
Universidad Autónoma de Nuevo León
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Índice general vi
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1.1. Metodoloǵıa de tesis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.1. Total de carga movida entre los distintos medios de transporte en
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4.10. Gráfica para determinar el número de componentes que expliquen la

variabilidad de los datos en un 80 % . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76
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Candidato para obtener el grado de Maestŕıa en Loǵıstica y Cadena de Suministro.
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Caṕıtulo 1

Introducción

El transporte de carga pesada es de los principales modos de tranporte que

se utilizan a nivel global. Parte de sus ventajas principales es el tener acceso a casi

cualquier destino y por tal motivo se ha vuelto un elemento fundamental para la

planeación y desarrollo de los sistemas loǵısticos. Para México la situación no es

muy distinta porque a través de este modo de transporte es que se mueve gran parte

de la carga nacional e internacional.

A ráız del aumento de la exigencia de dicha función, esto ha provocado que

haya un creciente número de incidentes de tránsito que interrumpen el flujo de la

cadena de suministro y al mismo tiempo pone en riesgo la vida de los conductores

profesionales. Por lo tanto, hay un mayor interés por identificar cuáles son los factores

que provocan las vulnerabilidades dentro de los sistemas loǵısticos, cómo obtener y

analizar la información y al final cómo poder crear una mejor gestión de riesgos.

En este primer caṕıtulo se pretende introducir la relevancia del tema, presen-

tando con datos respecto al nivel de accidentabilidad, la importancia de la identifi-

cación de los factores que aumentan el riesgo de accidente y la necesidad de atacar

esta problemática por el bien del sistema.

1
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1.1 Descripción del problema

Para tener una ventaja competitiva en la función de distribución, se debe eva-

luar la percepción de calidad por parte de los clientes en el servicio de transporte

que se encuentra en función de las exigencias del mercado y del que se involucran

varios aspectos como por ejemplo, puntualidad de entrega, seguridad de transporte,

control, etcétera.

El transporte es una parte esencial de los sistemas loǵısticos porque en este

último eslabón de la cadena, recae todo el esfuerzo de una planeación que concluye

en un producto que parte hacia su usuario final. El sistema de transporte hace que

las mercanćıas y productos sean móviles y además proporciona una eficacia oportuna

y regional para que sea promovido el valor añadido bajo el principio del menor costo.

(yu Tseng et al., 2005) Por lo tanto, un accidente, ya sea por situaciones externas,

internas o humanas, generará una disrupción en el flujo que no permitirá lograr los

objetivos establecidos desde la planeación.

Para lograr un proceso loǵıstico o de transporte de producto más seguro, se

debe desarrollar una gestión de riesgos loǵısticos para estudiar cuáles son las po-

sibles vulnerabilidades dentro del proceso. (Vilko y Hallikas, 2012) Los accidentes

loǵısticos son eventos que ocurren constantemente en las operaciones por lo que se

le ha denominado “vulnerabilidad de entrega”. (Wu y Chaipiyaphan, 2020)

Debido al aumento de las exigencias del mercado existe una mayor demanda

de personal calificado para las operaciones loǵısticas y aśı mismo un trabajo espe-

cializado dado que los conductores profesionales son sometidos a ritmos de trabajo

intensos para cumplir con las entregas en tiempo y forma. Estas altas exigencias

han tenido un efecto negativo para la salud de los conductores que esto ocasiona un

aumento de la posibilidad de sufrir accidentes por lo que se verán afectados, no sólo

las compañ́ıas, sino también todos los miembros de la sociedad. (Sanz et al., 2017)

Se afirma que la mayoŕıa de los accidentes de tráfico, se atribuyen directamente a
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factores humanos exclusivamente o como un factor contribuyente. (Öz et al., 2013)

La compañ́ıa, una importante multinacional de producción de gases industria-

les, dónde es aplicado este estudio cuenta con una cultura organizacional que tiene

como principal objetivo contar con un ambiente laboral seguro. Se enfatiza cons-

tantemente, desde todos los niveles, la necesidad de desarrollar mecanismos dónde

se proteja la integridad del trabajador. Por lo tanto, aún con la implementación de

distintas herramientas y poĺıticas para la prevención y disminución de incidentes de

tránsito en el área de distribución, se siguen registrando cifras de incidentes no desea-

bles para la organización que representa un riesgo para los conductores profesionales,

el equipo de transporte y el producto.

De modo que la motivación de este estudio estará enfocada en identificar el

método que resulte mejor para la identificación de los factores que aumentan la pro-

babilidad de riesgo para la función del transporte de carga pesada y por consiguiente

para los conductores profesionales del área de distribución, y determinar cuál es el

nivel de riesgo presente para poder brindar una fuente de información que ayude a

la administración a desarrollar una gestión de riesgos más asertiva.

1.2 Objetivo General

Desarrollar una herramienta que identifique los factores que aumentan la pro-

babilidad de incidente y que de manera predictiva determine el grado de riesgo para

un conductor profesional de transporte de carga pesada que permita la implementa-

ción de mejores medidas de seguridad

1.2.1 Objetivos Espećıficos

Definir variables de riesgo
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Clasificar a los conductores entre alto riesgo y no riesgo

Crear una herramienta basada en algoritmos para realizar mejores análisis de

seguridad y tomar decisiones más asertivas para disminuir el impacto del factor

humano en la accidentabilidad del transporte

1.3 Hipótesis

Al identificar cuáles son las variables que tienen mayor prevalencia para la

generación de un incidente con la ayuda de un modelo que se basa en algoritmos

y definiendo el nivel de riesgo presente, se puede mejorar el método de captación

de datos y su gestión para el desarrollo de medidas de seguridad que disminuyan la

vulnerabilidad de la función de conducir.

1.4 Justificación de la investigación

Un alto número de las lesiones graves y muertes registradas mundialmente son

a causa de los accidentes de tráfico; según cifras de la OMS (Organization, 2018)

en el 2018 se registraron 1.35 millones de muertes, más los millones de personas con

lesiones y efectos adversos en su salud a largo plazo. Por esta razón la OMS insta a

tomar medidas drásticas y cumplirlas para poder salvar más vidas.

En la última década los accidentes de tráfico a nivel global se han convertido

en un tema de creciente estudio, ya no sólo por sus efectos inmediatos como lo son

los disturbios en el tráfico, cambios de rutas, embotellamiento, retrasos, etcétera,

sino además como una materia de salud pública. Después de años de investigación,

ha sido ampliamente aceptado que una significativa reducción del impacto de los

accidentes puede ser alcanzado a través de efectivos métodos de detección y estrate-

gias de respuesta correspondientes, (Zhang et al., 2017) por lo que se han efectuado
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estudios e investigaciones desde varios enfoques (médicos, fisiológicos, psicológicos,

del veh́ıculo e incluso del impacto de las condiciones climatológicas) para tratar de

mitigar la gravedad de los incidentes.

Las cifras en México registran que en el 37 % de los percances en tramos fede-

rales se encuentra involucrado el transporte de carga, quienes a su vez tienden a ser

más propensos a estar implicados en fatalidades y en significantes costos que en el

caso de los accidentes de veh́ıculos (CAINTRA, 2017). En nuestro páıs el 80 % de

las causas de accidente se atribuyen a factores humanos, un 9 % a factores mecáni-

cos, 7 % a motivos climatológicos y 4 % debido a la infraestructura carretera (SCT,

2016). Entre el 20 y 30 % de los accidentes están relacionados con veh́ıculos comer-

ciales, pero a pesar de este conocimiento los estudios enfocados hacia conductores

profesionales del transporte de carga son escasos en México. Además, las investiga-

ciones sobre el impacto que tiene esta función en la loǵıstica y cadena de suministro

también están limitadas y no logran reflejar las transformaciones que han sufrido en

su trabajo dadas las exigencias y la presión del mercado (Sanz, 2017).

Existe un aumento del interés social por la reducción de la severidad de los

incidentes, por lo que la gestión de riesgo ha evolucionado para ser una tarea básica o

central tanto en la industria como en el gobierno. En el caso del sector del transporte,

el objetivo general de la gestión de riesgos es reducir la probabilidad y la gravedad

de los accidentes. El autor Abkowitz (2002) recalca que es importante reconocer que

la seguridad del transporte y la gestión de riesgos tradicional comparten un objetivo

en común, que es el siguiente:

“Reducir la probabilidad y las consecuencias de las catástrofes para proteger la

salud humana, la calidad de vida y el medio ambiente”.

Dentro de las organizaciones el sistema de transporte se ha vuelto la actividad

económica más importante entre todos los componentes de los sistemas loǵısticos

porque alrededor de un tercio del gasto dentro de las compañ́ıas se están destinando

al área de transporte. Por ese motivo, se vuelve imprescindible realizar mejoras en
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el área que involucra más gasto operativo lo cual tendrá mejores efectos en el costo.

Además, también influye sobre los resultados de producción y ventas. (yu Tseng et

al., 2005)

La gestión de riesgo en la cadena de suministro se puede considerar dentro

de las compañ́ıas como una función estratégica porque influyen sobre los resultados

operativos, de mercado y financieros, por consiguiente, la eficacia y el rendimiento de

una organización pueden aumentar cuando la estrategia, toma en cuenta el contexto y

la realidad ambiental para reducir la incertidumbre. (Narasimhan y Talluri, 2009) En

este caso, lograr que disminuya la vulnerabilidad del sistema de transporte ofreciendo

mejores condiciones de seguridad para el conductor y el producto.

Se pueden determinar cuáles son los riesgos presentes para el área de transporte

a través de la adecuada recopilación de información y su posterior análisis para

determinar cuáles son los elementos que en su conjunto propician los incidentes.

El correcto tratamiento de los datos se podrá transformar en una herramienta que

ayuda a las personas a desarrollar medidas de gestión de riesgos que disminuyan la

incertidumbre en las rutas de distribución.

1.5 Metodoloǵıa

El estudio será llevado a cabo bajo un esquema que ayuda a la sistematización

del proceso de investigación y de la obtención de la información para lograr el objetivo

del análisis. Se inicia con una descripción del problema para distinguir las palabras

clave y para definir el marco de estudio que ayuden a la búsqueda de literatura que

aporten los conceptos y herramientas que se han utilizado para resolver este tipo de

problemáticas. Luego, se hace una recopilación de la información disponible dentro

de la compañ́ıa, referente al tema de seguridad y transporte para, posteriormente,

con base en los hallazgos en la literatura y en suma con los datos de la empresa,

se seleccione la o las herramientas para realizar la experimentación. Finalmente, se
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procede a la aplicación del modelo, análisis, visualización y validación de resultados.

En la Figura 1.1 se muestra en resumen la secuencia de la metodoloǵıa para llevar a

cabo el estudio.

Figura 1.1: Metodoloǵıa de tesis

1.6 Estructura de tesis

Este trabajo de estudio se desarrolla en caṕıtulos en dónde la información se

ha estructurado de la siguiente manera:

Caṕıtulo 1: Introducción al tema y su pertinencia, aśı cómo datos generales

sobre la problemática

Caṕıtulo 2: Se da a conocer cuál ha sido la investigación y aportación previa

sobre la problemática, el estado actual y cuáles han sido los enfoques, métodos

y/o propuestas de solución. La revisión de dicha literatura consiste en la com-
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paración entre los métodos más utilizados entre los estudios más recientes para

la selección de la o las herramientas más adecuadas para el caso de estudio

Caṕıtulo 3: Consiste en la explicación de la implementación del método ba-

sado en mineŕıa de datos para la fase de experimentación

Caṕıtulo 4: Se lleva a cabo la fase de experimentación y análisis de los resul-

tados

Caṕıtulo 5: Finalmente, en este caṕıtulo se presentan las conclusiones de la

evolución del estudio de análisis de riesgo, hallazgos, conclusiones personales,

además de recomendaciones para futuras investigaciones



Caṕıtulo 2

Antecedentes

En este caṕıtulo se pretende exponer el estado actual de los estudios que abor-

dan el tema de la seguridad para las rutas de distribución. Se presentan conceptos

enfocados a la importancia de la seguridad del conductor y cómo esto aporta a la

loǵıstica y a la relación con el buen funcionamiento de la cadena; también, los méto-

dos y/o herramientas que se han utilizado en los años recientes y qué resultados se

han obtenido en las experimentaciones.

2.1 La función del transporte de carga en la

cadena de suministro y la loǵıstica

Antes de incursionar en los conceptos de seguridad y de los métodos actuales,

se desea plantear la repercusión que tiene el área del transporte para la loǵıstica y

la cadena de suministro. Para definir transporte de una manera sencilla, nos refe-

rimos a la función que se encarga de todas las actividades relacionadas, directa o

indirectamente, con la necesidad de situar los productos en los puntos de destino co-

rrespondientes, tomando en cuenta las condicionantes de seguridad, servicio y costo

(Garćıa, 2014). Por ende, el transporte es una actividad fundamental, el elemento

clave en el desarrollo y planeación de un sistema loǵıstico (yu Tseng et al., 2005).

9
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La definición del Council of Logistics Management (1991), nos dice que: “la

loǵıstica es parte del proceso de la cadena de suministro que planifica, implementa y

controla el flujo eficiente y eficaz hacia adelante y hacia atrás y el almacenamiento

de bienes, servicios e información relacionada entre el punto de origen y el punto

de consumo con el fin de satisfacer las necesidades de los clientes”. Bajo estas de-

finiciones, en conclusión, se trata de la distribución f́ısica de los bienes materiales

desde el principio hasta el final, que es posible con la utilización de diferentes meca-

nismos de transporte que si se gestionan de manera eficiente pueden ser una ventaja

competitiva para las compañ́ıas.

El transporte de carga terrestre tiene una fuerte ventaja frente a los otros mo-

dos de transporte ya que cuenta con el acceso a casi cualquier destino siendo aśı un

factor relevante para el desarrollo económico y la competitividad de las cadenas de

suministro, no sólo nacional, sino también internacional. Por lo tanto, se ha conver-

tido en el modo y medio por el que se mueve la mayor cantidad de carga en México;

en la Figura 2.1 se muestran los porcentajes de la carga de acuerdo con datos de

la Secretaŕıa de Comunicaciones y Transportes. Además, no menos interesante, este

sector genera cerca del 49 % del empleo en el sector transporte del páıs (Sanz, 2017).

Cómo se ha previsto, para poder tener una ventaja competitiva en la función

de distribución, se vuelve fundamental evaluar cuál es la percepción de calidad por

parte de los clientes en el servicio de transporte que se encuentra en función de las

exigencias del mercado y del que se abarcan los siguientes aspectos:

Rapidez y puntualidad de entrega

Fiabilidad en las metas prometidas

Seguridad e higiene en el transporte

Cumplimiento de las condiciones impuestos por el cliente (ejemplo: horarios

de entrega)

Información y control de transporte
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Figura 2.1: Total de carga movida entre los distintos medios de transporte en

México. Fuente: (INEGI, 2018)
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Entonces debido al aumento de las exigencias del mercado es que existe una

mayor demanda de personal calificado para las operaciones loǵısticas y aśı mismo un

trabajo que sea especializado dado que los conductores profesionales son sometidos

a ritmos de trabajo intensos para cumplir con las entregas en tiempo y forma. Estas

altas exigencias a su vez se han transformado en un efecto negativo para la salud

de los conductores como, por ejemplo, trabajar bajo cierto nivel de estrés y fatiga,

que a resultado en un aumento de la probabilidad de sufrir algún incidente por lo

que se verán afectados, no sólo las compañ́ıas, sino también todos los miembros de

la sociedad (Sanz et al., 2017).

El art́ıculo publicado en el año 2003 por (Abkowitz, 2002) nos dice que, debido

al aumento del interés social por la reducción de la severidad de los incidentes,

la gestión de riesgo ha evolucionado para ser una tarea básica o central tanto en la

industria como en el gobierno. En el caso del sector del transporte, el objetivo general

de la gestión de riesgos es reducir la probabilidad y la gravedad de los accidentes.

El autor recalca que es importante reconocer que la seguridad del transporte y la

gestión de riesgos tradicional comparten un objetivo en común, que es el siguiente:

Reducir la probabilidad y las consecuencias de las catástrofes para proteger la

salud humana, la calidad de vida y el medio ambiente”

Por lo tanto, la motivación de este estudio estará enfocada en identificar cuáles

son los elementos caracteŕısticos que aumentan la probabilidad de riesgo para los

conductores profesionales del área de distribución y cómo esto influye sobre una

cadena de suministro para proponer una gestión de riesgos loǵısticos más asertiva.
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2.2 Efectos sobre el transporte de carga

pesada

Es importante reconocer cuáles son las cifras o el nivel de incidencia en el área

de la transportación. Al menos en la última década los accidentes de tráfico a nivel

global se han convertido en un tema de creciente estudio, ya no sólo por sus efectos

inmediatos como lo son los disturbios en el tráfico, cambios de rutas, embotellamien-

to, retrasos, etcétera, sino además como una materia de salud pública. Después de

años de investigación, ha sido ampliamente aceptado que una significativa reducción

del impacto de los accidentes puede ser alcanzado a través de efectivos métodos de

detección y estrategias de respuesta correspondientes, (Zhang et al., 2017),por lo que,

se han efectuado estudios e investigaciones desde varios enfoques (médicos, fisiológi-

cos, psicológicos, del veh́ıculo e incluso del impacto de las condiciones climatológicas)

para tratar de mitigar la gravedad de los incidentes.

Un alto número de las lesiones graves y muertes registradas mundialmente son

a causa de los accidentes de tráfico; según cifras de la OMS (Organization, 2018) en el

2018 hubo un registro de 1.35 millones de muertes, más los millones de personas con

lesiones y efectos adversos en su salud a largo plazo. Actualmente se estima que es la

octava causa de muerte entre todos los grupos de edades globalmente y se pronostica

que será la séptima causa para el 2030 si no se efectúan contramedidas efectivas. La

OMS resalta que es necesario actuar de una manera drástica implementando medidas

y que se hagan cumplir con el objetivo global de salvar vidas.

Para México el panorama no es muy distinto ante esta creciente problemática.

Según cifras del INEGI, en el año 2019 se registraron 691,046 accidentes de tránsito

terrestre en zonas urbanas y suburbanas y el número de v́ıctimas mortales fue de

un total de 4,125 y 91,713 heridos en total. Dentro de las cifras se reportó que

62,438 fueron de camionetas y camiones de carga. Respecto a los percances en los

tramos federales, en el año 2016 hubo 12,567 accidentes de los cuales el 37 % estuvo
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involucrado un transporte de carga y en el 2015, se registraron 1,443 catalogados

como fatales (CAINTRA, 2017). En consecuencia de este preocupante asunto, en

el año 2016, se celebró un Foro en el Senado de la República con la finalidad de

generar acciones para mejorar la seguridad de carretera, en el que se identificaron los

principales factores de accidentabilidad en las carreteras federales para el transporte

de carga. Se le atribuyeron a los factores humanos con un 80 %, mecánicos con un

9 %, climatológicos con un 7 % y la infraestructura carretera un 4 % (SCT, 2016).

De acuerdo con otro análisis, se afirma que la mayoŕıa de los accidentes de tráfi-

co se atribuyen directamente a factores humanos exclusivamente o como un factor

contribuyente (Öz et al., 2013). En un estudio realizado para presentar el panora-

ma actual de los conductores profesionales en el páıs, nos indica que los accidentes

de veh́ıculos de carga permanecen siendo la causa más común de lesiones y muerte

prematura. Entre el 20 y 30 % de los accidentes están involucrados con veh́ıculos

comerciales, pero a pesar de este conocimiento los estudios enfocados hacia conduc-

tores profesionales del transporte de carga son escasos en México. Según esta misma

investigación, hasta la fecha del estudio mismo, sólo exist́ıan 60 publicaciones respec-

to a esta profesión y sólo la mitad fueron desarrolladas en el último lustro. Además,

las investigaciones sobre el impacto que tiene esta función en la loǵıstica y cadena

de suministro también están limitadas y no logran reflejar las transformaciones que

han sufrido en su trabajo dadas las exigencias y la presión del mercado (Sanz, 2017).

También es importante señalar que dentro de los errores más peligrosos que los con-

ductores cometen son, ir a exceso de velocidad, manejar bajo el efecto del alcohol u

otras sustancias tóxicas y la distracción, que son acciones tomadas recurrentemente

como causa de las exigencias de la función misma (Aksjonov et al., 2018).

Esta problemática se ha tornado una preocupación global, por lo que en los

Estados Unidos la agencia responsable de atender estos temas, la FMCSA (Federal

Motor Carrier Safety Administration), reporta que la fatiga está relacionada con

el 13 % de los choques de transportes de carga, el 8 % con la distracción externa,

8 % con manejo agresivo. Además, un análisis realizado por HOS (Hours of Service
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- FMCSA) halló que hay tres factores principales que contribuyen a la fatiga de

conducción: ritmo circadiano, privación del sueño, fatiga acumulada y por fatiga

industrial o “time-on-task”. Estos factores han complicado los efectos en la fatiga

del conductor y en consecuencia la seguridad (Chen y Xie, 2019). Estos mismos

factores han propiciado en Australia que entre el 20 y el 30 % de los accidentes

de veh́ıculos comerciales estén relacionados con el cansancio (Howard et al., 2004).

Además de la fatiga, un estudio realizado por la NHTSA (National Highway Traffic

Safety Administration) mostró que más del 23 % de las muertes están relacionadas

con el factor del estilo de conducción de los estadounidenses. Es por esto por lo

que es necesario que se desarrollen métodos eficientes para modelar, clasificar y

entender los varios estilos de manejo (Wang et al., 2017). Adicionalmente, con la

misma intención de atender esta problemática, existen fundaciones de seguridad

de tráfico que, en conjunto con manufactureros de veh́ıculos, realizan un esfuerzo

constante para desarrollar nuevas ideas al mejoramiento de la seguridad en las rutas

(Aksjonov et al., 2018).

Bajo el conocimiento de los ı́ndices y padeciendo asimismo las consecuencias

para el personal de transporte, es por ello, por lo que, los estudios también han to-

mado una mayor relevancia en el sector industrial por la necesidad de brindar mejor

seguridad a los conductores profesionales y disminuir los costos incurridos tras los

incidentes. A pesar de que se han realizado numerosas investigaciones respecto a las

actitudes y comportamientos que influyen sobre el riesgo de accidente para los con-

ductores no profesionales, hasta la fecha de esta publicación, son pocos los estudios

que examinan los comportamientos de los conductores profesionales que conducen

veh́ıculos de compañ́ıas y/o que están largas jornadas frente al volante. Debido a la

naturaleza de su función de conducción, el conflicto entre la movilidad (por carrete-

ras y ciudades) y seguridad puede tener una composición diferente aunado a ciertos

factores adicionales. El papel de la cultura y clima organizacional para la conduc-

ción profesional y su seguridad, sabiendo que tiene un v́ınculo con otros factores

relacionados con la conducción, también sigue sin estudiarse (Öz et al., 2013).
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Desde el punto de vista de Junior et al. (2017), “en la gestión de los transportes

de carga, la clasificación de perfiles de comportamiento de los conductores, que pueda

ser automatizada, continua y si es posible en tiempo real, permitiŕıa a los directivos

instaurar campañas con el objetivo de mejorar la puntación de los conductores y en

su defecto disminuir los accidentes, eficiencia en los recursos y alargar la vida útil

del veh́ıculo.

Estando frente a un tema tan amplio y a su vez complejo, se ha abordado

desde distintos enfoques por lo cŕıtico que se vuelve el poder identificar cuáles son

aquellos elementos o factores de riesgo que se encuentran presentes en las rutas

de distribución para poder desarrollar mejores mecanismos que puedan brindar un

ambiente más seguro para los conductores profesionales. Al mismo tiempo, encontrar

cuáles son las herramientas que soporten a la función de los administradores para

llevar a cabo un mejor análisis de la información disponible y de manera práctica.

Existe un área de oportunidad para México en relación con este tema debido

a que, hasta el momento, la mayoŕıa de las investigaciones en nuestro páıs se han

enfocado principalmente hacia la evaluación de la salud de los conductores o en

su caso, los daños infligidos por esta función, estilo de vida, jornadas laborales e

información sociodemográfica (Sanz et al., 2017). En la opinión de Abkowitz (2002),

aplazar la inversión por más tiempo en estrategias nuevas de control para el ámbito

de la gestión de riesgos puede dejar a la sociedad en general más vulnerable.

2.3 Gestión de riesgos para el área de

transporte

Repasando la definición de loǵıstica, el Council of Supply Chain Manage-

ment Professionals nos dice que es “el proceso de planificación, implementación y

control de los procedimientos para el transporte y almacenamiento eficiente y eficaz

de los bienes, incluidos los servicios y la información relacionada, desde el punto de
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origen hasta el punto de consumo con el fin de cumplir con los requisitos del clien-

te”, por lo tanto, con base en este concepto se puede interpretar que el transporte

es una parte esencial de los sistemas loǵısticos porque en este último eslabón de la

cadena, recae todo el esfuerzo de una planeación que concluye en un producto que

parte hacia su usuario final. El sistema de transporte hace que las mercanćıas y

productos sean móviles y además proporciona una eficacia oportuna y regional para

que sea promovido el valor añadido bajo el principio del menor costo (yu Tseng et

al., 2005). Por lo tanto, un accidente, ya sea por situaciones externas, internas o

humanas, generará una disrupción en el flujo que no permitirá lograr los objetivos

establecidos desde la planeación. Las funciones que son primordiales en la loǵıstica

incluyen tanto, la loǵıstica de “salida” como la de “entrada”, por lo que el control

de las áreas de inventario y la transportación se vuelven funciones cŕıticas (Choi et

al., 2016).

Para tener un proceso más seguro en la loǵıstica se debe contar con una ges-

tión de riesgos loǵısticos que estudie de cerca cuáles son las vulnerabilidades en los

procesos. (Vilko y Hallikas, 2012) Los accidentes loǵısticos son eventos que ocurren

constantemente en las operaciones, como se demuestra en los datos en la Sección 2.2,

por lo que se le han denominado “vulnerabilidad de entrega” (Wu y Chaipiyaphan,

2020). Desde el punto de vista de Datta (2017), una forma de disminuir las vulnera-

bilidades en los procesos loǵısticos se logra a través de la resiliencia en la cadena de

suministro, que esto significa para una compañ́ıa tener la capacidad de estudiar el

ambiente, prevenir disrupciones no deseadas y finalmente, estratégicamente asignar

los recursos que gestionen los riesgos.

En la última década, la gestión de riesgos ha ido evolucionando como parte de

una actividad principal tanto en el gobierno como en la industria. Esta se centra en

la capacidad para medir cuál es la probabilidad de un evento potencial y sus conse-

cuencias asociadas (Abkowitz, 2002). Entonces, ¿por qué es importante invertir en

la seguridad de transporte? Porque si no se cuenta con un sistema de transporte bien

desarrollado, la loǵıstica no traerá los beneficios completos, que son: mejor eficiencia
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en la loǵıstica, reducción de los costos de operación y la promoción de un servicio de

calidad (yu Tseng et al., 2005). Aśı que, como señala Duncan (1972), la gestión de

riesgo en la cadena de suministro se puede considerar dentro de las compañ́ıas como

una función estratégica porque influyen sobre los resultados operativos, de mercado

y financieros. Por lo tanto, la eficacia y el rendimiento de una organización pueden

aumentar cuando la estrategia, toma en cuenta el contexto y la realidad ambiental

para reducir la incertidumbre (Narasimhan y Talluri, 2009).

Dentro de las organizaciones el sistema de transporte es la actividad económica

más importante entre todos los componentes de los sistemas loǵısticos porque alrede-

dor de un tercio del gasto dentro de las compañ́ıas se destinan al área de transporte.

Por lo tanto, una mejora en el área que involucra más gasto operativo tendrá mejo-

res efectos en el costo. Además, también influye sobre los resultados de producción

y ventas (yu Tseng et al., 2005). Algo que es importante señalar es que, Abkowitz

(2002) sostiene que, la eficacia en el proceso de gestión de riesgos en el transporte

está muy conectada con la calidad de la recopilación de información. Para poder

determinar cuál es la amenaza y/o vulnerabilidad es necesario que haya acceso a la

información por parte del responsable de la gestión de riesgos para que, con base a

los datos, sea capaz de definir los escenarios, consecuencias y las probabilidades de

incidente.

Existe un área emergente bajo el dominio de la gestión de riesgos en la cade-

na de suministro que nos introduce lo relevante que es el tema de la seguridad del

producto. Es decir, también concientizar que los productos son expuestos a varios

riesgos y vulnerabilidades mientras son movidos a través de la cadena de suministro

hasta la entrega con el cliente final. Esto quiere decir que, además de la importancia

de estudiar los efectos sobre el conductor y el transporte, tener en mente que el

producto también es expuesto a riesgos, dónde en su conjunto, las vulnerabilidades

pueden provocar las disrupciones en la cadena loǵıstica o desenlaces negativos des-

encadenados por eventos inesperados. Por definición, la seguridad de producto se

refiere a la disminución en la probabilidad de que el manejo de un producto provo-
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que enfermedades, lesiones, muertes o consecuencias negativas para las personas, los

bienes y los equipos (Marucheck et al., 2011).

Por último, con el fin de resaltar la relevancia para el campo loǵıstico y de

cadena de suministro, la definición de riesgo, según la NOM 31000 dice que se trata de

“el efecto de incertidumbre sobre los objetivos” (Organization, 2018). Aśı que, como

concluyen Narasimhan y Talluri (2009), el tema de gestión de riesgos seguirá siendo

una materia importante para los investigadores como asimismo para los profesionales

de la gestión de la cadena de suministro.

2.4 Acciones para mejorar la seguridad de las

rutas (Estado del arte)

A través del proceso de revisión de literatura se han identificado una amplia

gama de metodoloǵıas aplicadas con el propósito de identificar los factores influyentes

de riesgo y también herramientas desarrolladas para el análisis del desempeño de

transporte. Abarcan desde evaluaciones diseñadas por expertos, encuestas que se

han aplicado a los conductores en diferentes páıses, revisión de poĺıticas y manuales

para enfrentar riesgos y, en años más recientes, con el rápido avance en la era digital,

el análisis con el apoyo de cámaras, sensores y de sistemas como el OBC (On-Board

Computer).

2.4.1 Propuestas de organismos internacionales para

mejorar la seguridad del transporte

Las organizaciones internacionales hacen esfuerzos por exponer y proponer pla-

nes de acción para que tanto los gobiernos como las organizaciones privadas imple-

menten mejores medidas y mecanismos de seguridad.
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En el año 2021 la ONU ha convocado a las naciones a formar parte de un plan

global que ha llamado, Global Plan: Decade of action for road safety. El objetivo

principal es lograr en el periodo que abarca del 2021 - 2030, el poder disminuir en

un 50 % las muertes y lesiones “prevenibles”(añaden al reto) que son a causa de los

accidentes de tránsito. La intención, adicionalmente, es que haya una integración de

labores entre gobiernos locales, organizaciones y compañ́ıas para alcanzar la meta.

El manual expone los 5 pilares, al que denominaron el Safe System Approach,

que son acciones para trabajar sobre:

1. Transporte multimodal y planeación del territorio

2. Infraestructura vial segura

3. Seguridad en el veh́ıculo

4. Uso seguro de carretera

5. Respuesta tras el accidente

La Norma Internacional elaboró una gúıa respecto a la Administración y/o

Gestión de Riesgos, la ISO 31000. En este manual se estipula que, debido a que las

organizaciones se enfrentan a factores internos y externos que influyen para generar

incertidumbre respecto a si podrán lograr los objetivos, esta norma es de apoyo

debido a su naturaleza iterativa dónde se ayuda para establecer una estrategia, lograr

objetivos y tomar las mejores decisiones informadas. El documento proporciona un

plan general que es útil para cualquier tipo de organización para afrontar riesgos de

diferentes naturalezas y replicable para distintos trabajos (ISO31000, 2018).
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2.4.2 El análisis del desempeño del conductor

profesional

La percepción de seguridad vial no debeŕıa ser desvinculada del análisis del

comportamiento de los conductores debido a que se tiene el conocimiento de que

la mayoŕıa de los accidentes de tránsito son provocados por factores humanos. El

análisis del conductor favorece el mejoramiento de los sistemas de transporte para

ser más inteligentes y resilientes (Elassad et al., 2020). Pero Martinez et al. (2018)

esbozan que el comportamiento de conducción es un concepto complejo porque en

términos generales es acerca de intentar trazar cómo es que se manipula el veh́ıculo

en la escena de conducir y de su entorno.

En referencia al explorar los factores humanos de conducción, Öz et al. (2013)

nos proponen que pueden ser analizados bajo dos componentes: estilo/comportamiento

de conducción y habilidades/desempeño. El comportamiento se refiere a la manera

en la que el conductor decide conducir como, por ejemplo, la velocidad, nivel de

atención, etcétera. Es decir, abarca lo que los conductores usualmente “hacen”. En

cambio, el desempeño se trata del procesamiento de información y de las habilidades

de seguridad, en otras palabras, explica lo que los conductores “pueden” hacer.

En una propuesta con la intención de crear un marco de estudio del conductor,

se resumieron y estructuraron los parámetros más influyentes, de acuerdo con una

revisión de literatura realizada por Elassad et al. (2020), en un sistema que deno-

minaron “Driver-Vehicle-Environment” (DVE), en el que se presentan, de manera

armonizada e integrada, las interacciones entre el conductor, el veh́ıculo y el entorno,

para la evaluación del comportamiento de conductor.

En otro art́ıculo, Siordia et al. (2010) también coinciden en que para tener

un sistema completo de análisis se deben considerar e integrar valores de los tres

elementos básicos de seguridad vial: conductor, carretera y veh́ıculo.

En la siguiente sección, entendiendo que el principal factor de accidentabilidad
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es el humano y que además el entorno de conducir es un sistema complejo dónde se

involucran una multitud de variables, se recurre a una exploración de estudios que

se hayan realizado en los últimos 15 años que se encuentren enfocados al análisis

del desempeño y de los estilos de conducción de los conductores profesionales, aśı

como también la búsqueda de cuáles son las mejores herramientas para identificar

qué factores son los que cuentan con una mayor participación e influencia sobre el

aumento del riesgos de padecer un incidente.

2.4.3 Estudios cualitativos

El estrés, el cansancio o somnolencia y la distracción se han convertido en

componentes que han influido significativamente en los accidentes. Datos estad́ısti-

cos dados por reportes británicos y americanos demuestran que, evitando que haya

conducción cuando se detecta cansancio o distracción seŕıa un importante enfoque

para prevenir accidentes serios (Kaplan et al., 2014).

Aproximadamente el 30 % de los art́ıculos que se leyeron para realización de

este estudio, utilizaron la v́ıa de las encuestas para obtener los datos cualitativos y

los factores comúnes entre los conductores. Un tipo de encuesta era aplicado direc-

tamente a los conductores y en otros se trataba de evaluar a la administración u

organizaciones. Según Zambrano et al. (2020), un punto fundamental para la elabo-

ración y estructuración de los análisis con este tipo de enfoque es poder plantear la

problemática definiendo correctamente que es “riesgo”. Nos define el factor de riesgo

como, “un elemento presente dentro de las condiciones de trabajo asociadas a un

problema de seguridad o en todo caso de salud laboral”.

Por ejemplo en México, Sanz et al. (2017) desarrollaron una encuesta para

determinar y jerarquizar agentes que causan un aumento de la probabilidad de ac-

cidente y su repercusión en la cadena de suministro. Dicha encuesta fue enviada

a expertos en el área de capacitación, contratación y de condiciones laborales de



Caṕıtulo 2. Antecedentes 23

los choferes de transporte. El estudio se basó, primero en estructurar las pregun-

tas con el Método Delphi y posteriormente utilizaron un análisis de escalonamiento

multidimensional, obteniendo los siguientes resultados:

Principales consecuencias en la cadena:

1. Accidentes de tráfico

2. Entregas incorrectas

Principales condiciones de riesgo:

1. Derivadas del tiempo, ritmo de trabajo y descanso

2. Falta de capacitación

En el páıs de Irán, se desarrolló una investigación para identificar los riesgos

ocupacionales; se aplicó un cuestionario en el cual se descubrió que, de los 400 con-

ductores entrevistados, el 25 % ya hab́ıa sido parte de un accidente una o más veces.

Se incluyeron preguntas respecto a las horas de conducción, tiempo de descanso, si

hab́ıan experimentado somnolencia durante el manejo y si alguna vez se quedaron

dormidos al volante, además de información de antecedentes médicos. Al analizar las

repuestas se dedujo que existe una estrecha relación entre las horas de conducción

sin pausa y los accidentes. Las herramientas estad́ısticas utilizadas en este estudio

fueron la prueba exacta de Fisher y la prueba de chi-cuadrada de Pearson (Jahangiri

et al., 2013).

Zambrano et al. (2020) implementaron el Método L.E.S.T. (Laboratoire d’Economie

et Sociologie du Travail), el cuál es conocido para evaluar las condiciones laborales

de la forma más objetiva y global posible, dónde al final se indique si el trabajador se

desempeña en un ambiente satisfactorio, molesto o nocivo. El diagnóstico considera

16 variables agrupadas en 5 dimensiones que son: el entorno f́ısico, carga f́ısica, carga
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mental y aspectos psicosociales y tiempo de trabajo. En este estudio enfocado a los

conductores, los resultados indicaron que las factores que aumentan el riesgo son:

Carga dinámica

Ruido

Iluminación

Complejidad de la función

Relación con los superiores

Jornada laboral

En Australia se aplicó un cuestionario en dónde se tomaron medidas antro-

pomórficas a 3,268 conductores comerciales; asimismo se aplicó un laboratorio de

polisomnograf́ıa con lo que se pretendió demostrar los riesgos ocupacionales que se

enfrentan los conductores a ráız de las largas jornadas que derivan en exceso de

somnolencia, respiración alterada por el sueño y una prevalencia de obesidad, que se

traducen en un factor de riesgo importante para tener un accidente. Para encontrar

la relación entre el exceso de somnolencia y los factores relacionados al trabajo, con

un modelo de regresión loǵıstica se encontró que aumenta en un 50 % el nivel de

somnolencia si se duerme menos de 7 horas en los d́ıas libres (Howard et al., 2004).

En un estudio hecho en Colombia por Useche et al. (2017), se pretend́ıa descri-

bir la asociación entre los indicadores de fatiga, estrés laboral, indicadores de salud

y los accidentes de tráfico entre los conductores. Si se examina la asociación se con-

tribuye al incremento del conocimiento relacionado con los factores psicosociales de

riesgo a los que son sujetos. Como método se aplicaron cuestionarios divididos en

las siguientes secciones:

1. Variables demográficas (edad, años de experiencia): percepción de riesgo de

conducción, datos de accidentes sufridos en los últimos años
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2. Escalas para medir fatiga: Checklist for Individual Strenght (CIS)

3. Escala para recuperación: Need for Recovery after Work Scale (NFR)

4. Modelo de demanda-control: Job Content Questionnaire (JCQ)

5. Effort-Reward Imbalance Model: ERI Questionnaire

Las herramientas de análisis fueron el coeficiente de correlación de Pearson y

la prueba de chi-cuadrada. Se concluyó que la fatiga constituye un factor relevante

a considerar para el diseño de intervenciones enfocadas para mejorar las condiciones

laborales y promover el bienestar de los operadores, con respecto a su relación a fac-

tores adversos como estrés laboral, indicadores de riesgos de conducción y resultados

de salud negativos.

Estos estudios presentados demuestran cuáles son parte de los efectos en la

salud a causa de la labor de conducción profesional. Se deja entrever que no son

riesgos laborales de ciertos páıses sino que se trata de una problemática global dónde

existe una similitud de factores. La motivación principal de estos autores, además de

identificar los daños adversos a la salud, con un enfoque hacia los factores fisiológicos

y psicológicos que han aumentado la probabilidad de accidentes, es presentar el

panorama actual de esta función y cómo es preciso que las organizaciones tomen

acción para disminuir dichos efectos. En conclusión, autores llaman a definir dichos

elementos o variables para analizarlos e instaurar condiciones de trabajo que sean

idóneas para mantener la salud integral de los trabajadores y aśı poder tener una

disminución en la prevalencia de la accidentabilidad en esta dif́ıcil labor.

2.4.4 Estudios cuantitativos

De acuerdo con Moosavi et al. (2019), en investigaciones realizadas anterior-

mente se ha utilizado una menor escala de datos, lo que ha limitado el impacto y la

replicabilidad porque se han hecho con información, por ejemplo, de una ciudad y/o
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de algunas cuantas carreteras, un solo tipo de unidad, o de una compañ́ıa; o grandes

datos que no están actualizados o que no consideran variables como, clima, acelera-

ción, frenado, excesos de velocidad durante la ejecución de la ruta, tráfico, etcétera.

Por ejemplo, se tiene el conocimiento de que existe una relación entre los niveles

de somnolencia de un conductor, sus caracteŕısticas de comportamiento, respuestas

fisiológicas y el desempeño de conducción, pero a pesar de las varias propuestas de

métodos de detección considerando estos datos, los resultado de los estudios han sido

insuficientes porque no han sido tan precisos (Gwak et al., 2018). Estos datos pueden

ser variables que representen en menor o mayor escala una influencia directa o indi-

recta como detonantes de incidentes. Con la intención de ampliar el conocimiento de

cómo dichas variables influyen, se han desarrollado métodos capaces de captar datos

que antes no eran considerados y encontrar la relación entre ellas. Cuando el nivel

de manipulación de datos, la exploración e inferencia están más allá de la capacidad

humana, es cuando se recurre a las tecnoloǵıas informáticas para poder automatizar

el proceso (Riquelme et al., 2006).

El avance de la tecnoloǵıa ha brindado la oportunidad para poder analizar la

información que se recolecta desde varias fuentes o sistemas que ayudan a la reduc-

ción de la incertidumbre con el desarrollo e implementación de una mejor gestión de

riesgos para la prevención, con mayores niveles de seguridad a través de mecanismos

y herramientas digitales e incluso con predicciones de accidentabilidad. Adicional-

mente, se ha logrado captar e integrar una gran cantidad de datos y hasta en ciertos

ámbitos, en tiempo real. Los siguientes ejemplos son algunos de los estudios que se

han realizado en los últimos años.

Un estudio realizado por Öz et al. (2013) pretend́ıa encontrar el nivel de in-

fluencia de cómo es que el ambiente/clima o la cultura organizacional tienen efectos

sobre el manejo seguro de los conductores profesionales. Para ello, se hicieron distin-

ciones claras entre el comportamiento de conducción y el desempeño de conducción,

ya que el autor sostiene que la gran mayoŕıa de los incidentes son a causa de facto-

res humanos. El objetivo de la investigación consistió en desarrollar una herramienta
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cuantitativa llamada, “Transportation Companies’ Climate Scale” (TCCS) en la que

se miden 3 dimensiones del clima de seguridad organizacional qué se compone de 33

elementos. Las dimensiones son: gestión general de seguridad, prácticas y preven-

ciones espećıficas, trabajo y presión de tiempo. Se utilizó un modelo de análisis de

regresión jerárquico y los resultados demostraron que, si los conductores perciben

que la organización se preocupa por ordenar la carga de trabajo y se ocupa de la

presión del tiempo dando prioridad a la seguridad, se registran menos infracciones

y/o errores. En resumen, indica que la cultura organizativa tiene impacto sobre el

comportamiento de los empleados.

Uno de los enfoques que más se ha abordado en los últimos años es la iden-

tificación o clasificación del estilo de conducción porque juega un rol vital para la

seguridad de carretera o rutas. Esto se debe al aumento de la utilización de algo-

ritmos de aprendizaje que pueden identificar patrones de comportamiento. En un

art́ıculo escrito por Higgs y Abbas (2015) se definen los conceptos de “comporta-

miento del conductor”, como la función que hace mapas de los estados del tráfico

con las acciones del conductor y “patrón de conducción” como el número del ma-

peo de funciones y la correspondiente identificación y tamaño del espacio del estado

cubierto.

Para mejorar el rendimiento de la clasificación del estilo de conducción, en

un art́ıculo de análisis comparativo, se utilizó un método de aprendizaje semi-

supervisado de support vector machine (S3VM) con una cantidad pequeña de datos

etiquetados y posteriormente hacer una comparación contra el SVM de aprendizaje

supervisado. El objetivo era que el modelo diera los datos de salida como: conductor

agresivo o conductor normal. Se concluyó además que entre los dos modelos, S3VM

obtuvo un mejor desempeño que SVM para la clasificación donde existe una canti-

dad limitada de datos etiquetados y una gran cantidad de datos sin etiqueta (Wang

et al., 2017).

El comportamiento de conducción puede verse influido por diferentes facto-
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res, por lo que, partiendo de esta premisa, Higgs y Abbas (2015) realizaron una

investigación de las caracteŕısticas de una amplia gama de conductas con la cual

se vinculan los estados de manejo en acciones. Se utilizó el modelo GHR (Gazis-

Herman-Rothery) para expresar la función de transferencia entre estados y acciones

y para demostrar que existe un mejor desempeño si se complementa con la aplicación

de modelos de segmentación y agrupación (k-means). Los resultados mostraron que

la segmentación ayuda a entender que existen factores no estudiados o considerados

que causan cambios en la manera de conducir y además se identificaron 30 estilos de

conducción que pueden ser modelados independientemente para un mejor análisis.

Con el previo conocimiento de que la somnolencia o cansancio son de las princi-

pales causas de accidentes de tráfico, se hizo uso de algoritmos con base en Machine

Learning aplicando Logistic Regression (LR), Support Vector Machine (SVM), k-

Nearest Neighbor Classifier (kNN) y Random Forest (RF) para la clasificación de

los conductores por los niveles de somnolencia propuesto por Zilberg que inician

desde cero hasta 4.

0: Alerta

1: Somnolencia ligera

2: Somnolencia moderada

3: Somnolencia significativa

4: Somnolencia extrema

También se buscaba encontrar la relación entre los niveles de somnolencia y

el desempeño de conducción, caracteŕısticas de comportamiento y las respuestas

fisiológicas. RF (Random Forest) consiguió la precisión más alta y se concluye que

la somnolencia va en aumento con el transcurso del tiempo y que hubo cambios

significativos en el desempeño de conducción (ya no se manteńıan en medio del

carril) a medida que aumentaba el grado de somnolencia (Gwak et al., 2018).
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Un análisis realizado por Aksjonov et al. (2018), que con la intención de pre-

decir y modelar el comportamiento de conducción de nuevos conductores, optaron

por implementar dos modelos de regresión no lineal debido a que el desempeño de

conducción es una actividad altamente no lineal que no puede ser limitada en varias

clases. Los modelos fueron:

ANN - Artificial Neural Network

ANFIS - Adaptative Network Based Fuzzy Inference System

Los métodos no lineales son precisos para predecir de forma eficiente desde la

información de muestra. En este estudio se demostró que ambas herramientas, ANN

y ANFIS, dieron predicciones muy satisfactorias del comportamiento

En un caso de estudio realizado por Chen y Xie (2019) dónde se tomaron datos

de dos compañ́ıas transportistas en Estados Unidos, se procedió a realizar un análisis

para reconocer los patrones de conducción. Con base en los antecedentes de ambas

compañ́ıas, se ratificó la prevalencia de fatiga debido a las condiciones mismas de

la profesión que privan el sueño y a las largas jornadas laborales frente al volante,

por lo tanto, se decidió utilizar dos herramientas de machine learning, para identi-

ficar los patrones únicos de conducción que se asocian con una mayor probabilidad

de choque para los transportes comerciales. Se utilizaron dos métodos: análisis de

clúster y regresión loǵıstica de tiempo discreto. Se obtuvo como resultado que, con

el método de clúster, se clasificaron en 10 grupos los conductores que representan

los estilos de conducción. Se volvió a comprobar que, en general, largas jornadas

de conducción aumentan las probabilidades de incidente a través de la mayoŕıa de

los grupos (patrones), lo cual sigue siendo consistente con análisis previos. Además,

se concluyen dos puntos importantes: los horarios dónde existe un menor riesgo es

durante la mañana y con descansos por la tarde, por el contrario, el riesgo aumen-

ta si se conduce por la tarde. Por último, los autores instan a incluir para futuras

investigaciones más factores como, por ejemplo, edad del conductor, experiencia y

género.
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En un último ejemplo, en un art́ıculo escrito por Siordia et al. (2010) presentan

un sistema multidisciplinario para la detección automática de riesgo de conducción

en dónde se considera la integración de los datos del conductor, carretera y veh́ıculo.

Se utilizaron estos datos para entrenar 5 algoritmos de mineŕıa de datos: (CART

- Classification and Regression Tree, RIP - Regulatory Interaction Predictor, KNN

- K-Nearest Neighbors, ANN - Artificial Neural Networks, SVM - Support Vector

Machine) para predecir y clasificar los niveles de riesgo. El algoritmo que obtuvo

mejores resultados fue CART, pero se debe considerar que estaba fuertemente re-

lacionado con el entorno de la simulación del estudio. Se concluye también que la

evaluación del riesgo de conducción es un problema complejo y por lo tanto deben

considerarse la participación de expertos en seguridad de tráfico para crear sistemas

útiles. Los datos de salida del sistema son: seguro, aceptable y riesgoso (bajo, medio

y alto).

En la compañ́ıa del caso de estudio existe un antecedente de aplicación de

tecnoloǵıa de análisis con machine learning para desarrollar una herramienta que

analice el comportamiento de conducción y cómo es que el estilo de conducir afecta

en el consumo de combustible. El objetivo principal es, identificar y promover un

estilo de conducción que resulte en un consumo de combustible más eficiente para el

veh́ıculo. Los datos para dicho análisis fueron obtenidos desde dos fuentes principales:

Telematics y el de planeación. Tras el análisis de resultados se concluyó que las

buenas prácticas de conducción se traducen en un menor consumo y que, debido

al tipo de datos que se procesan la herramienta resultó ser replicable para otras

unidades en diferentes regiones del mundo.

En estos art́ıculos lo que marca la distinción contra los estudios hechos con

base cualitativa, es el método de obtención de la información. Marcan una diferen-

cia dónde el proceso de adquisición de datos ha sido a través de medios digitales

o electrónicos y que concretamente sea información de registro númerico o en cate-

goŕıas. A diferencia de las herramientas estad́ısticas utilizadas en los estudios cua-

litativos, en estos métodos se posibilita el análisis lo más cercano al tiempo real y
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con alta probabilidad de ser un desarrollo replicable para otras organizaciones. Un

ejemplo de este tipo de análisis es pensar en que un conductor puede cambiar su

estilo de conducir cada cierto tiempo dependiendo de los diferentes factores que se

han identificado; por lo tanto, es precisamente una ventaja que con el análisis de

datos o valores númericos se tiene la capacidad de visualizar las variaciones mucho

antes posible. Por último, otro punto a destacar es que, los estudios con enfoque un

cualitativo han tendido a diagnósticar los efectos inmediatos que ha provocado la

función de conducción sobre las personas; esto quiere decir, aportar una evaluación

y conocimiento de los daños ocasionados y no cómo como tal un método para la

prevención, por tal motivo, el análisis a desarrollar en este estudio será de manera

cuantitativa con el que se pretende hacer un diagnóstico solamente con base en los

datos.

2.4.5 Análisis de las herramientas

Después de desempeñar la lectura de una variedad de estudios efectuados en

los años recientes, se procede a construir un resúmen de los hallazgos en cuánto

a las herramientas y técnicas utilizadas para, posteriormente, determinar aquella

herramienta que se ajuste mejor a nuestro caso de estudio, esto quiere decir, con base

en la información disponible y que cuente con la calidad para su futuro tratamiento.

De acuerdo al método de revisión de literatura se estipularon los siguientes criterios

que se muestran en la Figura 2.2.

En la Tabla 2.1 se presenta el resumen de la revisión de literatura en donde se

contabiliza las frecuencias del uso de las herramientas y de seccionadas dependiendo

del tipo de enfoque de estudio.

Tal cómo se informa en la tabla, los estudios con un enfoque cuantitativo se

han vuelto la preferencia de los análisis en los últimos 15 años (Figura 2.3). Sobre

todo, el rasgo común entre los objetivos es la intención de encontrar la relación entre
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Figura 2.2: Criterios para la búsqueda de literatura

N Autor Enf
Supervisados No Supervisados Ambos Estad́ısticos

RF DT SVM NNC LR BN Km CA ANN ANFIS KDD DELPHI AEM STAT TA DEA RPBL SSIS

1 Chen Wang (2019) 2 1 1

2 Chen Chen (2015) 2 1 1

3 Berrones Sanz (2020) 1 1 1

4 Iranitalab (2017) 2 1 1 1 1 1 1

5 Howard (2004) 1 1 1

6 Jahangiri (2013) 1 1

7 Aksjonov (2018) 2 1 1

8 Wang (2017) 2 1 1

9 Gwak (2018) 2 1 1 1 1

10 Higgs (2015) 2 1

11 Wu (2020) 2 1 1

12 Warmerdan (2016) 1 1

13 Pereira (2020) 2 1

14 Öz (2012) 1 1

15 Newnam (2015) 1 1

16 Hosseinzadeh (2021) 2 1 1

17 Wang (2018) 2 1 1

18 Useche (2018) 1 1

19 Peters (2021) 1 1

20 Hwang (2018) 2 1

21 Pozueco (2020) 2 1

22 Ferreira (2017) 2 1 1 1 1

23 Siordia (2010) 2 1 1 1 1

24 Quintero (2012) 2 1

25 Constantinescu (2010) 2 1 1

4 4 7 3 6 1 6 2 4 1 1 1 1 2 3 1 1 1

Tabla 2.1: Resumen de revisión de literatura. (Cualitativo: 1 — Cuantitativo: 2)
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el conductor, la manipulación del veh́ıculo y los factores externos que provoquen un

estilo de conducción de peligro.

Figura 2.3: Relación entre estudios cualitativos y cuantitativos

A razón de que el comportamiento del conductor es un término amplio que

conlleva diferentes conceptos y por lo tanto múltiples variables es por ello que la

hipótesis es que, si se define y se traduce el entendimiento del comportamiento de

conducción a estilos de conducción, se podrán categorizar de acuerdo a similitudes,

hacer mediciones y obtener predicciones del comportamiento del conductor (Meiring

y Myburgh, 2015). Para comprender mejor la relación entre los términos definidos por

los autores en el entorno de los estilos de conducción, en la Figura 2.4 se muestra el

contexto de los análisis. En el centro se encuentra el estilo de conducción que es el

resultado de toda una combinación de factores que influyen directa o inderectamente

sobre el. El entorno completo de la función de conducir está condicionado por: los

factores internos que seŕıan el entorno del conductor y del veh́ıculo, que en cada uno

existen diversas funciones; y también por aquellos factores externos que influyen

aunque se encuentren fuera del control tanto del operador como de la unidad, como

por ejemplo, el clima.
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Figura 2.4: Términos para el estudio del conductor. Fuente: Martinez et al. (2018);

Elassad et al. (2020)

Una consideración relevante para este tipo de análisis es que últimamente han

arrojado resultados más precisos y a su vez, la obtención de información proviene

de fuentes más confiables debido al aumento de la utilización del registro de datos

a través de los sistemas digitales. Cabe mencionar que incluso gran parte de las

compañ́ıas y organizaciones están optando por soluciones con enfoque al análisis de

datos. Stern et al. (2018) en dónde se realiza una revisión de literatura sobre las

nuevas tecnoloǵıas, por ejemplo, los dispositivos de registro electrónico, los sistemas

de seguridad a bordo y los sistemas telematics para localizar y dar seguimiento al

transporte, tienen el potencial para ser de ayuda a los investigadores para recabar

datos sobre horas de conducción, kilómetros recorridos, reducción en el control del

veh́ıculo y cualquier otra información relevante para el análisis de la exposición y el

rendimiento del conductor. Los sistemas de transporte están evolucionando de ser un

sistema independiente conducido por la tecnoloǵıa para ser un sistema integrador

de sistemas que sea impulsado por el análisis de datos; por ejemplo, mejorar las
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aplicaciones de Sistemas Inteligentes de Transporte (ITS) para que ahora se basen

en la calidad y en el tamaño de los datos (Bhavsar et al., 2017).

En la compañ́ıa de venta y distribución de gases industriales cuenta actual-

mente con sistemas de Telematics en los transportes de carga dónde se registra la

información del veh́ıculo, quién conduce y de eventos durante las rutas tales como:

frenados y aceleraciones bruscas, exceso de velocidad, distancias, etcétera. Esto ha

permitido el conocimiento de ciertas caracteŕısticas de riesgo durante el transcurso

de la ruta pero aún no se ha llevado a cabo un análisis para identificar los estilos de

conducción de su propio personal. De acuerdo con Constantinescu et al. (2010) este

tipo de información y análisis se vuelve un medio valioso espećıficamente para las

personas responsables de la administración de las flotas y puede ser útil para mejorar

y para hacer más seguro el estilo de conducción de los varios individuos encargados

de la distribución. Al mismo tiempo, tales datos también son importantes para la

retroalimentación del conductor y para conocer el riesgo que representa su propio

estilo de conducción. Aunque este tipo de soluciones pueden ser discutibles en si son

o no eficaces, o que en su lugar sean empleados métodos activos dónde se interfiera

directamente sobre el veh́ıculo ante la inminente presencia o detección de un riesgo,

la realidad es que se ha observado que el simple hecho de ser monitoreado genera en

los conductores la necesidad de corregir su estilo de conducir (Martinez et al., 2018).

2.4.6 Herramientas para el análisis de datos

Las herramientas que de acuerdo a la revisión han tenido una mayor presencia

en la literatura son los algoritmos de Machine Learning (aprendizaje automático);

sobre todo, los más comúnmente implementados han sido aquellos que funcionan

bajo un esquema de aprendizaje supervisado pero, dependiendo del caso, también

hay una aplicación de modelos para agrupamiento, de aprendizaje no supervisado,

que en conjunto buscan obtener una solución para los problemas de clasificación.

Según la Tabla 2.1 los algoritmos de aprendizaje automático más utilizados son
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cinco y se muestran en la Figura 2.5.

Figura 2.5: Algoritmos de clasificación

Novakovic et al. (2017) nos dicen que, existe una amplia gama de algoritmos de

clasificación disponibles, en dónde cada uno cuenta con sus fortalezas y debilidades,

pero no existe tal cosa dónde se coloque a uno como el “mejor” para resolver todos

los problemas de clasificación o que se identifique a uno para ser utilizado para cierto

tipo de problemáticas.

En la Tabla 2.6 se presentan las caracteŕısticas generales de los algoritmos para

clasificación.

Una observación importante es que en la mayoŕıa de las experimentaciones fue

necesaria la combinación de diferentes modelos y/o la comparación entre los mismos

para obtener los mejores resultados, es decir, los que aporten una mayor precisión.

Los modelos o algoritmos más utilizados funcionan de acuerdo al tipo de aprendi-

zaje y aportan soluciones como de clasificación, agrupación y otros para encontrar

patrones. Por ejemplo, en art́ıculos como en el de Iranitalab y Khattak (2017) pri-

mero iniciaban aplicando un algoritmo de K-Means (agrupación), de aprendizaje no

supervisado, dónde no hay parámetros para las agrupaciones por el desconocimiento
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Figura 2.6: Descripción de algoritmos. Fuente: (Constantinescu et al., 2010; Junior

et al., 2017; Aggarwal, 2015)

de la similitud entre los estilos (Constantinescu et al., 2010) y después utilizar un

modelo de clasificación, en el cuál el problema de clasificación consistirá en aprender

la estructura, desde el conjunto de datos ya divididos en grupos que son denominados

clases (Aggarwal, 2015).

Se propone utilizar los métodos de machine learning para realizar el análisis de

los datos y el desarrollo del modelo de clasificación. Un modelo de clasificación son

aquellos que usan como variable dependiente a una variable categórica y variables

independientes de cualquier tipo para hacer una separación de las clases objetivo a

través de un modelo estad́ıstico o de machine learning (Garro, 2019).

La actividad de publicaciones utilizando machine learning para este campo de

estudio ha tenido un crecimiento explosivo, teniendo un pico entre los años 2017 y

2018. En una revisión de literatura hecha por Elassad et al. (2020) identificó que los

modelos han sido utilizados principalmente para dos aplicaciones:

1. Comparación de las técnicas de machine learning
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2. Comparación entre las técnicas estad́ısticas y machine learning.

Para el segundo punto, los resultados de comparación han demostrado que en

la mayoŕıa de las experimentaciones los modelos de machine learning han superado

a los modelos que no lo son obteniendo mejores niveles de precisión.

Este tipo de algoritmos que están basados en datos son apropiados para proce-

sar una gran cantidad de información e incluso mejorar algoritmos previos. Ademas,

cuentan con una capacidad de adaptación que pueden lograr especificarse en la in-

dividualidad del conductor (Martinez et al., 2018).

En la actualidad en diferentes páıses los estudios están recurriendo a la im-

plementación de los algoritmos de Machine Learning, que es una rama de la inteli-

gencia artificial, para el estudio de los datos en diferentes áreas para crear modelos

que aprendan de los datos y mejoren su precisión con el tiempo. Dichos algoritmos

encuentran patrones y caracteŕısticas en cantidades masivas para tomar decisiones y

predicciones basados en nuevos datos. Otra definición nos dice que, ”se trata de una

colección de herramientas o técnicas que permiten a las computadoras automatizar

la creación y programación de modelos basados en datos a través de descubrir los

patrones sistemáticamente que sean estad́ısticamente significativos en la información

disponible”, (Bhavsar et al., 2017).

El ideal de este sistema de aprendizaje es emular la manera en que los humanos

aprendemos a procesar señales sensoriales para lograr una meta; en otras palabras, se

puede decir que son capaces de mejorar su rendimiento utilizando información desde

la experiencia (Novakovic et al., 2017). Machine Learning funciona bajo cuatro tipos

de métodos de aprendizaje que son: supervisado, sin supervisión, semi-supervisado

y de refuerzo (Figura 2.7) (Bhavsar et al., 2017).

Las técnicas del aprendizaje automático operan construyendo algoritmos que

son guiados por datos en lugar de apoyarse en programadores humanos para proveer

instrucciones codificadas y que inicialmente sean clasificadas dependiendo del tipo
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Figura 2.7: Tipos de aprendizaje

de aprendizaje.

Es importante señalar que para la compañ́ıa del caso de estudio, la problemáti-

ca surge a ráız de la necesidad de contar con una herramienta que sea más precisa y

confiable para la identificación de riesgos o factores que pueden aumentar la acciden-

tabilidad en las rutas de distribución de gas. El principal propósito es el desarrollar

un análisis y crear un sistema que ayude a mejorar la gestión de riesgos para po-

der disminuir la incertidumbre en el sistema loǵıstico y las posibles vulnerabilidades

de entrega y a su vez, disminuir los efectos de los riesgos ocupacionales para los

conductores profesionales.

2.4.7 Mineŕıa de datos

Un concepto esencial, que se trata de un proceso t́ıpico para llevar a cabo

un análisis estad́ıstico es la mineŕıa de datos. Consiste en un conjunto de métodos

o técnicas que están dirigidas para extraer conocimiento inherente en las bases de

datos (Corso, 2007). Facilitan la exploración de los datos que seŕıa complejo para los

humanos visualizar y comprender grandes cantidades de datos. Las habilidades de

análisis humano no pueden escalar para alta dimensionalidad ni vólumenes másivos

de información (Fayyad y Stolorz, 1997).
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La masificación de los datos ha sido el resultado de los avances tecnológicos y

de la digitalización en casi todas las áreas de la vida moderna. Por eso se ha vuelto

común dónde se enfatice en la extracción de ideas concisas y sobre todo que sean

procesables en la información disponible para objetivos espećıficos. Es aqúı dónde

entra en función las técnicas de mineŕıa de datos que ayuda a aliviar la recopilación

de datos que se encuentra sin estructura, arbitraria o que se encuentra en un formato

que no es adecuado para su tratamiento. (Aggarwal, 2015) Las técnicas se basan en

la secuencia de pasos de la Figura 2.8, lo cual puede ser un proceso reiterativo; esto

quiere decir que se puede volver desde el paso 1 si aśı lo requiere. Las bases de este

proceso se encuentra en la inteligencia artificial por lo tanto ambos van de la mano

(Corso, 2007).

Figura 2.8: Proceso de mineŕıa de datos. Fuente: (?Fayyad y Stolorz, 1997; Corso,

2007)
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2.4.8 Evaluación de desempeño de los modelos

Un paso importante y necesario para la aplicación de cualquier algoritmo de

clasificación es hacer una evaluación del desempeño del modelo. Para que el proceso

de evaluación sea considerado válido, lo mejor es que sea probado con un conjunto

de datos que no haya sido utilizado para el entrenamiento del modelo. Es por ello

que previo a la aplicación del algoritmo, el conjunto de datos se debe separar en dos

grupos: de entrenamiento (training) y de prueba (testing). El algoritmo se entrena

con el grupo de entrenamiento y para evaluar la eficacia del modelo, se utiliza el

conjunto de datos de prueba. (Bhavsar et al., 2017; Iranitalab y Khattak, 2017)

En el caso de los algoritmos de aprendizaje supervisado, existe un tipo de

problema de instrucción en donde el modelo no generaliza bien entre los datos ob-

servados y los que no son vistos, a esto se le llama sobreajuste o mejor conocido como

overfitting. Por la existencia del overfitting, el modelo trabaja bien en el conjunto

de datos de entrenamiento (training), pero no se ajusta en el conjunto de prueba

(testing) (Ying, 2019).

Entonces, ¿cómo es que se puede definir que el modelo generaliza bien con

los datos no vistos? Dentro de los métodos de evaluación de desempeño para la

aplicación en los algoritmos de clasificación, los más utilizados son: accuracy, recall

(sensibilidad), F1-Score, matriz de confusión, curva ROC y AUC. En la Tabla 2.2 se

muestran las caracteŕısticas generales de cada una de las técnicas de evaluación.

2.5 Conclusiones del caṕıtulo

El tema de seguridad en el transporte de carga ha acogido una preocupación y

en consecuencia un aumento de estudios y análisis de posibles soluciones tanto por

parte de las organizaciones internacionales aśı como en las compañ́ıas. Los meca-

nismos de seguridad han trascendido más allá de sólo hacer instalación de sistemas
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Métricas Caracteŕısticas

Accuracy Proporción de resultados verdaderos contra el

número total de casos examinados. Facilidad de

cálculo y de comprensión para evaluar la efectivi-

dad general del algoritmo.

Recall Medida para conocer cuántos valores positivos son

correctamente clasificados. En un modelo perfecto,

seŕıa igual a 1 para cada clase.

F1-Score Métrica utilizada para problemas dónde el conjun-

to de datos está desbalanceado. Combinación de

precisión y recall para obtener valor más objetivo.

Matriz de confusión Permite visualizar en una tabla de contingencia la

distribución de los errores cometidos por el clasifi-

cador.

ROC Representación gráfica de 2 dimensiones para clasi-

ficadores dicotómicos, la sensibilidad (eje Y) contra

especificidad (eje X) por clase.

AUC Medida de comparación para la gráfica ROC que

sirve para conocer qué tan bien el parámetro puede

distringuir entre dos grupos/clases

Tabla 2.2: Métricas de evaluación de algoritmos. Fuente: (Borja-Robalino et al.,

2020; Corso, 2007; Schoonjans, 2021; Badra, 2020)

como GPS, Telematics e ITS o de estudios de los padecimientos médicos a causa

de las prolongadas jornadas de conducción. Las más recientes investigaciones han

recurrido, aprovechando el acceso a la recopilación y registro de datos a través de los

sistemas electrónicos, a los análisis enfocados en datos para entender más a fondo

cuáles son los factores influyentes que en conjunto provocan el aumento de riesgo de

accidente. Los puntos relevantes a destacar de este caṕıtulo son:

El transporte de carga se ha vuelto parte esencial de los śıstemas loǵısticos.

Incluso, ciertos autores lo atribuyen como una función estratégica para las

organizaciones.

Las exigencias sobre el área de distribución ha provocado efectos negativos
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sobre el conductor y esto ha aumentado la cantidad de accidentes de tráfico

en todo el mundo.

La mayoŕıa de los accidentes de tránsito están atribúıdos al factor humano. La

fatiga es un componente principal, pero según los estudios más recientes, el es-

tilo de conducción está siendo uno de los mayores actores en esta problemática.

Para paliar esta problemática la gestión de riesgos ha ido evolucionando para

reducir la incertidumbre de los procesos. Por lo tanto, es primordial contar con

una gestión de riesgos para la seguridad del transporte.

El no invertir en la seguridad del transporte. representa un alto costo para

las organizaciones a razón de que una disrupción en la cadena será perjudicial

para cumplir con las metas.

Organismos internacionales, como la ONU, están promoviendo planes y metas

para disminuir las lesiones y muertes, a las que han catalogado ahora como

“prevenibles” a causa de los accidentes de tránsito. El llamado es para que se

sumen tanto gobierno como empresas.

El análisis del estilo de conducción ha presentado mejores resultados con el uso

de algoritmos de la rama de aprendizaje automático (machine learning)

Se identifica que los modelos que han logrado una mejor clasificación de los es-

tilos son: Support Vector Machine, Logistic Regression, Decision Tree, Random

Forest y K-Means.

La diversidad en la implemetanción de distintos algoritmos en el análisis de

datos se debe a qué no existe tal cosa como el “mejor” que sea aplicable ante

cualquier tipo de problema de clasificación; por lo que se debe totalmente al

tipo y calidad de la información y al caso de problema que se quiere resolver.

Esta exploración en la literatura nos muestra que existe un interés crecien-

te en el tema de la seguridad y particularmente en el área de la movilidad. Si ha
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existido una barrera anteriormente, fue la razón de la poca capacidad de registro

de información concreta y confiable para estudiar las causas que provocan el au-

mento del riesgo. Ahora al contar con las fuentes y la masificación del registro de

datos, es posible, como lo plantea la ONU, hacer estudios para la prevención de

daños, lesiones y muertes. Para las compañ́ıas esto significa garantizar una adminis-

tración de riesgos efectiva en el eslabón final que parte hacia el cliente y no menos

importante, el cuidado de los conductores y el producto en transportación. Estos

argumentos son importantes que deben ser tomados en cuenta para la planeación

loǵıstica que soportaran los objetivos y la disminución de costos por enfrentar las

posibles vulnerabilidades de entrega.

Por último, en este caṕıtulo se propone utilizar las técnicas y procesos del

aprendizaje automático (machine learning) para desarrollar una herramienta que

beneficie a las áreas de seguridad para analizar con datos y extraer el conocimiento

que existe impĺıcitamente. Además que esto ayudará a la administración en la crea-

ción de una mejor gestión para la prevención de riesgos y la retroalimentación en la

loǵıstica de distribución y sus profesionales de la función.
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Metodoloǵıa

La función de distribución ha ido adquiriendo su nivel de significancia en las

cadenas de suministro debido a la globalización y por consiguiente, el crecimiento

del mercado. Este crecimiento también ha conseguido que las tareas de loǵıstica

se hagan más complejas por el aumento de las rutas, distancias y unidades que

deben administrarse para realizar las entregas en tiempo y forma de acuerdo a las

especificaciones del cliente. En dicha complejidad, los principales actores que han

sufrido las transformaciones en el área son los conductores que en ellos recae el

cumplimiento de la planeación y metas de toda una organización. Por tal motivo,

se vuelve fundamental desarrollar mejores estrategias dándole el mismo nivel de

importancia en la seguridad aśı cómo en los otros procesos de una cadena para

disminuir o eliminar, de ser posible, las vulnerabilidades de la función para garantizar

un buen nivel de servicio. Es por esta razón que se propone utilizar los algoritmos de

clasificación de aprendizaje automático que de acuerdo con la revisión de literatura

se han empleado para identificar, segmentar y clasificar los estilos de conducir que

pueden resultar en un riesgo para el conductor.

La finalidad de este caṕıtulo es proponer un método de análisis que sea de

apoyo para el área de seguridad o gestión de riesgos y que sea una opción viable para

atender la problemática expuesta en la sección 1.1 de este trabajo. La metodoloǵıa

consta de las siguientes etapas: definición de la problemática, recopilación y pre-

45
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procesamiento de datos, selección de la o las herramientas y, por último, modelación

y validación. En cada fase existen sub-procesos que hacen función de soporte para

los procesos de análisis y aprendizaje, dónde de acuerdo con la mineŕıa de datos, son

herramientas que no se pueden desvincular uno del otro.

3.1 Descripción de la metodoloǵıa

La metodoloǵıa que se recomienda llevar a cabo el estudio tiene base, de acuer-

do a la literatura, en el proceso y subprocesos de la mineŕıa de datos. Este proceso

es un flujo de trabajo que contiene fases como: la limpieza de datos, extracción de

caracteŕısticas y diseño de algoritmo (Aggarwal, 2015). El sistema es ajustable para

trabajar con diferentes tipos de problemas y esencialmente para encontrar el método

que se adapte mejor de acuerdo a las condiciones de la información disponible.

La visión es que este proceso sea incorporado como parte de las actividades

de análisis y gestión de riesgos en las áreas de la administración del transporte

para extraer conocimiento desde la propia información de la compañ́ıa y aśı brindar

una mejor retroalimentación sobre el comportamiento del conductor en las rutas.

Incluir esta etapa facilitará la toma de decisiones más asertivas para la prevención

de incidentes.

Entonces, para la adaptación de este sistema de análisis será crucial el lograr

unificar la información que actualmente se encuentra dividida entre diferentes fun-

ciones. Para una mejor visualización del proceso, en la Figura 3.1 se muestran las

etapas de la técnica de mineŕıa de datos.

En términos generales, cada fase debe cumplir ciertos objetivos que se describen

a continuación:

Fase 1: Definición de la problemática. Definir qué es lo que se quiere

lograr y con base a ello iniciar la búsqueda de la información necesaria.
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Figura 3.1: Metodoloǵıa propuesta para análisis de conductores. Fuente: Adapta-

ción de propuestas por (?Fayyad y Stolorz, 1997; Wu y Chaipiyaphan, 2020)

Fase 2: Recolección de datos y pre-procesamiento de datos. Proceso

de selección, reducción y pre-tratamiento de datos. Básicamente, estructurar

la información para que tenga la calidad necesaria para su transformación. En

este caso de estudio, recopilar los datos referentes a los conductores y encontrar

los registros más confiables sobre los veh́ıculos y cómo se relacionan con el

comportamiento de manejo del conductor.

Fase 3: Selección de la o las herramientas. Después del análisis del estado

de la información, se eligen la o las herramientas que transformen los datos para

mejorar su calidad y facilitar el proceso de aprendizaje para los algoritmos

Fase 4: Modelación y validación. Por último, con el dataset de entrena-

miento preparado, se ajustan los datos en los algoritmos para el aprendizaje

del modelo y finalmente se hacen las aplicaciones sobre el conjunto de datos

de prueba para validar el desempeño del modelo con las métricas utilizadas en

Machine Learning para medir la eficiencia.

Es importante resaltar que entre las fases 2 y 3, puede presentarse la necesidad
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de hacer un proceso reiterativo dónde pueden agregarse o eliminarse datos para

probar si existen cambios significativos en la eficiencia de la información o si el

modelo mejora o disminuye su precisión.

3.2 Fase 1: Definición de la problemática

La definición del problema es un importante primer paso para cualquier apli-

cación de las técnicas de aprendizaje automático que tendrá un efecto consecutivo

a todos los siguientes pasos hasta que sea desarrollado el modelo (Bhavsar et al.,

2017).

La problemática surge a ráız de la necesidad de tener un mecanismo más pre-

ciso y asertivo para la identificación de riesgos o factores que pueden aumentar la

accidentabilidad en las rutas de distribución del gas. El fin es de proveer una un

ambiente más seguro para los conductores y disminuir los efectos de los riesgos ocu-

pacionales.

Como se ha mencionado en el caṕıtulo 2, la compañ́ıa cuenta con una poĺıtica

de priorizar y enfatizar el desempeño de las funciones en un ambiente seguro. A pe-

sar de los esfuerzos constantes hechos por la organización con la implementación de

estrategias para entender mejor el entorno de la transportación, sigue siendo incierto

cuáles son los atributos o patrones caractéristicos que incrementan la accidentabili-

dad.
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3.3 Fase 2: Recopilación y pre-procesamiento

de datos

3.3.1 Recopilación de datos

El entorno de trabajo de un conductor está influenciado por factores inter-

nos, externos e h́ıbridos (Figura 3.1), sin embargo aunque las compañ́ıas utilizan

sistemas loǵısticos para satisfacer las necesidades de los clientes y mantener una su-

pervisión de las rutas, pocas han intentado o logrado utilizar los datos derivados de

dichos sistemas para realizar evaluaciones del desempeño de las entregas. Desem-

peñar diagnósticos para identificar las vulnerabilidades del transporte en un sistema

loǵıstico es fundamental para poder gestionar de una manera eficaz el riesgo loǵıstico

(Wu y Chaipiyaphan, 2020).

La toma de decisiones informada de los posibles riesgos presentes hace posible

una gestión de riesgo que es capaz de actualizar la probabilidad de un incidente y

con ello mejorar el sistema de prevención, lo que hace que este tipo de análisis sea

un proceso de desarrollo dinámico a diferencias de los métodos convencionales de

gestión de riesgos (Parhizkar et al., 2020).

Tal como se explica en el caṕıtulo 2, existe un entorno de conducción, resumido

por diferentes autores, el cuál sirve como una gúıa para conocer cuál es el tipo de

información que se requiere para desarrollar un análisis dependiendo del enfoque que

se pretende estudiar. La Tabla 3.1 muestra cuáles son algunos tipos de datos que se

pueden obtener de la relación conductor-veh́ıculo-entorno.

En la Figura 3.2 se representa la secuencia de pasos general para la recopilación

de datos.

1. Con el conocimiento de cuáles son el tipo de variables influyentes del entorno
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Conductor Veh́ıculo Entorno

Histórico informativo (ejemplo): Eventos de conducción (ejemplo): Condición de carretera

experiencia aceleraciones Clima

accidentes frenos Tráfico

excesos de velocidad Poĺıticias

giros de volante Regulaciones de gobierno

Comportamiento Histórico de rutas Clima organizacional

Tabla 3.1: Variables del entorno de conducción

de conducción, se procede a la búsqueda y recopilación de las observaciones.

Buscar en dónde se almacena la información con el fin de obtener la mayor can-

tidad de antecedentes o históricos de la información. Por ejemplo, desde cuándo

se registran las observaciones, cuál es el método y formato de recopilación, y

qué tan confiable o precisa es la técnica de registro de datos.

2. Seleccionar qué tipo de información cumple de acuerdo a las variables del

entorno de conducción

3. Limpiar o filtrar datos, por ejemplo, que no estén completos, con espacios en

blanco o no estandarizados

Figura 3.2: Proceso de recopilación de datos
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3.3.2 Pre-procesamiento de datos

En la aplicacion de la mineŕıa de datos, hay un reto importante a remarcar;

cada aplicación es única por lo que, es complicado crear técnicas generales y/o que

logren ser reutilizables para distintas aplicaciones (Aggarwal, 2015).

Entonces, partiendo de la recopilación de datos, considerando que los registros

son de propiedades diferentes entre śı, esto quiere decir que ya sean en forma cualita-

tiva o cuantitativa, requieren pasar por un proceso de pre-procesamiento. En muchos

casos, la información se encuentra al alcance y disponible pero no en la estructura ni

en la categorización deseable para realizar un análisis. Esto se vuelve una actividad

importante dónde se estudia qué datos están siendo utilizados efectivamente y cuáles

se desestiman por falta de conocimiento de la influencia que dichos factores pueden

tener sobre el desempeño, en este caso, de la seguridad en los transportes de carga

pesada.

El proceso para el manejo y adquisición de conocimiento de los datos es conoci-

do bajo el término de KDD (Knowledge Discovery in Databases) y que ha tenido su

expansión de uso en los últimos años y que se trata precisamente de la preparación

de los datos, la selección y limpieza de los mismo, la incorporación de conocimiento

previo, y la propia interpretación de los resultados de mineŕıa de datos (Riquelme et

al., 2006). Los campos de mineŕıa de datos y aprendizaje automático se encuentran

entrelazados. La mineŕıa de datos utiliza los algoritmos de machine learning para

interrogar grandes bases de datos y descubrir conocimiento oculto en la información,

mientras que varios algoritmos de machine learning emplean métodos de mineŕıa de

datos para pre-procesar la información antes de aprender las tareas deseadas (Naqa

y Murphy, 2015).

Para la estructuración de la información y de los datos, Wang et al. (2019) nos

dice que primero es necesario establecer unos lineamientos. Ellos proponen:

¿Cómo definir el riesgo de conducción?
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Determinar qué factores deben ser utilizados para medir o predecir el riesgo

Encontrar la manera precisa de capturar los patrones de riesgo de conducción

Acerca de la relación modelo-objetivo, existe en la literatura algunas recomen-

daciones para los diferentes objetivos, por ejemplo: si hay un problema de clasifica-

ción se propone utilizar máquinas de vectores de soporte o árboles de decisión, si

hablamos de un caso de regresión se puede optar por los árboles de regresión o redes

neuronales o si se requiere de una agrupación, los modelos jerárquicos pueden ser la

opción, etcétera (Riquelme et al., 2006).

Figura 3.3: Proceso de estudio de datos

El proceso de pre-procesamiento de datos se resume en las dos actividades

presentadas en la Figura 3.3.

1. Transformación de datos procurando que sigan un mismo formato o normali-

zacion, observar la dimensionalidad, datos etiquetados o no y si las clases son

balanceadas o no

2. Análisis de los factores que influyen más o menos sobre el comportamiento del

modelo

Existen métodos para el pre-procesamiento de los datos. La meta de la reduc-

ción de datos es poder representarla de una manera más compacta ya que a medida
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que la cantidad de información es menor será más sencilla la implementación de algo-

ritmos más sofisticados y/o que puedan ser “pesados” en términos computacionales

(Aggarwal, 2015).

Un ejemplo de una secuencia de transformación de datos se muestra en la

Figura 3.4. Es una forma práctica de representar un proceso t́ıpico de preparación

de la información.

Figura 3.4: Ejemplo de tratamiento de datos (Elaboración propia)

El objetivo final de esta fase se resume como la integración de los datos que pro-

vienen desde las distintas fuentes o sistemas de almacenamiento, para la construcción

de un objeto denominado, dataset. A manera de aportar una sencilla explicación, se

trata de un trabajo en dónde los factores (variables) se encuentran en las columnas

y los casos u observaciones en las filas.

La importancia de conocer realmente a qué tipo de datos nos enfrentamos es la

llave que será condicionante para definir qué técnicas o métodos serán los apropiados
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para el procesamiento de información y su correcto análisis. Bhavsar et al. (2017) nos

dicen que, es de suma importancia recalcar que, sin importar el tipo de aprendizaje

que se elija para hacer el estudio, la calidad, el tipo y el tamaño de los datos son

factores significantes que afectan la eficiencia, la precisión y lo robusto del algoritmo

de clasificación.

3.4 Fase 3: Selección de la o las herramientas

Al llegar a esta fase del proceso, según Riquelme et al. (2006) la elección del

modelo se determina bajo dos condicionantes: qué tipo de datos y cuál es el objetivo

que se pretende lograr. En este paso se encuentra la parte fundamental de la mineŕıa

de datos en dónde se pretende extraer el conocimiento de la información. Es la

parte esencial del proceso en dónde se utilizan algoritmos espećıficos para obtener

conocimiento y encontrar patrones. Las definiciones de estos conceptos esenciales se

encuentran en la Tabla 3.2.

Conocimiento (Knowledge) Patrón

En bases de datos, se trata del proceso pa-

ra identificar patrones válidos, potencial-

mente útiles, nuevos y comprensibles

La obtención de patrón se entiende como

la designación del ajuste de un modelo a

los datos, buscar una estructura a partir

de los datos y/o la descripción de alto nivel

de un conjunto de datos

Tabla 3.2: Conceptos de mineŕıa de datos

Para este punto los datos deben encontrarse en una estructura de formato

dataset ; con la información preparada o transformada, existen dos caracteŕısticas

relevantes que deben valorarse previo a la implementación de cualquier algoritmo: si

los datos se encuentran etiquetados (identificados con cierto grado de categorización)

y si están balanceados o no. Es de suma importancia prestar atención a este paso

(Figura 3.5), debido a que, en las situaciones dónde se presente un caso de clases

desbalanceadas, se verá afectado el desempeño del clasificador, por lo que podemos

utilizar diferentes técnicas o métodos para balancear la información. Recordar que el
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buen funcionamiento del algoritmo depende enormemente de la calidad del conjunto

de datos de entrenamiento desde el inicio (Li et al., 2014). También la condición de las

etiquetas es fundamental porque, tal cómo se menciona en la sección de antecedentes,

la selección de la herramienta queda condicionado al tipo de aprendizaje.

Figura 3.5: Proceso de etiquetas y clases (Elaboración propia)

Luego del proceso de transformación de los datos es cuando es posible, ahora si,

proceder a la fase de selección de la técnica o algoritmo ideal para estudiar nuestra

problemática. De acuerdo con los antecedentes, recordemos que nos enfrentamos

ante una problemática de clasificación de estilos de conducción. Los algoritmos más

utilizados para lograr dicho objetivo son aquellos de agrupación y clasificación.

Por lo tanto Aggarwal (2015) nos dice que, mientras el problema de la agru-

pación es el determinar grupos similares de puntos de datos, el de clasificación es

el de aprender la estructura de un conjunto de datos, divididos en grupos, que se

conocen como categoŕıas. El aprendizaje de las categoŕıas se logra t́ıpicamente con

un modelo.
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3.4.1 Algortimos de agrupación

Uno de los algoritmos más utilizados para la agrupación de observaciones o

registros en clases de objetos similares es el algoritmo de k-means.

La técnica de k-means se trata de un algoritmo de aprendizaje no supervisado.

Esto quiere decir que no se introducen datos “etiquetados” para hacer la función de

agrupación, a diferencia de aquellos algoritmos que si son supervisados. Para sim-

plificar el concepto, k-means desempeña una división de los objetos y los agrupa

de acuerdo con las similitudes que comparten y la separación es por lo que no tie-

nen en común. El término K se trata de un número; por lo que es imprescindible

previamente establecer cuántas agrupaciones debe crear el sistema (Kumar, 2021).

Para dicho propósito, uno de los métodos más utilizados para determinar la

cantidad de agrupaciones óptimas (K) es el Método Elbow. Se trata de un método

que examina el porcentaje de la varianza que se explica en función del número de

agrupaciones (Bholowalia y Kumar, 2014).

3.4.2 Algoritmos de clasificación

Antes de describir la particularidad de los algoritmos de clasificación, es perti-

nente insistir que, no existe tal cosa como catalogar que algún o ciertos algoritmos en

particular sean los que funcionen bien ante un espećıfico grupo de datos (data set).

De hecho, el contar con una diversidad de algoritmos de clasificación sea ha vuelto

un desaf́ıo para los analistas para elegir el clasificador adecuado para su problema

(Zhongguo et al., 2017).

Los algoritmos de clasificación supervisada son una técnica que se emplea para

identificar y categorizar nuevas observaciones con base en los datos de entrenamiento.

El sistema aprende de la información obtenida y luego clasifica los nuevos datos en

clases. La diferencia entre una regresión y una clasificación se encuentra en que la
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variable de salida será una categoŕıa y no un valor (Jaiswal, 2019).

De acuerdo con los antecedentes, son principalmente cuatro algoritmos cla-

sificadores que se han empleado para resolver este tipo de problemática y son los

siguientes:

1. Regresión Loǵıstica - Logistic Regression (LR)

2. Máquina de Vectores de Soporte - Support Vector Machines (SVM)

3. Árboles de Decisión - Decision Trees (DT)

4. Bosques Aleatorios - Random Forest (RF)

Para poder elegir la herramienta que se ajuste mejor a los datos es importante

considerar las caracteŕısticas de cada uno que se presentan en la Tabla 3.6. La infor-

mación sirve como una gúıa para conocer las ventajas y desventajas de cada uno de

los cuatro tipos de clasificadores más utilizados.

Figura 3.6: Ventajas y desventajas de los clasificadores. Fuente: Pedamkar (2021);

Garg (2018)
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Por último, otra de las caracteŕısticas que sirve para diferenciar entre el fun-

cionamiento de los algoritmos clasificadores es que se dividen en dos categoŕıas iden-

tificados como: lineales y no lineales (Figura 3.7).

Figura 3.7: Tipos de modelos de clasificación

3.5 Fase 4: Modelación y validación

Dentro de esta última fase se materializa el trabajo del procesamiento de los

datos llevado a cabo en las fases anteriores para dar inicio a la implementación del

modelo de análisis. De acuerdo con el conocimiento exploratorio de la compañ́ıa, el

tipo de desarrollo de modelo será de acuerdo a un algoritmo semi-supervisado. Esto

quiere decir que se requiere utilizar dos métodos diferentes, tal como lo especifica el

nombre, primero trabajar con un agrupamiento no supervisado y posteriormente la

aplicación de técnica una supervisada.

Las tres etapas que se llevan a cabo en esta fase son las que se muestran en la

Figura 3.8.
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Figura 3.8: Proceso de experimentación y validación

3.5.1 Modelación

La fase de experimentación y el desarrollo del modelo de análisis será manejado

con el lenguaje de programación conocido como Python . Este sistema de lenguaje

de programación cuenta con las siguientes ventajas:

1. Programas de acceso libre y gratuito

2. Sencillo lenguaje de programación

3. Cada técnica utilizada en este estudio se encuentra disponible y accesible en

libreŕıas gratuitas

4. Libreŕıas con todos los modelos de aprendizaje automático y que cuentan con

actualizaciones cada cierto periodo

5. Actualmente en la compañ́ıa dónde se realiza este caso de estudio, cuenta

con un proyecto dónde se imparte capacitación para enseñar este lenguaje de

programación a los empleados de cualquier departamento con el propósito de

que puedan realizar análisis estad́ısticos

Para realizar el entrenamiento de los datos debe hacerse una separación de la

información en un porcentaje de 80 % como datos de entrenamiento y 20 % como

datos de prueba. El desarrollo del modelo será como se muestra en la Figura 3.9.
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Figura 3.9: Proceso de desarrollo de modelo de aprendizaje semi-supervisado

3.5.2 Validación de los modelos

Según Borja-Robalino et al. (2020) nos dice que dependiendo del tipo de datos,

esto quiere decir, la estructura del dataset, se deben cumplir ciertos criterios para

elegir el método conveniente de evaluación para medir el desempeño de los modelos.

En la Figura 3.10 podemos ver los métodos de evaluación dependiendo de las ca-

racteŕısticas mismas de los datos. Para comprender el diagrama, cuando hablamos

de datos desbalanceados nos referimos a un problema de clasificación en dónde las

clases no se encontrarán representadas igualitariamente (Brownlee, 2020).

3.5.3 Análisis de resultados

Los hallazgos posteriormente al desarrollo del modelo y su implementación

serán para analizar cuáles son los factores más influyentes sobre la variable objetivo

que es el “Incidente”. Con el soporte de conocer aquellos conductores que sean

clasificados como parte del nivel de riesgo podrán obtener una retroalimentación

más confiable. Por otra parte, el estudio aporta a la compañ́ıa la oportunidad de
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Figura 3.10: Criterios para elegir la métrica de evaluación de modelos dependiendo

del tipo de datos. (Borja-Robalino et al., 2020; Corso, 2007; Badra, 2020)

enfatizar esfuerzos sobre las variables que se relacionan con el riesgo y plantear

soluciones para disminuir ese factor.

3.6 Conclusiones del caṕıtulo

La metodoloǵıa que se propone llevar a cabo es con base en la mineŕıa de datos

y bajo un esquema del tipo aprendizaje semi-supervisado. Este tipo de método es una

gúıa útil que lleva paso a paso, desde la recolección de la información, transformación

de los datos, pre-procesamiento y finalmente, el análisis de los datos con la ayuda de

los modelos. Otra ventaja que surge es la oportunidad de poder identificar el tipo de

información que será útil y necesaria para el desarrollo de proyectos de mejora o para

poder llevar a cabo análisis más profundos y abrir la oportunidad para generar nuevas

ideas de análisis para cualquier otro tipo de proceso para satisfacer las necesidades

de la compañ́ıa. Es sumamente importante hoy en d́ıa que se fomente optimizar los

mecanismos de registro de información para contar con mayor cantidad de datos
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confiables y precisos para soportar todo lo anteriormente mencionado.

La conclusión de utilizar un método de aprendizaje semi-supervisado surge de-

bido a las condiciones actuales en la que se encuentra la información de la compañ́ıa.

Esto sucede a consecuencia de no contar con un proyecto similar de este tipo de

estudio, localmente hablando, por lo que no hay antecedentes de sugerencia para

tener una calidad satisfactoria para este tipo de modelos; por tal motivo, los datos

requieren ser procesados y tratados con diferentes técnicas para el entrenamiento del

modelo, una clasificación de los conductores bajo riesgo o no riesgo.



Caṕıtulo 4

Experimentación y Análisis

Para el desarrollo de este caṕıtulo se trabaja bajo la estructura metodológica

expuesta en el caṕıtulo 3. Se explora la información histórica de la compañ́ıa para

la selección de los datos y/o reportes que cumplan con los criterios y variables del

marco de análisis de conducción que previamente se han identificado en el proceso

de revisión de literatura. Posteriormente, dicha información pasará por el proceso

de transformación y análisis de acuerdo con la mineŕıa de datos. Se hará uso de los

métodos de aprendizaje no supervisado y supervisado, con las técnicas de agrupa-

ción y clasificación, aśı cómo la aplicación de herramientas complementarias para

el tratamiento de los datos que refuerzan el proceso de entrenamiento. Finalmente,

se concluye con las evaluación del modelo para corroborar el buen funcionamiento

midiendo con los métricas de Precision, F1-Score, Recall y con el uso de matrices

de confusión y la validación con la curva ROC y AUC.

El principal objetivo del caṕıtulo es presentar cómo se lleva a cabo la imple-

mentación del método para el análisis con la propuesta de mineŕıa de datos y para

el desarrollo de un modelo con aprendizaje semi-supervisado. También exponer la

importancia de la calidad de los datos y su proceso de tratamiento para el manejo

del análisis de la información, aprendizaje y la eficiencia del algoritmo. Por último,

se pretende demostrar concretamente la contribución hacia la loǵıstica y cadena de

suministro que la utilización de los análisis de datos con machine learning puede

63
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aportar y ser una herramienta predilecta para la mejora de procesos.

4.1 Fase 1: Definición de problemática

Los objetivos espećıficos que trazan el camino para el desarrollo del análisis

son los siguientes:

1. Definir principales variables de riesgo

2. Clasificar a los conductores entre alto riesgo y bajo riesgo

3. Crear herramienta basada en algoritmos

4.2 Fase 2: Recopilación y pre-procesamiento

de datos

4.2.1 Recopilación

El primer paso es la recopilación de la información histórica que cumpla con

los antecedentes de la literatura. Recordemos que en la Tabla 3.1 se presenta un

resumen de las variables que más se han utilizado para el análisis de este tipo de

problemáticas y estudios.

En la compañ́ıa se identifican principalmente dos sistemas de registro de in-

formación que tienen relación con los conductores y las unidades de transporte. El

primero es el Reporte Mensual de Seguridad en el que se registran manualmente

todos los incidentes que suceden mes tras mes. En el segundo, se trata del sistema

de telematics para las unidades en dónde se recopilan electrónicamente mediciones
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del manejo del transporte y los nombres de los conductores que utilizaron la unidad

por viaje. Algunos ejemplos de las mediciones registrados son la distancia recorri-

da, conteos por eventos como, aceleraciones, frenados bruscos, exceso de velocidad,

etcétera. A través del servicio del proveedor del sistema telematics, se genera un

reporte llamado Driver Behaviour Report en el que se registran estos datos y está

disponible para ser descargado con diferentes opciones de rangos de tiempo.

En la Figura 4.1 se visualiza que el trabajo de selección de información de

ambos reportes dará como resultado en un conjunto de datos para operar un análisis

de conducir. La Tabla 4.2.1 contiene algunos ejemplos como parte de la exploración

y filtración de las observaciones. En el caso del Reporte Mensual de Seguridad, hubo

una reducción de los 75 tipos de criterios que son llenados con observaciones a tan

sólo utilizar 10 debido a que, primero se hizo una filtración por el páıs, que en este

caso sólo se elige a México; en segundo, se prioriza la información que incluyen los

incidentes relacionados con el área de distribución; y por último, se descartan los

criterios y observaciones que sean descriptivos, sin un estándar o categorizaciones,

aśı cómo todos aquellos que contienen grandes cantidades de espacios en blanco o sin

información. Recordemos que este registro se realiza manualmente por los usuarios

del sistema de recopilación de datos y esto ocasiona una falta de precisión en la

información. Las variables seleccionadas son las presentadas en la Figura 4.2. Estos

datos cumplen o se acercan a los factores utilizados en la literatura del diagrama

del marco de conducción (Caṕıtulo 2) para poder hacer la relación entre el usuario

y la unidad con el objetivo de obtener el patrón del estilo de conducir de riesgo. En

resumen, contamos de manera básica con la información del conductor, el incidente,

la fecha y las mediciones obtenidas de la unidad en relación con la manipulación del

transporte.

El año que se ha elegido para el desarrollo del estudio es el año 2020. Esto se

debe a que el Reporte Mensual de Seguridad tuvo una renovación a partir del año

2019 con el propósito de cambiar el método de registro de los incidentes laborales. Se

realiza una exploración general de la información para conocer cifras y se determina
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Figura 4.1: Registro de datos para el análisis de conducción

Cantidad de criterios Tipo de mediciones o datos
Cantidad de criterios

seleccionados

Reporte mensual de seguridad 75 criterios

Ejemplo:

* Datos del conductor

* Fecha de incidente

* Tipo de incidente

* Descripción

* Lugar

* Páıs

10 criterios

Driver behaviour report 34 criterios

Ejemplo:

* Conteo de frenados bruscos

* Distancia recorrida

* Duración total del viaje

* Exceso de velocidad

16 criterios

Tabla 4.1: Filtración y selección de datos
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Figura 4.2: Elección de variables para análisis

que existe un registro de un total de 77 accidentes distribuidos a través del año

2020. La cantidad de accidentes por mes se grafican en un diagrama de barras para

su visualización y se muestran en la Figura 4.3. (Observación: No hay accidentes

registrados en el mes de junio) Asi mismo, el reporte registra cuál fue el tipo de

impacto del accidente y se grafican las cifras para conocer las frecuencias de los

tipos resultando en el siguiente diagrama de la Figura 4.4. El tipo de impacto con

mayor frecuencia fue el de accidente por alcance. Por último, como dato general, de

los 77 incidentes registrados se observa que en 54 estuvieron involucrados empleados

de la compañ́ıa y en 23 se trató de personal por contrato. La relación en porcentaje

es de un 70 % personal de la compañ́ıa y 30 % por outsourcing.

En el caso del reporte Driver Behaviour se contabiliza la cantidad de viajes y

la cantidad de conductores registrados en el sistema dentro de un periodo de 6 meses

(Enero - Junio 2020). La elección de trabajar con un periodo de 6 meses se debe

precisamente por la cantidad de datos y la capacidad de memoria de la computadora

con la que se realiza el estudio. En la Figura 4.5 se muestra el resultado de las
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Figura 4.3: Cantidad de incidentes registrados por mes del año 2020

frecuencias.

4.2.2 Pre-procesamiento de datos

El segundo paso de esta fase es el pre-procesamiento de la información. Tiene

como objetivo crear un dataset con la calidad en dónde cada uno de las observaciones

se encuentran en un mismo formato, esto quiere decir estandarizadas, para que en el

proceso de entrenamiento el algoritmo pueda tener un mejor rendimiento y precisión

de aprendizaje. Esta parte del estudio es fundamental para que en la siguiente fase

sea posible aplicar las técnicas y herramientas del análisis de datos.

La información disponible del Reporte Mensual no se encontraba en un formato

estandarizado lo cual dificulta la filtración y búsqueda de datos. Al momento de

realizar la concatenación de la información entre el Reporte Mensual y el Driver

Behaviour fue necesario realizar un trabajo manual, esto significa, buscar entre los

reportes los nombres de los conductores que coincidieran o en ciertas ocaciones hacer
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Figura 4.4: Registro por tipo de accidente (Año 2020)

Figura 4.5: Contabilización de frecuencias en reporte Driver Behaviour
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una suposición de tratarse de la misma persona. Además, para poder agregar la

variable objetivo que es una clasificación binaria entre incidente y no incidente,

también se tuvo que realizar la búsqueda manual entre las fechas y horarios de los

accidentes registrados.

Este proceso manual de búsqueda disminuyó las observaciones de incidente

que produce un problema de desbalanceo de clases. De contar con 77 registros de

accidente, desafortunadamente la reducción de datos concluyó siendo de tan sólo 7

incidentes. Esto es por causa de dos razones:

1. La elección de ventana de tiempo de 6 meses

2. Conductores registrados en el reporte de seguridad pero no en el Driver Beha-

viour

La problemática de desbalanceo de clases (visualizado en la Figura 4.6) trae

como consecuencia que los parámetros de aquellos viajes identificados como “inci-

dente” sean muy pocos para que el algoritmo los pueda aprender y sea capaz de

hacer una correcta clasificación. Posteriormente, se hace el etiquetado parcial de los

datos añadiendo una columna al dataset llamada Incidente, siendo aquellos acci-

dentes clasificados con un valor de 1. El resto de los viajes quedarán por el momento

con un valor de 0. La Figura 4.7 es el ejemplo de cómo quedaron etiquetados los

identificados y registrados accidentes.

4.2.2.1 Correlación contra variable incidente

La concatenación entre los reportes nos permite hacer un primer análisis de

correlación contra la variable objetivo que es el incidente (1). Con ello se pretende

identificar, previo al tratamiento de datos, cuáles son los principales factores de

riesgo. Por cuestión del desbalanceo de clases los resultados muestran valores muy

pequeños. En la Tabla 4.2 se ordenan las correlaciones del valor más alto hasta el
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Figura 4.6: Gráfica del desbalanceo de clases

Figura 4.7: Dataset con etiquetado de variable objetivo con valor = 1
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Variable Correlación

Incidente 1.000000

Exceso de velocidad (máximo) 0.003398

Distancia 0.003292

Duración total 0.003167

Frenado brusco (máximo) 0.002030

Aceleración brusca (máximo) 0.000524

Exceso de revoluciones (máximo) 0.000114

Duración aceleración brusca -0.000045

Duración exceso de velocidad -0.000070

Ocurrencia exceso de velocidad -0.000126

Ocurrencia aceleración brusca -0.000165

Duración exceso de revoluciones -0.000169

Duración frenado brusco -0.000218

Duración exceso de inactividad -0.000257

Ocurrencia exceso revoluciones -0.000278

Ocurrencia frenado brusco -0.000394

Ocurrencia exceso de inactividad -0.000759

Tabla 4.2: Resultado de matriz de correlaciones

de menor relación. Según los resultados, los factores que inciden prioritariamente

sobre la variable incidente son la distancia total recorrida en el viaje, la duración

total, manejar a exceso de velocidad y los frenados bruscos. Recordemos que este

no es el resultado final de factores de riesgo sino se trata de resultados previo a un

procesamiento de los datos.

4.2.2.2 Separación entre datos de entrenamiento y prueba

Esta parte del proceso es importante porque los datos de entrenamiento serán

utilizados para cumplir con toda la fase de preparación y aprendizaje del modelo.

La partición de los datos en este análisis se hacen de acuerdo con la Figura 4.8 en

dónde también se muestra el proceso general que llevarán ambos conjuntos de datos.

Con la separación, los conjuntos de datos quedan definidos como se muestran

en la Tabla 4.3. Los 7 incidentes quedan dividos entre los datos de entrenamiento

con 3 y en los de prueba con 4.
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Figura 4.8: Separación entre conjunto de datos de entrenamiento y prueba

Datos de

entrenamiento

Datos de

prueba

Total de datos 473,043 157,678

Total de incidentes 3 4

Tabla 4.3: Total de datos por tipo de conjunto

Esta fase concluye para introducirnos en la fase 3 en dónde se procede a dar tra-

tamiento a el conjunto de datos de entrenamiento de acuerdo con las caracteŕısticas

identificadas en esta fase del proceso de desarrollo del modelo.

4.3 Fase 3: Selección de la o las herramientas

El proceso para la selección de la o las herramientas para trabajar los datos

y para hacer el tratamiento de la información se muestran en el diagrama de la

Figura 3.4. Dicho diagrama sintetiza las técnicas y/o métodos del análisis de datos,

además de aportar una ayuda visual para identificar las caracteŕısticas particulares

del dataset y con ello hacer una implementación para la transformación únicamente

en los datos de entrenamiento.

Desde una perspectiva general, nos enfrentamos ante un dataset en el cual

tenemos las siguientes caracteŕısticas que se enlistan a continuación:

Variedad en los tipos de mediciones
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Datos semi-etiquetados

Problemática de desbalanceo de clases

Baja correlación

Para poder afrontar estas particularidades, en esta fase se hace uso de las técni-

cas propuestas en el diagrama de la Figura 3.5. En conclusión, si no se aplican estas

transformaciones en los datos, el modelo no podrá generalizar bien la información y

afectará en la precisión del algoritmo.

4.3.1 Normalización

El dataset cuenta con registros de distintos tipos de mediciones como distan-

cias, tiempos y ocurrencias. Se requiere de una normalización o estandarización de

los datos que facilitarán el procesamiento de la información por los algoritmos en el

proceso de entrenamiento, tanto de agrupación como de clasificación. La normaliza-

ción se hace con la aplicación de la función StandardScaler() de la libreŕıa en Python

sklearn.preprocessing. Para ver el resultado, en la imagen se muestra el antes con los

datos originales y el después de la transformación que sufren.

Figura 4.9: Arriba: Datos originales. Abajo: Datos después de normalización.
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4.3.2 Técnicas de agrupación

Las primeras herramientas que se utilizan para el proceso de preparación son

aquellas de agrupación de aprendizaje no supervisado. Debido a que no existe un

antecedente de un análisis de conducción ni una previa categorización de los conduc-

tores, se procede a implementar un algoritmo de clusterización para encontrar las

similitudes entre los datos sin especificar ningún tipo de parámetro. Los resultados

que se obtienen son parte de un análisis exploratorio inicial dónde queremos que el

algoritmo encuentre patrones entre los datos.

Antes de la aplicación del algoritmo, debido a la baja correlación entre los

parámetros, ayudarémos al modelo utilizando una herramienta llamada PCA (Prin-

cipal Component Analysis). La técnica se encuentra disponible en la libreŕıa de

Python sklearn.decomposition. Cuando se enfrenta ante una grande cantidad de va-

riables correlacionadas, calculando los componentes principales permitirá resumir el

conjunto con un número menor de variables que serán representativas que explican

de manera colectiva la mayor parte de la variabilidad del conjunto original (James

et al., 2021). Conservamos el 80 % de la varianza y con ello determinamos a cuántos

componentes o variables disminuir nuestro dataset. Según la Figura 4.10, podemos

resumir la variabilidad de nuestros datos en un total de 8 componentes. Hacemos

la transformación de datos y se procede a la aplicación de la primera técnica de

clusterización o agrupamiento.

Una de las caracteŕısticas del algoritmo de K-Means es que debemos indicarle

en cuántos grupos queremos que agrupe la información. En nuestro caso no contamos

con un análisis previo para definir un número de clústers por lo que se recurre al

Método del codo para determinar el número óptimo de agrupaciones que se definen

como k . Para el uso del método se requiere de graficar la distorsión y la inercia que

hacen referencia a las siguientes descripciones:

Distorsión: es el cálculo de la media de las distancias al cuadrado de los
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Figura 4.10: Gráfica para determinar el número de componentes que expliquen la

variabilidad de los datos en un 80 %
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centros de los clústeres. La métrica más utilizada es la distancia euclidiana.

Inercia: es la suma de las distancias al cuadrado de las muestras a su centro

del clúster más cercano.

Según el método, se determina el número k óptimo de clústers cuando el “co-

do”, el punto que marca dónde la distorsión e inercia comienzan a decrecer de manera

lineal. Al realizar la gráfica (Figura 4.11) fue complicado determinar el número exac-

to para el valor k debido a la falta de definición del codo; pero finalmente se estipuló

que el valor k será igual a 7.

Figura 4.11: Gráfica de la distorsión e inercia para el uso del Método del Codo

Le indicamos al algoritmo que queremos k=7 clústers y las observaciones se

agrupan como se muestra en la Tabla 4.4. El algoritmo de k-means se encuentra

disponible en la libeŕıa de sklearn.cluster. Las observaciones etiquetadas como “In-

cidente” se agruparon en los clúster 1 y 3, con lo que se puede hacer una suposición

dónde los viajes que se encuentren cercanos a estos clúster pueden ser de riesgo. Dos

incidentes se agrupan en el grupo 3 y uno en el grupo 1 (Figura 4.12).
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Clúster Observaciones

0 162,900

1 32,869

2 4

3 237,270

4 38,041

5 1,644

6 318

Tabla 4.4: Resultado de clústers determinado por k=7

Figura 4.12: Incidentes dentro de los datos de entrenamiento

4.3.3 Problemáticas de desbalance de clases y

semi-etiquetado

Después del primer análisis exploratorio de los datos trataremos las problemáti-

cas del desbalanceo de clases y de la parcialidad de etiquetas en la información. Es

necesario corregir porque se cuenta con muy pocos parámetros para que los modelos

aprendan de las caracteŕısticas de cada incidente lo que limita su predictibilidad y

precisión.

4.3.3.1 SMOTE y RandomUnderSampler

Las técnicas de SMOTE y RandomUnderSampler ayudarán con la función de

balancear las clases.

SMOTE: algoritmo que genera un aumento de datos creando puntos de datos



Caṕıtulo 4. Experimentación y Análisis 79

0 1

Datos originales 473,043 3

Datos transformados 59,130 47,304

Tabla 4.5: Resultado de transformación de datos con técnica de SMOTE y Ran-

domUnderSampler

sintéticos basados en los puntos originales. Con esta técnica no se generan

duplicados sino puntos que son ligeramente diferentes a los originales.

RandonUnderSampler: involucra elegir aleatoriamente ejemplos de la clase

mayoritaria y eliminarlos de los datos de entrenamiento.

Como tenemos una diferencia muy significativa entre la clase mayoritaria (iden-

tificados con 0) contra la clase minoritaria (identificados con 1) es que se decide au-

mentar los datos minoritarios en un 10 % en relación con el total de datos y reducir

la clase mayoritaria en un 80 %. La transformación del dataset concluye tal como en

la Tabla 4.5. Con este cambio se espera que el modelo pueda generalizar mejor.

Preparación para técnica de LabelPropagation

La técnica de propagación de etiqueta (Label Propagation) es para crear un

modelo de aprendizaje semi-supervisado. Siendo parte de las técnicas de clusteriza-

ción, el algoritmo funciona con un aprendizaje transductivo que pretende etiquetar

a los que no lo están explotando la información derivada de los datos etiquetados.

Básicamente, aquellos puntos que se encuentren más cercanos y conectados al nodo

de un punto etiquetado tendrán alta probabilidad de pertenecer a la misma clase.

Para poder utilizar esta técnica primero es necesario eliminar la etiqueta alea-

toriamente de la cantidad que se elija (libre elección) en los datos de entrenamiento.

Se opta por eliminar el 50 % de las etiquetas y se deben identificar con un -1. Los

datos quedan distribuidos como en la Tabla 4.6.
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-1 0 1

Cantidad de

datos
53,217 29,619 23,598

Tabla 4.6: Resultado de eliminación de etiquetas en el 50 % de los datos

Hasta este punto el conjunto de datos de entrenamiento ha quedado prepa-

rado para la fase de modelación para el aprendizaje semi-supervisado. Han sido

implementadas diferentes herramientas para transformar y mejorar la calidad de la

información con el fin de que en la siguiente fase los algoritmos puedan aprender

los parámetros de cada clase, identificarlos y clasificar las observaciones con mayor

precisión.

4.4 Fase 4: Modelación y Validación

En esta última fase se hará uso del conjunto de datos de entrenamiento para

desarrollar el modelo. Finalmente, se aplicará el modelo a los datos de prueba y se

aplicarán las técnicas de validación para analizar los resultados.

4.4.1 Modelación

Label Propagation

Utilizando los datos de entrenamiento, teniendo el 50 % con etiquetas y el resto

identificado con -1, permitimos al algoritmo de LabelPropagation, que trabaja bajo

un esquema de clusterización para la clasificación, que aprenda de nuestros datos.

El algoritmo se encuentra disponible en la libreŕıa de sklearn.semi supervised. Le

indicamos que funcione bajo el kernel de “knn” para el aprendizaje (Ver Figura

4.13). Se realiza el ajuste de los datos y le indicamos que haga la predicción sobre

los datos no etiquetados.
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Figura 4.13: Ejemplo de ajuste y aprendizaje de los datos por el algoritmo de

LabelPropagation

Actual /

Predicción
TP FP

Ha dado

positiva
29,497 14

FN TN

Ha dado

negativa
0 23,706

Tabla 4.7: Resultados de Matriz de Confusión

Para ver los resultados de la clasificación se hace uso de una Matriz de Con-

fusión. Se clasifican las observaciones como se muestra en la Tabla 4.7. El modelo

clasificó 14 observaciones como incidente cuando realmente no fueron incidentes.

Estos valores y resultado de clasificación nos indica que tenemos un modelo

con muy alta precisión. Como siguiente paso de comprobación del funcionamiento,

se utiliza el conjunto de datos de prueba con el modelo para hacer la predicción. Re-

cordemos que se trata del 25 % del total de datos, los cuales no han sido modificados.

Esto quiere decir que conservaron sus valores originales. Para observar el resultado

de la clasificación, nuevamente utilizamos la Matriz de Confusión y se obtiene la

siguiente clasificación en la Tabla 4.8. El modelo no pudo clasificar correctamente

los únicos 4 incidentes, siendo clasificados como “no incidente”. Debido a la casi

nula cantidad de registros categorizados como incidente es que el modelo tiene una

alta precisión pero es preferible no contar con Falsos Negativos como en el caso de

nuestro modelo.
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Actual /

Predicción
TP FP

Ha dado

positiva
157,678 0

FN TN

Ha dado

negativa
4 0

Tabla 4.8: Resultados de Matriz de Confusión en conjunto de datos de prueba

Para intentar mejorar la precisión del modelo, se toman las etiquetas estimadas

en el conjunto de datos de entrenamiento y utilizarlas para ajustar el modelo de

aprendizaje supervisado.

Random Forest Classifier

Con base en la literatura, conociendo las ventajas y desventajas de cada cla-

sificador (Figura 3.6), este algoritmo es capaz de procesar la información y obtener

mejores resultados en el caso de la situación actual de nuestros datos. Otro punto

relevante a consideración es que la modelación de un estilo de conducir tenderá a ser

un problema no lineal.

El algoritmo se encuentra en la libreŕıa sklearn.ensemble importando Ran-

domForestClassifier. Se realiza el ajuste del modelo con los datos de entrenamiento

estimados de la variable objetivo (clases) en el algoritmo de LabelPropagation y se

aplica para hacer las predicciones directamente sobre el conjunto de datos de prue-

ba (Ver Figura 4.14). Revisamos el comportamiento del modelo para comprobar si

hay una mejora con el uso del aprendizaje supervisado y se obtienen las siguientes

clasificaciones de la Tabla 4.9. Podemos observar que nuevamente a nuestro modelo

no le fue posible identificar y clasificar los 4 incidentes registrados en los datos de

prueba, a pesar del intento de mejorar la precisión bajo un aprendizaje supervisado.
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Figura 4.14: Ejemplo de ajuste y aprendizaje de los datos por el algoritmo de

RandomForestClassifier

Actual /

Predicción
TP FP

Ha dado

positiva
157,678 0

FN TN

Ha dado

negativa
4 0

Tabla 4.9: Resultados de Matriz de Confusión en conjunto de datos de prueba con

modelo de Random Forest
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4.4.2 Validación y Análisis

El último paso de nuestra metodoloǵıa es validar el funcionamiento del modelo

y también presentar finalmente cuáles son los principales factores de riesgo aśı como

la clasificación de los conductores que se encuentran en alto o bajo riesgo. Lo pri-

mero que calculamos son los valores de precision, recall y f1-score. Se obtienen los

siguientes resultados:

Precision: 0.9993

Recall: 0.9997

F1-Score: 1.000

Estas métricas utilizadas comúnmente en Machine Learning tratan de obtener

una idea más detallada de lo bien que funciona un clasificador en lugar de sólo

limitarse al resultado general de precisión. Analizando el cálculo de las métricas,

nos indican que estamos ante un modelo que se puede decir que funciona muy bien,

aunque sabemos que no pudo identificar el objetivo de nuestro análisis.

Curva ROC y AUC

La siguiente herramienta para evaluar el funcionamiento de nuestro modelo es

la curva ROC y AUC. Primero hacemos una validación cruzada para obtener las

probabilidades de clase de cada observación en el conjunto de datos de prueba y con

esos valores crear un diagrama dónde grafiquemos la sensibilidad y la especificidad

para formar la curva ROC (Figura 4.15). Al analizar el diagrama se observa que

la “curva” se encuentra completamente junto a la ĺınea diagonal. Calculamos el

área bajo la curva (AUC) y obtenemos un valor de 0.4991. Este resultado nos

indica que desafortunadamente nuestro modelo clasificador no es capaz de identificar

correctamente la clase “1” de entre la clase “0”.
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Figura 4.15: Gráfica de la Curva ROC

Features Nivel de importancia

Duración total 0.31

Frenado brusco (máximo) 0.17

Distancia 0.16

Exceso de velocidad 0.14

Exceso de revoluciones 0.14

Tabla 4.10: Factores principales de riesgo por nivel importancia

4.4.3 Principales factores de riesgo

Para conocer los principales factores de riesgo, extraemos del modelo por nivel

de importancia las variables de mayor a menos relevancia para la clasificación. En

el diagrama (Figura 4.16) se grafican conforme a su nivel de importancia. Los cinco

factores de mayor riesgo para un conductor son enumerados en la Tabla 4.10.
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Figura 4.16: Diagrama de nivel de importancia por factor
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4.4.4 Clasificación de conductores

Por último, se grafican los conductores entre aquellos que fueron clasificados de

alto riesgo y los de bajo riesgo. Según el diagrama (Figura 4.17), aquellos viajes de

los conductores que se encuentren más cercanos al 100 son aquellos que se clasifican

como de alto riesgo. Se han contabilizado 12 puntos (Figura 4.18) o conductores

que se han acercado y clasificado como en alto riesgo. Una comparación es realizada

entre la lista de los incidentes reales registrados y los nombres de los conductores

clasificados en alto riesgo y encontramos que al menos un conductor efectivamente si

sufrió un accidente (Figura 4.19). Con este resultado final se puede considerar que el

modelo si puede identificar cierto grado de riesgo pero será necesario para mejorar la

precisión de clasificación más parámetros u observaciones registradas de accidentes

para que la herramienta pueda conocer más caracteŕısticas y aprenderlas.

Figura 4.17: Diagrama de clasificación de conductores
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Figura 4.18: Lista de conductores clasificados en alto riesgo

Figura 4.19: Lista de incidentes reales registrados
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4.5 Conclusiones del caṕıtulo

Al desarrollar el clasificador y cumplir con los pasos de la metodoloǵıa y las

herramientas de mineŕıa de datos, se puede concluir que la implementación de este

modelo representa una gran oportunidad para identificar los potenciales riesgos.

Obteniendo esta información el personal administrativo de distribución y loǵıstica

podrá tomar decisiones más asertivas para impactar en la mejora de la seguridad para

los conductores profesionales. A continuación se enlistan los hallazgos más relevantes

de este proceso de análisis.

] La recopilación de información llevó un proceso largo debido a que los datos

requirieron un trabajo de limpieza y filtración. La falta de precisión en la

información limita el análisis de datos

] La reducción de las observaciones registradas como incidente, de 77 acciden-

tes al año a 7, disminuyó la capacidad de que los algoritmos aprendieran las

caracteŕısticas de tales eventos

] A ráız de la reducción de información se acentúo la problemática del desba-

lance de clases. Aunque fueron implementadas las herramientas de SMOTE

y RandomUnderSampler para aminorar el desbalance, no son suficientes los

parámetros que el modelo puede replicar

] En la fase exploratoria inicial con la implementación del algoritmo de K-Means,

se puede hacer la suposición que es posible que haya más viajes que tengan

un alto riesgo. Cabe la posibilidad que el modelo pueda ser mejorado para

identificar más patrones

] El algoritmo de Label Propagation tuvo un buen funcionamiento dando la opor-

tunidad de que, en nuevos registros sin categoŕıa, pueda hacer una buena cla-

sificación
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] El intento por reforzar la capacidad de distinción entre clases con el aporte de

un aprendizaje supervisado con el algoritmo de Random Forest, no mejoró la

precisión del modelo. Esto se entiende que es debido a la falta de más datos o

caracteŕısticas de los viajes accidentados para poder hacer una mejor predicción

] A pesar de que las métricas de Precision, Recall y F1-Score obtuvieron muy

buenos resultados, con la curva ROC y AUC queda claro que es necesario

mejorar la calidad de los datos porque el modelo no tiene la capacidad suficiente

para identificar y clasificar las rutas con alto riesgo

] Aunque el modelo no se encuentra en su mejor nivel, es una herramienta ex-

ploratoria bastante útil para comenzar con el proceso de mejora de registro en

los datos. Esto beneficiará el análisis de la información y por consiguiente la

optimización del modelo

] La herramienta de aprendizaje semi-supervisado ha resultado ser una buena

opción para el inicio de la implementación de las técnicas de Machine Learning

y con ello tener un mejor entendimiento entre la relación del conductor y el

veh́ıculo con base en los datos

] Analizando el resultado de los principales factores de riesgo, llama la atención

que dos variables coinciden con la literatura como factores importantes: la

distancia y el tiempo. Ambos por obvias razones están interconectados. Los

otros tres más importantes se relacionan con el estilo de conducir: frenado

brusco, exceso de velocidad y el exceso de revoluciones



Caṕıtulo 5

Conclusiones

En este caṕıtulo final se engloban los resultados y análisis de todo el proceso del

estudio. Se hacen conclusiones generales del proyecto aśı como observaciones parti-

culares que ayuden para mejorar el modelo desarrollado. También en este caṕıtulo se

pretende hacer una serie de recomendaciones, aśı como resaltar la contribución que

esta investigación hace en el área de la loǵıstica y cómo aporta para tomar decisiones

más asertivas para la seguridad en la distribución. Adicionalmente, se hacen algunas

sugerencias para continuar con el proyecto ya que finalmente han sido sentadas las

bases.

5.1 Conclusiones generales

Para llevar a cabo esta investigación de tesis, se hizo la propuesta de utilizar

las herramientas de Machine Learning para, primero hacer un análisis exploratorio

de los datos y aśı crear un modelo de clasificación binaria para los conductores

del área de distribución. Con el uso de las técnicas de mineŕıa de datos se extrae

conocimiento aparentemente oculto entre la información, identificando patrones y

definiendo los principales factores que impactan sobre el objetivo. La propuesta

concreta fue, desarrollar un modelo de aprendizaje semi-supervisado para clasificar

de manera predictiva a los conductores entre alto y bajo riesgo.
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Al implementar la metodoloǵıa fase por fase, se logra identificar los principa-

les factores de riesgo, hacer la clasificación y crear la herramienta que aporta una

claridad en cuánto a la necesidad de hacer mejoras en el registro de la información

para que sea más confiable. En resumen, se cumple con lo planeado aunque el mo-

delo no tiene por el momento el nivel de precisión que se requiere para una buena

clasificación.

Desde el inicio de la investigación fue necesario comprender la relación entre

la seguridad, la distribución, los conductores, la loǵıstica y cada factor de riesgo

estudiado anteriormente. Este tipo de problemática ha tomado relevancia dentro

de las compañ́ıas porque permanece siendo una situación constante de riesgo para

el producto, servicio y vida de los conductores. Afortunadamente esto ha aportado

a la investigación una amplia gama de análisis y herramientas para encontrar la

mejor manera de disminuir la cantidad de accidentes. En los últimos 15 años, las

herramientas más utilizadas han sido las de inteligencia artificial porque son capa-

ces de analizar grandes cantidades de datos y encontrar relaciones entre ellos. Con

la variedad de tipos de algoritmos para desarrollar modelos basados en el aprendi-

zaje automático, fue realizado un análisis comparativo para elegir las herramientas

adecuadas.

La mineŕıa de datos y el aprendizaje automático trabajan de la mano, por lo

tanto, se propuso seguir la metodoloǵıa de ambos para estudiar los datos. Se llevó

el proceso en 4 fases. Primera fase se determinan objetivos a seguir. En la segunda

fase, fue identificado que entre los dos reportes elegidos para obtener las variables

de estudio hab́ıa inconsistencias lo que terminó por reducir las observaciones de la

variable objetivo. Esto limitó la capacidad de aprendizaje del modelo. Para la fase

3 se realizó la implementación del análisis exploratorio con K-Means, seguido del

uso de las técnicas de SMOTE y RandomUnderSampler para balancear las clases.

Por último, en la fase 4 se hace el proceso de entrenamiento y prueba, seguido de la

validación del modelo y resultados.
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Los hallazgos más relevantes, analizando cada fase son que no existe por el

momento una integración para el análisis entre los conductores y su relación con el

veh́ıculo. La compañ́ıa sigue considerando que deben analizarse de manera aislada y

por tal motivo la información se encuentra dispersa. Al utilizar K-Means hubo una

agrupación de 7 clústers significando los estilos de conducir identificados; algunos con

gran cantidad de puntos y otros con pocos. Esto nos da un indicio de que pueden

realizarse análisis más profundos. El algoritmo de LabelPropagation tuvo un buen

nivel de funcionamiento logrando clasificar correctamente la mayoŕıa de las obser-

vaciones. Las clases estimadas de este algoritmo no lograron fortalecer el algoritmo

de Random Forest porque no pudo identificar correctamente los 4 incidentes en los

datos de prueba.

Las métricas de Recall, Precision y F1-Score tuvieron buenos resultados in-

dicando que el modelo generaliza bien, pero al evaluar con la curva ROC y AUC,

obtenemos que desafortunadamente, con un valor de 0.49, no tiene la capacidad su-

ficiente para diferenciar entre las clases. Entendemos que se debe a la falta de más

observaciones registradas de accidentes que limitó la opción de tener más parámetros

por aprender. Se extrajeron los principales factores de decisión del modelo, siendo

los factores más importantes de riesgo y son: duración del viaje 31 %, frenado brusco

17 %, distancia 16 %, exceso de velocidad 14 % y exceso de revoluciones 14 %. La

duración y la distancia se encuentran vinculados y confirman la literatura siendo

definidos como componentes principales de accidentes y su relación con la fátiga. El

resto pertenecen a la relación entre el conductor, su estilo de conducir y el veh́ıculo.

Finalmente, a pesar de no contar con el óptimo nivel de desempeño del modelo,

al comparar los resultados de la clasificación de los conductores de alto riesgo y los

incidentes reales, un conductor efectivamente śı hab́ıa sufrido un accidente. Por lo

tanto, esta herramienta permite ver la problemática de la seguridad laboral desde

otro enfoque y abre la posibilidad de priorizar la importancia de contar con un

buen sistema de registro de información y toma de datos para poder desarrollar

profundizar en los análisis de datos con la ayuda de la inteligencia artificial.
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5.2 Recomendaciones

Con la realización de este proyecto se identificaron algunos puntos relevantes

para poder llevar a cabo una mejora en la captación de datos. Estas recomendaciones

ayudarán para la aplicación de esta herramienta de análisis.

] El registro de los accidentes de tráfico aún requiere de una mayor precisión

para obtener resultados más confiables además de que quepa la posibilidad de

ser utilizado en otros estudios

] En el caso del reporte Driver Behaviour, es importante que los datos de los

conductores sigan un mismo formato. Además, que sea imprescindible que

todos ingresen al sistema al momento de conducir la ruta

] Asegurarse que los nombres de los conductores sigan el mismo formato en todos

los reportes. Evitar acentos.

] Registrar cada incidente y cambiar las observaciones descriptivas por categoŕıas

o valores estandarizados

] Crear un nuevo reporte dónde se estandarice la información en el mismo orden

tal cómo se llevó a cabo en este estudio. Esto con el propósito de que los

datos puedan ser ingresados directamente en el modelo y puedan hacerse las

clasificaciones

] Por el momento no existe una claridad de las rutas o los viajes, ya sea el caso,

para el adecuado registro del comportamiento de conducir. Se interpreta que el

sistema telematics registra desde que se enciende la unidad o ya sea por viaje,

pero se desconocen las verdaderas rutas planeadas

] Al conocer los principales factores de riesgo, se recomienda trabajar con un

equipo de expertos tanto de seguridad como del área de distribución y planea-

ción para proponer cambios en las rutas
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] La clasificación de los conductores puede ser una herramienta de retroalimen-

tación para los conductores. Esto ayudará para que conozcan el riesgo al que

se enfrentan si continuan manejando de la misma manera. También, puede ser

un puente de comunicación para conocer el punto de vista del conductor y su

sentir al conducir

] Se confirma que la distancia y la duración del viaje impactan negativamente

sobre el conductor, lo que permite una oportunidad para analizar la planeación

de las rutas

5.3 Contribuciones y trabajo futuro

La presente tesis contribuye a las empresas y investigadores algunos puntos

relevantes que pueden ser utilizados en las áreas de loǵıstica y transporte:

1. Se confirma que la distancia y la duración del viaje impactan negativamente

sobre el conductor, lo que permite una oportunidad para analizar la planeación

de las rutas

2. La clasificación de los conductores puede ser una herramienta de retroalimen-

tación para los conductores. Esto ayudará para tengan conocimiento y noción

del riesgo al que se enfrentan d́ıa a d́ıa si continuan manejando sin restriccio-

nes. También, puede ser un puente de comunicación para conocer el punto de

vista del conductor y cuál es su sentir al conducir

3. Se recomienda utilizar la mayor cantidad posible de variables relacionadas

tanto de la unidad cómo de los conductores para llevar a cabo análisis más

profundos dónde las herramientas de machine learning puedan encontrar más

relaciones entre variables y patrones
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4. Los pasos del modelo demuestran cómo es que una compañ́ıa puede iniciar y

comparar qué tipo de datos requieren y tienen para poder hacer uso de las

herramientas de análisis de datos

5. El modelo conformado por un análisis semisupervisado proporciona la opor-

tunidad de que haya una implementación más sencilla para los análisis que

comienzan a enfocarse hacia el análisis de datos

6. Se aporta una herramienta predictiva completamente adaptable ante cualquier

diferencia de variables, siempre y cuando la calidad de los datos sea confiable.

La herramienta es útil tanto para identificar riesgos aśı cómo para identificar

a aquellas personas que se encuentran en ese perfil que puede ser perjudicial

para su propio bienestar y de los demás

7. Finalmente, este tipo de análisis lleva al personal de loǵıstica a conocer más

a fondo las operaciones de las compañ́ıas con lo que pueden tomar decisiones

más informadas y detalladas

5.3.1 Trabajo futuro

El análisis abre el camino para poder construir nuevas ĺıneas de estudio. Como

parte de un interés para la disminución de costos operativos en el transporte, es

posible también, con base en el estilo de conducir, determinar cuál es aquel que es

mejor para tener un óptimo consumo de combustible y cuál es aquel que hace mayor

gasto. También, es posible que, a manera que haya una mayor y mejor captación de

información, el modelo será cada vez mejor y aprenderá más de los datos con lo que

hará mejores predicciones y resultados.
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financiera usando random forest con datos balanceados y datos no balanceados,
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Sanz, L. D. B., E. C. G. Peña, F. L. Vilchis y L. R. Lona (2017), ((Estudio

de los efectos de las condiciones laborales de los conductores de autotransporte en
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Öz, B., T. Özkan y T. Lajunen (2013), ((An investigation of professional drivers:

Organizational safety climate, driver behaviours and performance)), Transportation

Research Part F: Traffic Psychology and Behaviour, 16, págs. 81–91.
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