares y un gran parque ademas de la PTAR.
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ZONA CRITICA #8
Alfonso Lépez |, Jorge Eliecer Gaitan (KR7 con CL73A)

En esta zona se encuentran 3 carreteras tipo Arteria Principal, la KR7 (2 vias mas
la Via Férrea) y la CL73 (Ciudad de Cali) con aproximadamente 50m de ancho
c/u. Se presentaron 11 muertes cercanas y se encuentran 17 intersecciones
viales, un puente peatonal y un pargue. No hay presencia de colegios cerca.
Velocidades de 60km/h promedio.
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ZONA CRITICA #9

Cra 28D
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En esta zona convergen don carreteras tipo Arteria Principal (KR28D y CL 37
Ciudad de Cali con 30-37m de ancho) y una colectora. Existe presencia de 7

clegios cercanos. Se presentaron 11 muertes del 2004-2014. Se encuentran 30
cruces viales, 3 puentes vehiculares y un semaforo.
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ZONA CRITICA #10
Jorge Eliecer Gait (CL 73 con KR 1D)

Google e T —— Google

En esta zona se encuentra la carretera arteria principal CL 73 — Ciuad de Cali con
50m de ancho. Se encuentran 4 colegios cercanos, dos semaforos, dos puentes
peatonales y uno vehicularm pocas zonas verdes y sitios de interés. Se

presentaron 10 muertes en el periodo y existen 22 intersecciones viales.
Fuente: Elaboracion propia, 2015.



