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RESUMEN 

Determinar las tasas de accidentalidad y mortalidad de diferentes colectivos de conductores 
es un objetivo importante de la investigación científica de accidentes de tráfico. Para ello, es 
necesario contar con información acerca de los niveles de exposición de los conductores de 
manera desagregada. 

Sin embargo, el nivel de exposición de diferentes colectivos de conductores no es conocido 
al nivel requerido y, esta carencia, puede salvarse mediante el método de exposición cuasi-
inducida, que permite determinarlo de forma relativa a partir de los datos contenidos en las 
bases de accidentes de tráfico. La hipótesis principal es que entre los conductores implicados 
en un accidente entre dos vehículos, se puede distinguir al responsable y no responsable de 
su ocurrencia y que, éstos últimos, constituyen una muestra aleatoria de la población de 
conductores. Por lo tanto, determinar correctamente la responsabilidad del conductor, es un 
objetivo secundario, pero de gran importancia en la investigación. 

Hasta el momento, la asignación de responsabilidad se hace, fundamentalmente, en base a 
dos tipos de infracciones: del conductor y de velocidad, dejando de lado otros registros que 
sí que podrían incrementar la probabilidad de que un conductor sea responsable. 

En este trabajo se presenta la exploración del conjunto de registros de infracciones y 
condiciones desfavorables de los conductores, que pueden influir en la responsabilidad de 
los conductores con la metodología Self-Organizing Maps (SOM). 

Los resultados obtenidos indican que la clasificación de conductores mejora en comparación 
con la clasificación tradicional: más conductores clasificados, mayor número de variables 
consideradas y mayor calidad esperada en el proceso de asignación de responsabilidad. 
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1. INTRODUCCIÓN

Determinar las tasas de accidentalidad o el riesgo de colisión de diferentes colectivos de 
conductores es muy importante en seguridad vial con el objetivo de establecer medidas 
preventivas que traten de evitar el accidente o minimicen sus impactos, tal y como han 
señalado investigadores como Stamatiadis y Deacon (1997); Redondo et al. (2000); Hing et 
al. (2003); Jiang y Lyles (2007, 2010); Lenguerrand et al. (2008); Chandraratna y 
Stamatiadis (2009); Lardelli et al. (2011); Jiang et al. (2012, 2014); Haque et al. (2013); 
Huggins (2013); Martínez et al. (2013); Pulido et al. (2016). 

Las tasas de accidentalidad de un colectivo de conductores se definen como el cociente entre 
el número de accidentes de este colectivo y la exposición del mismo (Chandraratna y 
Stamatiadis, 2009; Gómez y Aparicio, 2010; Huggins, 2013). Por lo tanto, para 
determinarlas es necesario contar con alguna medida de los niveles de exposición del 
colectivo en cuestión, lo que supone un importante desafío entre los investigadores de 
seguridad vial (Redondo, 2000; Chandraratna y Stamatiadis, 2009; Gómez y Aparicio, 2010; 
Lardelli et al., 2011; Haque et al., 2013; Pulido et al., 2016). 

Por ello, se recurre al método de exposición cuasi-inducida, que es una modificación del 
trabajo de Thorpe (1967), realizada por Carr (1969), Hall (1970), Carlson (1970) y Haight 
(1970) y que permite la estimación relativa de la exposición de un grupo de conductores a 
partir de la información contenida en la base de datos de accidentes (Stamatiadis y Deacon, 
1997; Lardelli et al., 2005; Redondo et al., 2000; Lenguerrand et al., 2008; Chandraratna y 
Stamatiadis, 2009; Cooper et al., 2010; Lardelli et al., 2011; Huggins, 2013; Jiang et al., 
2012, 2014; Pulido et al., 2016).  

La hipótesis principal de este método es que los conductores no responsables en accidentes 
entre dos turismos constituyen una muestra aleatoria de la población general de conductores 
(Stamatiadis y Deacon, 1997; Hing et al., 2003; Lardelli et al., 2005, 2011; Yan et al., 2005; 
Yan y Radwan, 2006; Jiang y Lyles, 2007, 2010, 2011; Lenguerrand et al., 2008; 
Chandraratna y Stamatiadis, 2009; Gómez y Aparicio, 2010; Cooper et al., 2010; 
Mohaymany et al., 2010; Jiang et al., 2012, 2014; Haque et al., 2013; Martínez Ruíz et al., 
2013). Por tanto, la correcta asignación de responsabilidad a partir de la información de la 
base de datos de accidentes constituye una importante tarea para la estimación posterior de 
la exposición relativa.  

El registro de accidentes de tráfico con víctimas de España no contiene información 
específica sobre la responsabilidad de cada conductor implicado en un accidente, aunque sí 
registra las infracciones cometidas por los mismos, así como el estado de dichos conductores 
(Martínez et al., 2013; Pulido et al., 2016).  Sin embargo, no existe un consenso claro acerca 
de cuáles son las variables que se deberían utilizar para realizar tal asignación de 
responsabilidad, dado que algunos autores como DeYoung et al. (1997), Jiang y Lyles (2007, 
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2010), Jiang et al. (2012, 2014) pusieron de manifiesto que asignar la responsabilidad en 
base a comportamientos no relacionados con la conducción podrían sesgar los resultados. 
Por ello, fundamentalmente en los últimos años, los investigadores se han inclinado más a 
asignar la responsabilidad del conductor en base a acciones de conducción peligrosas (Jiang 
y Lyles, 2010, 2011; Jiang et al., 2012, 2014), principalmente englobadas en las variables 
infracción del conductor e infracción de velocidad.  
 
En esta investigación se lleva a cabo el análisis de un conjunto más amplio de variables que 
podrían influir sobre la responsabilidad de los conductores, pero no suelen ser tenidas en 
cuenta. Para ello, se propone el uso de la metodología de clúster Self-Organizang Maps 
(SOM) al conjunto de datos de los conductores con dos objetivos fundamentales: (a) 
Establecer cuáles podrían ser las variables más relevantes en la asignación de 
responsabilidad y (b) Realizar una propuesta de asignación de responsabilidad que será 
comparada con la asignación tradicionalmente realizada.  
 
2. MATERIAL Y MÉTODOS 
 
La base de datos utilizada para llevar a cabo esta investigación fue proporcionada por la 
Dirección General de Tráfico (DGT) y contiene información de los conductores implicados 
en accidentes de tráfico ocurridos en España entre 2004 y 2013.  
 
Inicialmente la base de datos fue sometida a un proceso de filtrado para únicamente mantener 
los accidentes en vía interurbana de tipo frontal, frontolateral, lateral y de alcance, entre dos 
turismos. Además, se realizó un importante trabajo de depuración de la base de datos filtrada, 
dado que se detectaron errores que podrían sesgar los resultados de la posterior 
investigación. Por tanto, la base de datos de partida contaba con un total de 836.598 
conductores y tras el filtrado y la depuración de la misma esta quedó finalmente reducida a 
145.904 conductores. 
 
La base de datos cuenta con la información relacionada con el conductor (edad, género, 
infracciones, etc.), con el accidente (día, lugar, etc.) y con el vehículo (tipo, defectos, etc.). 
Por tanto, a partir de estas variables se seleccionaron todas aquellas que se consideraron que 
podrían afectar, en mayor o menor medida, a la asignación de responsabilidad del conductor. 
Por este motivo, las variables seleccionadas para la construcción posterior de los mapas Self-
Organizing Maps (SOM) son: infracción del conductor, infracción de velocidad, infracción 
administrativa, consumo de alcohol y/o drogas, enfermedad súbita, sueño, cansancio y/o 
preocupación (englobada bajo la variable sueño), defecto físico previo del conductor y 
estado del vehículo. 
 
Por otro lado, para poder trabajar con estas variables aplicando la metodología SOM, ha sido 
necesario llevar a cabo un proceso de transformación de los valores de las mismas de forma 
que estas pasasen de ser categóricas a numéricas. Por convenio, se adoptó el valor de 0 para 
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indicar que dicha infracción o condición no estaba presente, mientras que el valor 2 indicaba 
justo lo contrario. Además, se ha utilizado el valor intermedio de 0,25 para indicar que se 
ignora si está presente o no dicha infracción. Para tomar este valor, se ha partido de dos 
hipótesis: (a) el mismo tendría que estar comprendido entre 0 ó 2, dado que su categoría es 
intermedia a las otras dos y (b) si este valor está indicado como “Se ignora” es más probable 
que sea porque no estuviese presente, por lo que debe asignarse un valor más cercano al 0. 
Para validar esta cuestión se realizó un análisis de sensibilidad de los mapas SOM para 
distintos valores (comprendidos entre 0,25 y 1) para los casos en los que el valor de una o 
más variables era desconocido. Los resultados obtenidos, que no son mostrados aquí por no 
ser objeto de esta publicación, demostraron que no era significativa la elección de este valor 
de entre todos los valores probados. Por tanto, basándonos en las hipótesis planteadas, se 
escogió el valor de 0,25 para los casos en los que se desconocía el valor de la variable. Más 
información puede encontrarse en Sanjurjo-de-No et al. (2021). 
 
La metodología empleada para llevar a cabo esta investigación es el método clúster conocido 
como Self-Organizing Maps (SOM).  
 
Self-Organizing map es una técnica de aprendizaje no supervisado que fue desarrollado por 
Kohonen (1990) y forma parte de las técnicas de Machine Learning. El propósito de SOM 
es representar datos que, originalmente están en un espacio multidimensional, en un espacio 
de dimensión más reducida, pero manteniendo la topología original de los datos. Así, 
conductores que por sus características estuviesen cercanos en el espacio original, deberían 
seguir estando cercanos en el espacio proyectado. Como señalan algunos autores como Liu, 
P. (2009), Kohonen, T. (2013), Kohonen, T. (1998) o Lagus, K. (2002), esto supone una 
importante ventaja del SOM con respecto otros métodos de clúster, dado que permite la 
visualización de las nubes de puntos generadas por la proyección de los datos, ya que estas 
suele realizarse en 2 ó 3 dimensiones.  
 
En la presente investigación, la metodología SOM permite realizar un análisis conjunto de 
las 8 variables anteriormente seleccionadas. De esta forma, se realiza un análisis conjunto 
de los conductores en el espacio original de 8 dimensiones el cual es proyectado sobre el 
espacio de 2 dimensiones, pero manteniendo la topología original de los datos de los 
conductores. Esto tiene por objetivo ayudar a identificar patrones de comportamiento entre 
los conductores en función de las infracciones que estos pueden o no haber cometido, lo que 
permitirá arrojar mayor nitidez sobre la responsabilidad de los mismos. Además, al apoyar 
la asignación de responsabilidad con esta metodología se está proporcionando más 
información acerca de cómo son los datos de manera multivariante, dado que se tiene en 
cuenta la distancia conjunta de todas las variables. Esto hace que el proceso de asignación 
de responsabilidad sea menos radical, esperando con esto que la asignación sea más precisa. 
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3. RESULTADOS 
 
El mapa SOM de infracciones sobre el que se reparten los 145.904 conductores de la base 
de datos es el que se muestra en la Figura 1. Este mapa está dividido en 25 clústers o nodos 
y cada uno de los cuales alberga el número de conductores que se indica en negro en la parte 
superior de cada clúster. En rojo, se indica el número del clúster en cuestión. Así, por 
ejemplo, el clúster 15 contiene un total de 30.729 conductores, mientras que en el clúster 23 
no hay ningún conductor. Un análisis más detallado puede encontrarse en Sanjurjo-de-No et 
al. (2021). 
 

 
Fig. 1 – Mapa SOM de infracciones  
 
En cada clúster es posible visualizar las características de los conductores en el espacio 
proyectado de 2 dimensiones, cuando originalmente estaban en el espacio de 8 dimensiones 
(una dimensión por cada variable contemplada en el SOM). Cada uno de los vectores de 
colores que se muestran en cada clúster indica el valor promedio de la variable que 
representan para todos los datos (conductores) que han sido asignados a ese clúster. En la 
Tabla 1 se indica numéricamente dicho valor promedio para cada una de las variables en 
cada uno de los clústers en los que hay algún conductor asignado.  
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Tabla 1 – Valor promedio de cada variable en cada clúster 

3.1 Variables importantes en la asignación de responsabilidad 
En este apartado se realiza un análisis de las variables introducidas en el SOM con el objetivo 
de determinar cuáles son aquellas que mejor identifican a los grupos o clústers de 
conductores del SOM. Se debe llegar a una solución de compromiso entre usar un número 
excesivo de variables para realizar la asignación de responsabilidad y tener en cuenta el 
suficiente número de variables para la identificación de los grupos de conductores 
responsables y no responsables de forma que se pierda la menor cantidad posible de 
información. 

En la Tabla 1 y Figura 1 puede observarse que la variable que mejor divide a los conductores 
en dos grupos es la infracción del conductor, dado que, entre todos los clústers con 
conductores asignados, esta variable siempre adopta valor 0 ó 2 y no un valor intermedio 
entre estos. Por lo que se trata de la variable que mejor define la responsabilidad de los 
conductores. Por otro lado, se observa que la infracción de velocidad es una variable también 
relevante en la agrupación de los conductores en diferentes clústers y mide comportamientos 
de conducción peligrosos. Por tanto, esta variable también debería ser considerada en el 
proceso de asignación de responsabilidad. 

La variable defecto físico previo aparece sólo en los clústers 1 y 25 del mapa, lo que hace 
pensar que no es significativa en la responsabilidad de los conductores. Los defectos físicos 
de los conductores son principalmente defectos de visión y audición y estos defectos están 
relacionados con la edad de los conductores (Sanjurjo-de-No et al., 2020) y hay 
investigaciones, como la realizada por Sagar et al. (2020), que indican que los conductores 
más mayores tienen más probabilidad de ser responsables en un accidente que los 
conductores pertenecientes a otras franjas de edad. Esta variable debería, por tanto, ser 
sometida a análisis futuros que evalúen más profundamente su grado de influencia sobre la 
responsabilidad del conductor. 
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Por otro lado, se observa que las variables denominadas “Estado del vehículo” y “Sueño” 
aparecen de manera aislada en muy pocos casos o aparecen combinadas con otras variables, 
como la infracción del conductor, que ya por sí sola permitía clasificar a los conductores. 
Por lo que, se considera que estas variables podrían no ser tenidas en cuenta en el proceso 
de asignación de responsabilidad. 
 
En relación con las infracciones administrativas, se considera que la única infracción de este 
tipo que podría ser relevante sobre la responsabilidad es no haber efectuado la Inspección 
Técnica Reglamentaria del Vehículo (ITV) cuando esta va unida a un mal estado de dicho 
vehículo. Sin embargo, no se ha identificado ningún clúster en los que ambas variables de 
infracción aparezcan en un estado desfavorable de manera conjunta. Por lo tanto, se 
considera poco relevante el uso de esta variable a la hora de realizar la asignación de 
responsabilidad. 
 
Finalmente, en relación a la variable “Enfermedad súbita”, es importante señalar que en la 
base de datos de accidentes no se especifica el tipo de enfermedad súbita sufrida por el 
conductor que la padece. Realmente esta variable no aparece por sí sola en muchos de los 
clústers, por lo que podríamos no considerarla en el modelo. Sin embargo, teniendo en cuenta 
la definición de enfermedad súbita como aquellas que aparecen sin ser esperadas y 
normalmente hacen perder las facultades normales que presenta la persona que las padece 
(desmayo, ataque de ansiedad, infarto, etc), podríamos considerar que puede afectar a la 
probabilidad de que un conductor que la padezca pueda ser responsable de un accidente de 
tráfico. Por esta razón, análisis adicionales también deberían llevarse a cabo en relación a 
esta variable para determinar el grado de influencia de la misma sobre la responsabilidad de 
los conductores.  
 
En la Tabla 2 se muestran finalmente las variables consideradas más importantes para 
realizar la asignación de responsabilidad. 
 

 
Tabla 2 – Variables más relevantes para la asignación de responsabilidad con mapas 
SOM 
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3.2 Propuesta de asignación de responsabilidad en base al SOM 
En este apartado se realiza el análisis del mapa SOM anteriormente creado desde el punto 
de vista de la responsabilidad de los conductores. Para ello, se tratará de identificar el perfil 
de cada uno de los conductores en función del clúster al que estos pertenezcan. 

Como puede observarse en la Figura 2, es posible establecer una frontera en el mapa, por 
criterio experto, en función de la combinación de variables que aparece en cada uno de los 
clústers. 

Así, a través de la agrupación de los conductores en diferentes clústers gracias a la 
proyección de los mismos en el espacio de 2 dimensiones, es posible distinguir dos regiones: 
potencialmente responsables y potencialmente no responsables. 

En la región superior (Potencialmente responsables) se localizan todos aquellos conductores 
que han cometido una o múltiples infracciones o presentan condiciones desfavorables para 
la conducción. Se considera que estos conductores son responsables, dado que el perfil de 
infracciones presentes en esta zona del mapa.  

Por otro lado, en la región inferior del mapa (Potencialmente no responsables) se encuentran 
los conductores que con seguridad no han sido responsables (en el clúster 5) y aquellos 
conductores que habría que analizar en profundidad junto con el otro conductor del 
accidente, con el objetivo de determinar si es posible la clasificación de los mismos. 
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Fig. 2 – Mapa SOM de infracciones con la frontera de separación de regiones 
 
El análisis conjunto de las parejas de conductores implicados en un mismo accidente dio 
lugar a la identificación de varias casuísticas posibles: (I) Responsable / No Responsable: Si 
un conductor está situado en la parte superior del mapa y el otro conductor con el que tuvo 
el accidente está situado en la parte inferior del mapa (establecido por la frontera), entonces 
el primer conductor podría considerarse responsable del accidente, mientras que el segundo 
sería considerado como no responsable; (II) Responsable / Responsable: Si ambos 
conductores están situados en la parte superior del mapa de acuerdo con la frontera 
establecida, entonces ambos podrían considerarse responsables y, por lo tanto, no se tendrían 
en cuenta en el análisis; (III) No responsable / No responsable: Si ambos conductores 
implicados en un mismo accidente están en el clúster 5, entonces los dos podrían ser 
considerados no responsables y, por lo tanto, podrían no ser tenidos en cuenta en el posterior 
análisis; Y (IV) Casos de Análisis: Si ambos conductores están en la parte inferior del mapa 
de acuerdo con la frontera establecida y, al menos uno de ellos en un clúster diferente al 5, 
entonces habría que realizar análisis adicionales para determinar si es posible saber cuál de 
ellos podría haber sido el responsable del accidente. 



2514 PREMIOS A JÓVENES INVESTIGADORES - FINALISTAS 

En la Tabla 3, se muestra el reparto de conductores en cada una de estas categorías y, puede 
observarse como, a partir de la interpretación del mapa SOM, podrían llegarse a clasificar 
un total de 83,76% de los conductores en Responsable / No responsable. 

Tabla 3 – Clasificación de los conductores con mapas SOM 

Los resultados obtenidos usando los mapas SOM para realizar la asignación de 
responsabilidad fueron comparados con los resultados obtenidos cuando dicha asignación se 
hace teniendo en cuenta únicamente la infracción del conductor y la de velocidad, que son 
las variables más comúnmente utilizadas para realizar esta asignación. En este caso, se 
considera que un conductor es responsable si ha cometido infracción del conductor y/o de 
velocidad y no será responsable en caso contrario. 

Los resultados son los que se muestran en la Tabla 4, donde se observa que se logra clasificar 
al 72,47% de los conductores. 

Por tanto, realizando la asignación de responsabilidad utilizando la metodología SOM 
logramos rescatar a un mayor número de conductores para el análisis posterior. Además, 
tiene en cuenta una mayor cantidad de variables a la hora de realizar dicha asignación. Por 
lo que se espera que la calidad de la misma sea mayor. 

Tabla 4 – Clasificación de los conductores en función sólo de las infracciones del 
conductor y de velocidad (método tradicional) 
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4. CONCLUSIONES 
 
En esta investigación se propone el uso de la metodología Self-Organizing Maps (SOM) de 
cluster como herramienta alternativa de ayuda para la asignación de responsabilidad. Con el 
SOM es posible identificar diferentes patrones en los conductores en relación a las 
infracciones que estos han cometido. Esto permite, en primer lugar, identificar las variables 
más y menos relevantes para llevar a cabo la asignación de responsabilidad y, en segundo 
lugar, estos patrones nos servirán como herramienta de ayuda para llevar a cabo el proceso 
de asignación de responsabilidad. 
 
Así, se ha observado que las variables más relevantes a la hora de asignar la responsabilidad 
son: infracción del conductor, infracción de velocidad y consumo de alcohol y/o drogas. 
 
Finalmente, la distribución de los conductores en el mapa SOM permite ayudar en la 
identificación de la responsabilidad de los conductores, clasificando un total del 83,76% de 
los conductores frente a los 72,47% de los conductores clasificados mediante la asignación 
tradicional que, fundamentalmente, tiene en cuenta sólo las infracciones del conductor y las 
de velocidad. Por tanto, además de conseguir una mayor clasificación de los conductores 
aplicando la metodología SOM, se tienen en cuenta de manera multivariante un mayor 
número de variables, por lo que se espera que la calidad de los conductores clasificados sea 
mayor. 
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