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Resumen

La propuesta de trabajo de grado titulada “Analisis de las llamadas a la Linea de
Emergencias 123 en Bogota durante el afio 2023” aborda la problematica de la gestion eficiente
de llamadas al 123 en Bogot4, donde la variabilidad y la imprevisibilidad de estas Ilamadas
dificultan una asignacion 6ptima de recursos, resultando en tiempos de respuesta prolongados y
atencion inadecuada. El objetivo principal es analizar el comportamiento de estas llamadas en
2023 utilizando técnicas de ciencia de datos para identificar patrones y tendencias, lo que
permitiria mejorar la planificacion y gestion de los recursos de emergencia.

La metodologia propuesta incluye la recopilacion de datos de portales abiertos del
gobierno y su analisis mediante estadisticas descriptivas y modelos de series temporales. Se
clasificaran los tipos de contingencias y se identificaran patrones estacionales o mensuales en las
Ilamadas. Los resultados esperados incluyen un mejor entendimiento de la naturaleza y
frecuencia de los incidentes, identificacion de periodos de alta demanda y tipos de emergencias
recurrentes, y optimizacion de la asignacion de recursos para reducir los tiempos de respuesta,
mejorando asi la eficacia del sistema de gestion de emergencias en Bogota.
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Abstract

The thesis proposal titled “Analysis of calls to the 123 Emergency Line in Bogota during
the year 2023” addresses the issue of efficient management of emergency calls to the 123 line in
Bogotd, where the variability and unpredictability of these calls make optimal resource allocation
difficult, resulting in prolonged response times and inadequate attention. The main objective is to
analyze the behavior of these calls in 2023 using data science techniques to identify patterns and
trends, which would improve the planning and management of emergency resources.

The proposed methodology includes the collection of data from open government portals
and their analysis through descriptive statistics and time series models. The types of emergencies
will be classified, and seasonal or monthly patterns in the calls will be identified. The expected
results include a better understanding of the nature and frequency of the incidents, identification
of periods of high demand and recurring types of emergencies, and optimization of resource
allocation to reduce response times, thus improving the efficiency of the emergency management
system in Bogota.

Keywords: emergencies, analysis, data, trends, and patterns.
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Introduccion

El presente proyecto de investigacion titulado “Analisis de las llamadas a la Linea de
Emergencias 123 en Bogota durante el afio 2023” busca abordar la problematica relacionada con
la gestion eficiente de llamadas de emergencia en la ciudad de Bogoté que se ha visto
comprometida debido a la gestion ineficiente de recursos para la atencién de incidentes ademas
de la ausencia de estrategias para mitigar las emergencias y el uso indebido de la linea 123. A lo
largo del afio 2023, la linea 123 experimentd una gran variabilidad en la cantidad y el tipo de
Ilamadas recibidas, lo cual genera desafios en la asignacion 6ptima de recursos y prolonga los
tiempos de respuesta en incidentes criticos. Este estudio aplicara técnicas avanzadas de ciencia
de datos como estadistica descriptiva, agrupamientos con modelos de clustering como el K-
modes y modelos de series temporales como Prophet, suavizacion exponencial Holt-Winters y
redes neuronales buscando el mejor modelo para identificar patrones y tendencias en las
Ilamadas, con el objetivo de proponer estrategias que mejoren la atencion de emergencias, dar un
paso inicial en el analisis de los datos de incidentes reportados al 123en Bogota, optimizar la

planificacion de recursos y mejorar la efectividad de la respuesta a emergencias.
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Justificacion

Este proyecto es fundamental tanto en el ambito académico como en el social debido a su
impacto potencial en la mejora de la gestion de emergencias en Bogota. Desde el punto de vista
académico, el estudio profundiza en el analisis de datos histéricos de las llamadas a la linea 123,
aplicando técnicas avanzadas de ciencia de datos y modelos predictivos. Esto no solo enriquecera
la base de conocimientos en el campo de la gestion de emergencias, sino que también creard un
modelo replicable para otras ciudades enfrentando desafios similares. Al identificar patrones y
tendencias en las Ilamadas, el proyecto puede ofrecer nuevas estrategias para la asignacién de
recursos Y la planificacién de la respuesta a emergencias, contribuyendo al desarrollo de politicas
publicas mas efectivas.

Desde una perspectiva social, mejorar la eficiencia de la linea 123 tiene un impacto
directo en la seguridad publica. Optimizar la distribucion de recursos y reducir los tiempos de
respuesta puede salvar vidas y mejorar significativamente la calidad de la atencidn en situaciones
criticas. Ademas, al fortalecer la capacidad de respuesta de los servicios de emergencia, se
aumenta la confianza del pablico en estos servicios esenciales. Este proyecto no solo aborda las
deficiencias actuales, sino que también tiene el potencial de guiar futuras mejoras en la
planificacion y gestion de emergencias, haciendo que la ciudad sea més segura y preparada para

enfrentar cualquier eventualidad.
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Objetivos
Objetivo General

Analizar el comportamiento de las Ilamadas a la linea de emergencias 123 en Bogota
durante el afio 2023 usando técnicas de ciencia de datos y analitica.
Objetivos Especificos

Analizar la cantidad y frecuencia de Ilamadas en 2023 utilizando técnicas de analisis
descriptivo y visualizacion de datos, como histogramas y graficos de lineas, para identificar
tendencias y patrones temporales en la demanda de servicios de emergencia.

Clasificar los tipos de emergencias mas comunes empleando técnicas de ciencia de datos
como el K-modes clustering. Estas técnicas permiten agrupar emergencias similares y reducir la
dimensionalidad de los datos para identificar las categorias més frecuentes y relevantes.

Identificar patrones y tendencias en diferentes periodos de tiempo utilizando modelos
béasicos de series temporales, como el modelo de suavizacion exponencial, Prophet o redes
neuronales. Estas técnicas ayudan a detectar patrones estacionales y tendencias a lo largo del
tiempo, facilitando la prediccion de la demanda futura y la optimizacién de la asignacion de

recursos.
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Planteamiento del Problema

En Bogot4, la linea 123 es fundamental para la atencion de situaciones criticas que
requieren una respuesta inmediata. Sin embargo, la eficiencia en la gestion de estas Ilamadas esta
comprometida debido a la gran cantidad de llamadas improcedentes y a la falta de una
asignacion optima de recursos. En 2024, se registraron mas de 5.2 millones de llamadas a la linea
123, de las cuales solo el 29% fueron consideradas emergencias reales que requerian atencion
inmediata (Alcandia de Bogota, 2024). Esto implica que aproximadamente 3.7 millones de
Ilamadas no correspondian a urgencias, lo cual sobrecarga significativamente el sistema y puede
retrasar la atencion de incidentes criticos.

Ademas, durante los primeros cuatro meses de 2023, el nimero de llamadas aumenté un
18% en comparacion con el mismo periodo de 2022, alcanzando un total de 2.899.022 Ilamadas
en comparacion con las 2.454.899 del afio anterior ademas este incremento, junto con el alto
porcentaje de llamadas improcedentes, evidencia un problema de capacidad y eficiencia en la
respuesta a emergencias. Los tipos de incidentes mas reportados incluyen rifias (142,754 casos),
ruido excesivo (94,896 casos), accidentes de transito (66,834 casos) y consumo de sustancias
psicoactivas (24,788 casos) (Concejo de Bogota, 2023).

Este contexto subraya la necesidad de un andlisis detallado de los patrones de llamadas y
de la implementacion de técnicas avanzadas de andlisis de datos para mejorar la planificacion y
la gestidn de recursos. Por lo tanto, surge la pregunta de investigacion: ;Como pueden los datos
histdricos de las llamadas a la linea 123 en Bogota ser utilizados para optimizar la asignacion de
recursos y mejorar los tiempos de respuesta, especialmente durante periodos de alta demanda y

en tipos especificos de emergencias?
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Marco Referencial

El andlisis de llamadas de emergencias es una herramienta Util para mejorar la respuesta
de los servicios de emergencia y optimizar la asignacion de recursos. Este marco referencial se
basa en estudios previos que han utilizado diversas metodologias para analizar datos de llamadas
de emergencia, con el objetivo de extraer patrones, prever demandas y mejorar la gestion de
incidentes.

El andlisis de datos se usa en la prediccion de la severidad de la emergencia del paciente
"Los operadores de emergencias reciben llamadas de personas que solicitan servicios como
bomberos, servicios médicos de emergencia y rescates a través del nimero de teléfono de
emergencia. Sin embargo, entender todas las situaciones y determinar los servicios apropiados
necesarios para responder es dificil en condiciones criticas de tiempo™ (Kwon et al., 2021). Este
estudio evidencia que, al utilizar tecnologias de aprendizaje automatico, es posible asistir a los
operadores del servicio de emergencias en la toma de decisiones criticas al identificar patrones
en los registros de llamadas y predecir la severidad de las condiciones de los pacientes. Esto
mejora la precision en la respuesta y también optimiza la utilizacion de los recursos disponibles,
garantizando una respuesta adecuada y oportuna para cada tipo de emergencia.

Como dice (Vera Institute of Justice, 2022) un analisis de datos de Ilamadas al 911 de
nueve ciudades revel6 que, en la mayoria de las ciudades, menos del 3% de las llamadas eran por
situaciones que involucraban un crimen violento, lo que evidenci6 la necesidad de respuestas
oportunas por parte de personas desarmadas y asi obtener una reduccion de dependencia de la
policia. El estudio destaca que muchos de los incidentes que actualmente gestionan las fuerzas
policiales podrian ser manejados por equipos de respuesta civil, especializados en salud mental,

peleas entre vecinos y otras preocupaciones comunitarias, reduciendo asi la carga sobre la policia
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y mejorando la eficiencia del sistema de respuesta de emergencias. También las estadisticas
nacionales del 911 en México (Gobierno de México, 2018) muestran que la mayoria de las
Ilamadas se concentran en tipos de emergencias médicas y de seguridad, lo cual es crucial para
entender las tendencias y planificar la asignacion de recursos. "El estudio de los motivos de
Ilamadas a los servicios médicos de emergencia en México identifica que las principales causas
son accidentes vehiculares, lesiones traumaticas, y problemas cardiacos, lo cual resalta la
importancia de una respuesta rapida y adecuada para estos incidentes (Sastrias et al., 2010). Este
analisis estadistico permite identificar patrones recurrentes y areas de alta demanda, ayudando a
las autoridades a desplegar recursos de manera mas efectiva y a implementar estrategias de
prevencion mas robustas.

"El uso de modelos de prediccion y planificacion de recursos permite una gestion mas
eficiente y efectiva de los servicios de emergencia, mejorando la capacidad de respuesta ante
incidentes” (Deshpande et al., 2019). Estos modelos ayudan a los gestores de emergencia a
anticipar las necesidades futuras y a planificar la distribucién de recursos de manera mas
estratégica. Similar a lo que dice (Kuiyu et al., 2015) el estudio de patrones temporales en
Ilamadas medicas de emergencia resalta la importancia de comprender las tendencias para
mejorar la respuesta y la asignacion de recursos en servicios de emergencia. Al analizar los datos
de llamadas a lo largo del tiempo, es posible identificar momentos de alta demanda y ajustar las
operaciones para garantizar una respuesta adecuada y oportuna.

Los patrones temporales también fueron usados como previsores de la demanda, la
evaluacion de modelos de series temporales para la prevision de la demanda de emergencias
demuestra que es posible predecir con cierta precision los patrones de llamadas, lo que permite

una mejor planificacion y respuesta (Dias et al., 2012), también en Ecuador se replico esta
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accion, "El estudio de las lineas de espera en el sistema de llamadas del ECU 911 en Quito
utiliza modelos matematicos para predecir la demanda y ajustar la capacidad operativa en
funcion de los patrones historicos de Ilamadas” (Nicola, 2015). Estos modelos analizan datos
historicos para identificar tendencias y fluctuaciones en las llamadas de emergencia,
proporcionando una herramienta valiosa para anticipar picos de demanda y ajustar los recursos
en consecuencia. También durante la crisis de la pandemia de COVID-19 se pudo hacer un
analisis espaciotemporal de las Ilamadas de emergencia en la ciudad de Vaughan (Asgary et al.,
2023) que mostré cambios significativos en los patrones de llamadas, influenciados por las
medidas de salud publica. Estos cambios reflejan como las crisis sanitarias pueden alterar la
demanda de servicios de emergencia y subrayan la necesidad de adaptar las estrategias de
respuesta a las circunstancias emergentes.

"El estado del arte de los servicios de telecomunicaciones de emergencia en Colombia
revela que las telecomunicaciones son fundamentales para la coordinacion en situaciones de
desastres, facilitando la alerta temprana y la transmision de informacion critica™ (Sierra &
Ramos, 2009). "El analisis del Sistema Nacional de Telecomunicaciones en Bogota y Medellin
destaca la importancia de la interoperabilidad entre diferentes servicios de emergencia para
mejorar la eficacia y reducir los tiempos de respuesta” (Rico & Vivas, 2019). Ademas, como se
dice en este mismo analisis la integracion de tecnologia avanzada y la mejora de la
infraestructura de comunicacion entre las agencias de emergencia permite una coordinacién mas
efectiva, facilitando la gestion de incidentes complejos y mejorando la capacidad de respuesta
ante situaciones criticas.

Los pardmetros y métricas también son herramientas fundamentales en los estudios sobre

Ilamadas de emergencia, ya que permiten entender coémo funcionan estos sistemas y cOmo se
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pueden mejorar. Modelos como ARIMA, Redes Neuronales basadas en Poisson y Regresion
Lineal se utilizan para analizar datos historicos y predecir patrones futuros. Entre las métricas
mas comunes se encuentran el Error Absoluto Porcentual Medio (MAPE) y la Raiz del Error
Cuadratico Medio (RMSE), que sirven para evaluar la precision de las predicciones y ajustar los
modelos para obtener mejores resultados. Ademas, variables como el tiempo promedio de
respuesta, el tipo de incidente y la frecuencia de llamadas por categoria permiten identificar areas
de alta demanda y optimizar la distribucion de recursos. Estas herramientas no solo ayudan a
mejorar la atencion en emergencias, sino que también hacen mas eficiente el uso de los recursos
disponibles.

Aunque estos analisis han contribuido a transformar los sistemas de emergencia, todavia
enfrentan algunos desafios. Por ejemplo, muchos modelos dependen de datos historicos que
pueden no reflejar situaciones inesperadas, como desastres naturales o pandemias. Ademas, la
calidad y cantidad de los datos disponibles varia entre regiones, lo que puede limitar la
aplicabilidad de los modelos. Sin embargo, estas limitaciones también son una oportunidad para
seguir innovando Yy crear sistemas mas adaptables y efectivos. Con avances tecnoldgicos como la
inteligencia artificial y los analisis espaciotemporales, es posible disefiar herramientas mas
flexibles que respondan mejor a las necesidades cambiantes. Esto permitira construir sistemas de
emergencia mas preparados para enfrentar los desafios del futuro y garantizar una atencion

rapida y adecuada a quienes mas lo necesitan.



Metodologia

Recopilacion de Datos

Obtener datos de llamadas a la linea 123 durante el afio 2023, disponibles a través de
portales de datos abiertos del gobierno de Bogota y otras fuentes publicas.

Variables principales: fecha y hora de la llamada, tipo de emergencia, lugar, genero,
momento del dia y gravedad de la emergencia.
Anélisis Descriptivo

Uso de estadisticas descriptivas para resumir la informacion basica sobre las llamadas,
incluyendo frecuencias y distribuciones.

Visualizacién de datos a través de graficos de lineas, barras y diagramas de dispersion
para identificar tendencias y patrones.
Categorizar Emergencias

Clasificacion de las llamadas por tipo de emergencia (por ejemplo: médicas, policiales,
incendios, etc.).

Analisis de la frecuencia y distribucidn de cada tipo de emergencia a lo largo del afio.
Identificacion de Patrones

Uso de técnicas de andlisis de series temporales para identificar patrones estacionales o
mensuales.

Comparacion de los volimenes de llamadas y tipos de emergencias entre diferentes

periodos del afio.
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Desarrollo del Proyecto

La recopilacién de datos se realiz6 a partir de fuentes publicas, especificamente de la

plataforma de datos abiertos de Bogoté (datosabiertos.bogota.gov.co), que publica mensualmente

informacion relacionada con las llamadas a la linea de emergencias 123. Se recolectaron los

datos correspondientes al afio 2023, disponibles en formato CSV. Estos archivos fueron

consolidados en un Gnico archivo de Excel, donde se aplic6 una conversion del texto a columnas.

Posteriormente, se realiz6 una limpieza preliminar, eliminando columnas irrelevantes para el

estudio y corrigiendo errores estructurales en la informacién.

Figural

Base de Datos Consolidada

A 3

S 200 1)
CHH00005 2
AL-2000MLL-Y

1
|
4
n

)

WEIDLRTE B 1TCTA IR0 DS AZAMES 11 ORA INICID O AZASS COnTcn
X e

) L] ¥ & “ )
13 OCALIAD 8 (0L s B enan B imivan B oo 8 1o moieetr B eoonmons e |
{1 S A TEMEMND  Caich v, ARVY CRITICA
7 Do 7 Mn e 0 2 ALTA
AW
ALTA

D Jsesmtats | Pers cnbrsgatoety A
SO0

wis | Pers cohwmgiestorn C

h
10 Pzerde Arenda
10 Pawie Ay
9 s

i

eansiats | Pos crdempinton CRITICA
Socoasomdy [ Paen G hvesonotorn CRITICR
waido HITIC

4 S Ohodad

11 S W O A CRITICA
I Ot Doblew SIN_DATD RN DATD  ferkdo ALTA
3 VT SN DATO SN DATO (e v AR CATICA

Nota. Pantallazo tomado de la tabla generada en Excel con los datos sobre llamadas de urgencias

en Bogota, 2023.
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Pre Procesamiento de Datos

Después del consolidado de la base de datos inicia el pre procesamiento de los datos por
medio de Jupyter notebook haciendo uso de lenguaje Python donde realizamos las siguientes
modificaciones en pro de obtener los datos necesarios para el analisis:

1. Verificacion y eliminacion de datos nulos y/o innecesarios: Alli realizamos
procesos como identificacion y eliminacion de valores nulos, eliminamos las columnas
“UNIDAD” y “NUMERO _INCIDENTE” debido a que no aportan informacion relevante para
los analisis.

2. Correccion de errores y diferencias de escritura en los datos: Unificamos los
valores de las columnas “TIPO_INCIDENTE”, “LOCALIDAD” y “GENERO” debido a que
habia abreviaciones revueltas con palabras completas como “F” y a la vez “FEMENINO” o que
las palabras con tilde presentaban diferencias en la forma de la acentuacion dejando asi un solo
tipo de escritura sin tildes ni caracteres extrafios para cada tipo de incidente. Ademas, unificamos
las columnas de fecha y hora del dataframe con el fin de darle un formato amigable con los
comandos del lenguaje Python.

Figura 2

Muestra del Dataframe Después de la Limpieza de los Datos

FECHA INIOO DESPLAZAMIENTO MOVIL.Y CODIGO LOCALIDAD 1OCALIDAD EDAD GENERO PO INCIDENTE  PRIOREDAD HNAL

Nota. Elaboracidn propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogota (2023).
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3. Creacion de columnas categoricas: Se crean 5 categorias que agrupan todos los
rangos de edad presentes en el dataframe de la columna “CATEGORIIA_EDAD?”, esto se hace
con el fin de obtener una menor cantidad de etiquetas y permita un anélisis mas sencillo de la
informacion. También con base en la columna
“FECHA_INICIO_DESPLAZAMIENTO_MOVIL” creamos las columnas categdricas de
“DIA_SEMANA”, “TRIMESTRE” y “HORA” que nos permitiran realizar analisis con base en
el tiempo. Finalmente realizamos un mapeo por localidades de la ciudad donde se divide Bogota
en 5 zonas y se distribuyen las localidades en estas zonas para simplificar el analisis de los datos.
Figura 3

Dataframe con las Columnas Categdricas

PRIORIDAD

LOCALIDAD LOCALIDAD EDAD GENERO  TIPO_INCIDENTE FINAL

CATEGORIA EIDAD PRIORIDAD_NUM ZONA DIA SEMANA TRIMESTRE HORA PERIOU

480 FEMENING aida de Atura RITICA ks 7 4 lorte & Mad

Nota. Elaboracion propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogota (2023).

Andlisis Descriptivo

Se seleccionan las modas de los datos.
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Figura 4

Modas del Dataframe

ZONA CATEGORIA_EDAD GEMERQ PRIORIDAD_NUM PERIODO_DIA INCIDENTE

Morte adulto 18-45 MASCULING 3 Mariana Meurclogicos y Psiquiatricos

Nota. Elaboracion propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogota (2023).

Como podemos evidenciar en la Figura 4 los datos que estan mas presentes son la zona
norte de la ciudad, la edad de entre 18 a 45 afios, el género masculino, la prioridad alta (3) el
momento del dia de la mafiana y los incidentes neurol6gicos y psiquiatricos.

Figura 5
Diagrama de Caja por Edad y Género

Diagrama de caja por Genero y Edad

FEMENINOG -

GENERO

MASCULINO +

T
0 20 40 60 80 100

Nota. Elaboracion propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogotéa (2023).
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En la Figura 5 de edad y genero podemos evidenciar la ausencia de valores atipicos y
una concentracion en los datos alrededor de los 40 afios en el género masculino y un poco mas de
40 afos en el género femenino, ambos grupos con sesgo (positivo) hacia la derecha de la moda
en donde ambos grupos comparten el primer cuartil cercano a los 25 afios y mientras que el
cuartil superior es cercano a los 65 afios para hombres y cercano a los 70 afios para mujeres, lo
que nos sugiere mayor variabilidad en las edades de las mujeres que llaman a la linea 123.

Extraemos los datos por localidad.

Figura 6

Frecuencia de Emergencias por Localidad

Distribucion de emergencias por Localidad

10000 +

8000 -+

6000

count

4000 ~

2000 +

Suba 4

Bosa

Usme -
Fontibén
Usaquén
Sumapaz -

Engativa

Kennedy -
Santa Fe

Rafael Uribe Uribe -
Tunjuelito
Chapinero

La Candelaria i
Teusaquillo

San Cristébal 4
Antonio Narifio 4

Los Martires
Puente Aranda
Ciudad Bolivar
Barrios Unidos -

LOCALIDAD

Nota. Elaboracion propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogota (2023).
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Segun la Figura 6 las localidades con mayor cantidad de emergencias son Kennedy,
Engativa, Suba, Bosa, Ciudad Bolivar, Usaquén y Puente Aranda lo que evidencia una clara
mayoria de emergencias en las zonas Norte y Occidente de la ciudad. Extraemos los datos de
emergencias distribuidos durante el dia.

Figura 7

Emergencias por Momento del Dia

Distribucién de Emergencias por Hora del Dia

count

Madrugada Manana Tarde Noche
PERIODO_DIA

Nota. Elaboracion propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogotéa (2023).

En la Figura 7 se evidencia mayor presencia de emergencias durante los horarios de la
mafiana (6am-12pm) y los de la noche (6pm-12am). La alta frecuencia de llamadas en la mafiana

y la noche puede reflejar los momentos del dia donde las personas estan mas activas y, por tanto,
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mMAs propensas a experimentar o reportar emergencias mientras que la madrugada, siendo un
periodo de descanso, tiene naturalmente menos emergencias, pero sigue habiendo un nimero
significativo que podria estar relacionado con situaciones criticas como accidentes nocturnos o
emergencias de salud.

Extraemos los datos por dia de la semana.
Figura 8

Emergencias por Dia de la Semana

Distribucion de Emergencias por Dia

12000 -

10000 A

8000 +

count

6000 A

4000 -

2000 A

lunes  Martes Miércoles Jueves Viemes Sabado Domingo
DIA_SEMANA

Nota. Elaboracion propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogotéa (2023).

Los datos de la Figura 8 no presentan una categoria claramente dominante ya que, aunque
el dia lunes presenta mas frecuencia de llamadas que los demas dias sus frecuencias son muy
cercanas, podria decirse que en general, la distribucion de emergencias parece ser bastante

estable durante la semana, con pequefias variaciones entre los dias.
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El dia lunes presenta el mayor nimero de llamadas de emergencia, con mas de 12,000
reportes, lo que sugiere que el inicio de la semana laboral podria ser un periodo de mayor
incidencia de emergencias.

Los dias martes a viernes muestran una distribucion muy similar en cuanto al nimero de
emergencias, con valores que rondan entre los 11,500 y 12,000 llamadas. Esto indica una
actividad relativamente constante en los dias laborales.

Finalmente, los dias sdbado y Domingo tienen un numero ligeramente menor de
emergencias comparado con los dias laborales, pero la diferencia no es tan significativa. Esto
podria reflejar que, aunque hay menos actividad en estos dias, las emergencias siguen siendo
comunes durante el fin de semana.

Extraemos los datos de las llamadas distribuidos por trimestre del afio.

Figura 9
Frecuencia de Llamadas por Trimestre

Distribuciéon de Emergencias por Trimestre

20000 -
15000 A
10000 A
5000 -
0- T T T
1.0 15 2.0 25 3.0 3.5 4.0

Trimestre

Nota. Elaboracion propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogota (2023).
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Los cuatro trimestres del afio de la Figura 9 muestran una cantidad de emergencias muy
similar, con cada uno alcanzando un valor cercano a las 20,000 Ilamadas de emergencia ademas
no parece haber una variacion significativa en la cantidad de emergencias entre los diferentes
trimestres, lo que sugiere que las emergencias ocurren de manera bastante constante a lo largo
del afio.

Se evidencia una tendencia creciente en los datos conforme se acerca fin de afio, lo que
indica que las fechas de Halloween y Navidad podrian incrementar los casos de emergencias

reportados en la linea 123.
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Modelo de Claster con K-Modes

Se selecciona el algoritmo k-modes (similar a algoritmo k-means) para la creacion del
modelo de agrupamiento (cluster) debido a su utilidad cuando los datos se presentan de manera
categorica lo que es el caso con los datos de las Ilamadas de emergencias.

"El algoritmo K-modes funciona de manera muy similar a K-means, pero, en lugar de
usar la media para calcular el centroide, utiliza la moda. En otras palabras, los clusteres se
definiran en funcion del nimero de categorias coincidentes entre los puntos de datos, lo que
significa usar la frecuencia més alta para formar los clisteres" (Llop, 2019).

Creamos un nuevo dataframe con los datos categéricos que usaremos para el modelo.
Figura 10

Dataframe de Datos Categoricos

ZONA  CATEGORIA_EDAD GENERO PRIORIDAD_NUM PERIODO_DIA INCIDENTE

0 MNorte adulto_mayor 45-60  FEMENING 4 Madrugada Traumaticos y Fisicos
1 Cccidente adulto 18-45  FEMENING 3 Madrugada Traumaticos y Fisicos
8 Oriente infante 0-11  MASCULING 1 Madrugada Traumaticos y Fisicos
10 Centro  adulto_mayor 43-60 MASCULING 3 Madrugada Neurclogicos y Psiquiatricos

L

12 Centro  adulto_mayor 43-60  FEMENING Madrugada Traumaticos y Fisicos

Nota. Elaboracion propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogota (2023).

La columna ZONA agrupa los datos de las localidades de la ciudad en 5 zonas, la
columna CATEGORIA_EDAD agrupa los datos de edad en 6 rangos, la columna
PRIORIDAD_NUM representa los datos de prioridad asi: 1 baja, 2 media, 3 alta y 4 critica, la
columna INCIDENTE presenta los tipos de incidentes agrupados en 4 tipos.

"Tanto K-means como K-modes tienen la desventaja de que requieren como entrada el

namero final de cllsteres en los que queremos dividir los puntos. Dado que estamos trabajando
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con aprendizaje no supervisado y no hay informacidn previa, a priori no sabemos el nimero mas
adecuado de subgrupos. El proceso para encontrar el nimero éptimo se Ilama Método del Codo
(Elbow Method) y funciona mediante el calculo de la funcion de costo™ (Llop, 2019).

Creamos un ciclo for donde se haran iteraciones desde 1 hasta 10 cluster calculando el
costo para asi definir el numero 6ptimo de clUster para el modelo K-Modes posteriormente los
graficamos y al determinar en qué momento la curva deja de tener una pendiente tan pronunciada
a la vez que tiene un menor costo y un namero razonable de cluster.

Figura 11
Método del Codo

Método del codo para K-Modes

300000 +

280000 A

260000 A

240000 A

220000 A

200000 A

180000 A

- T T T -
1 2 3 4 5 6 7 8 9
Numero de clusters

Nota. Elaboracion propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogota (2023).

Como se evidencia en la Figura 11 la mayor disminucién en el costo a la vez que se
disminuye la pendiente de la curva es cuando tenemos 5 cldster por lo que definimos este valor

como nuestro K para el algoritmo K-modes.
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Ya definido K procedemos a inicializar y ajustar el modelo K-modes con los argumentos
necesarios para que permita su reproduccién y obtener los mismos resultados.
Figura 12

Codigo de Creacion y Ajuste del K-Modes

C e . : :
# Intciglizar y ajustar el modelo K-modes

k1l =5 # Nimero de clusters (ajusta sequn sea necesario)

kml = KModes{n_clusters=kl, init="Huang', n_init=1, verbose=1, random_state=38)

AE

# Ajustar el modelo

clustersl = kml.fit_predict(df_kmodes)

Nota. Elaboracion propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogota (2023).

Posteriormente agregamos los clusteres resultantes al dataframe original y verificamos la
frecuencia de cada cluster como se muestra en la Figura 13.
Figura 13

Frecuencia de los Cluster

df_kmodes['Clusterl'].value_counts()
Clusterl

B 25818

1 24328

2 12855

3 183e2

4 18321

Mame: count, dtype: inted

Nota. Elaboracion propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogota (2023).
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Figura 14

Dataframe con los Cluster

7ONA  CATEGORIA_EDAD GENERC PRIORIDAD_NUM PERIODO_DIA INCIDENTE  Cluster1

0 Nerte adulto_mayor 43-60  FEMENING 4 Madrugada Traumaticos y Fisicos 4
1 Occidente adulto 18-45  FEMENING 3 Madrugada Traumaticos y Fisicos E
8 QOriente infante 0-11  MASCULING 1 Madrugada Traumaticos y Fisicos 3
10 Centro  adulto_mayor 45-60 MASCULING 3 Madrugada Meurclogicos y Psiquiatricos 0
12 Centro  adultc_mayor 45-60  FEMENING 3 Madrugada Traumaticos y Fisicos 4

Nota. Elaboracién propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogota (2023).

Anélisis Visual de Cluster

Después de anexar la columna de cluster al dataframe procedemos a verificar la
distribucidn de la informacién de las llamadas con base en los cllsteres creados por el algoritmo
K-modes para ver en detalle las caracteristicas de los grupos.
Figura 15

Distribucion de Cluster por Genero

Distribucion de Género por Cluster

GENERO

17500 4 _ MASCULNG
N FEMENINO
15000
12500
g 10000
1500
000

Nota. Elaboracion propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogotéa (2023).
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Iniciamos con los datos distribuidos por género de la Figura 15 donde se evidencia un
claro dominio del género femenino en los cllsteres 1 y 4 mientras que en los clusteres 0, 2y 3 es
mayor la presencia del género masculino.

Figura 16
Distribucion de Cluster por Periodo del Dia

Distribucion de periodo del dia por Cluster

PERIODO_DIA
I Madrugada
I Mafiana
I Tarde
B Noche

12000 4

10000 +

8000 +

count

6000 +

4000 -

2000 +

Cluster

Nota. Elaboracion propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogota (2023).

Continuamos con la Figura 16 distribucion de clasteres por periodo del dia en que se
evidencia que el cllster 4 tiene un comportamiento equilibrado con un leve dominio del horario
de madrugada mientras que los clisteres 2 y 3 presentan un dominio mas marcado de las franjas
de la tarde y la mafiana respectivamente, finalmente los cllsteres que presentan las categorias

mas claramente dominantes son el 0 y 1 en las franjas de mafiana y noche respectivamente.
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Adicionalmente podemos ver que tanto el cluster 0 como el 3 tiene la misma franja
dominante (mafiana) lo que indica que estos 2 clUster tiene un comportamiento similar en este
apartado y se pueden analizar en conjunto.

Figura 17

Tabla de Frecuencias de Cluster por Incidente

Frecuencia de Incidentes por Cluster
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Nota. Elaboracion propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogota (2023).
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Posteriormente creamos la matriz de frecuencias de la Figura 17 que cruza los datos de
los cluster por cada uno de los grupos de incidentes que tenemos donde podemos evidenciar que
los incidentes que mas se presentan son los médicos generales y los neuroldgicos y psiquiatricos
y desde el punto de vista de los clister vemos que el clister 0 es el que tiene la mayor frecuencia
de incidentes médicos generales, el clUster 1 es el que tiene la mayor frecuencia de incidentes
neuroldgicos y psiquiatricos, el cluster 3 es el que tiene la mayor frecuencia de incidentes
traumaticos y fisicos y el cluster 1 es el que tiene la mayor frecuencia de incidentes policiales y
de proteccion.

Adicionalmente vemos que los clisteres 1y 2 tiene especial presencia de los incidentes
neurolégicos mientras que el cluster 0 y 4 tienen mayor presencia de incidentes medicos
generales y el cluster 3 de incidentes traumaticos y fisicos, informacion que usaremos mas
adelante para analizar por grupos los incidentes.

Figura 18
Distribucion de Claster por Prioridad

Distribucion de PRIORIDAD por Cluster

PRIORIDAD_NUM
14000

12000

» W N oy

=
-
10000

8000 4

count

6000 4

4000 1

2000 A

Cluster
Nota. Elaboracion propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogotéa (2023).
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Graficamos los clusteres y su distribucion con base en la prioridad de los incidentes, en la
Figura 18 se evidencia un claro dominio de los incidentes criticos (nivel 4) en los clUsteres 1y 2
mientras que los clusteres 0, 3 y 4 tienen mayor presencia de los incidentes de prioridad alta
(nivel 3), esto indica que en general las emergencias reportadas en la linea 123 suelen tener una
prioridad elevada y por lo tanto requieren de acciones optimas de atencion.
Figura 19
Distribucion de Rango de Edad por Cluaster

Distribucion de CATEGORIA EDAD par Cluster

16000 CATEGORIA_EDAD
B infante 0-11
14000 - I adolecente 12-17
B adulto 18-45
12000 - B adulto_mayor 45-60
I anciano mas de 60
10000 -
4
S
g 8000
6000
4000 A
2000 -

0 1 2 3 4
Cluster

Nota. Elaboracion propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogotéa (2023).

Graficamos los clusteres con su distribucién por el rango de edad y en la Figura 19
evidenciamos que la categoria que estad mas presente es la de adultos entre 18 y 45 afios en los

clusteres 1, 3 y 4 mientras que los clusteres 0 y 2 tienen mayor presencia de llamadas de
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ancianos mayores de 60 afios. Ademas, las categorias que menos presencia tienen son la de
infantes entre 0 y 11 afios y adolescentes entre 12 y 17 afios lo que indica que no son categorias
determinantes en los patrones de agrupacion.

Figura 20

Distribucién de Zonas de la Ciudad en los Cluster

Distribucién de ZONA por Cluster

ZOMNA
B Centro
10000 - I Occidente
N Norte
IEN Oriente
8000 A . sur

count

6000 +

4000 +

2000 +

0 1 2 3 4
Cluster

Nota. Elaboracion propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogota (2023).

En la Figura 20 de cluster por zona de la ciudad evidenciamos que los clisteres 0, 1y 3
tienen una mayor presencia de en la zona occidente de la ciudad mientras que los clusteres 2y 4
tiene mayor presencia en la zona norte. También se evidencia que las zonas centro y oriente son
las que menos presencia tiene en los clusteres por lo que no son decisivas en los patrones de

agrupacion de los datos geogréficos.
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Acercamiento Agrupado por Zonay Momento del Dia

Posterior a la revision visual de los clUsteres creados con el K-modes en el cual podemos
identificar ciertas concentraciones en los grupos como por ejemplos dominio de ciertas zonas de
la ciudad, niveles de prioridad de los incidentes hasta los tipos de incidentes mas representativos,
haremos un acercamiento y desglose de los clisteres que tienen caracteristicas en comin
analizando patrones y categorias dominantes.
Figura 21
Gréfico de Pie por Incidente Clusteres 2 y 4 Zona Norte

Distribucién de Incidentes (ZONA = Norte, Clusters 2 y 4)

Policiales y de Proteccion

Traumaticos y Fisicos

Neurologicos y Psiquiatricos

Medicos Generales

Nota. Elaboracion propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogotéa (2023).

En la Figura 21 evidenciamos una clara concentracion en los incidentes de tipo médico
general y neuroldgicos y psiquiatricos. Si contrastamos esta informacion con los datos que

tenemos de la Figura 19 y la Figura 20 llegaremos a la conclusion de que es muy probable que
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cuando hayan llamadas en la zona norte de personas entre 18 a 45 afios sea para emergencias de
tipo médico general y si son llamadas de ancianos de més de 60 afios o mas seguro es que sean
incidentes de tipo neuroldgicos y psiquiatricos.

Ahora si vamos mas alla podriamos detallar que localidades de la zona norte y en que
horarios del dia tendran estas emergencias para los cllsteres 2 y 4.
Figura 22

Frecuencia de Llamadas Localidades Zona Norte por Cluster

Distribuciéon de ZONA por Cluster

LOCALIDAD
Suba
Engativa
Chapinero
Usaquén
Teusaquillo
Barrios Unidos

2500+

2000 +

1500 ~

count

1000 ~

500 -

Cluster

Nota. Elaboracion propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogota (2023).

Como se evidencia en la Figura 22 en ambos grupos las localidades dominantes son Suba
y Engativa, y en menor medida Usaquén, ademas las 2 graficas tienen casi el mismo
comportamiento por lo que la edad y el género son factores determinantes de manera moderada

en la frecuencia y finalmente sefialar que se presenta mayor frecuencia en el claster 2 lo que
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indica que habra mayor presencia de incidentes neuroldgicos y psiquiatricos en personas
mayores de 60 afios que incidentes médicos generales en adultos entre 18 y 45 afios a futuro.
Figura 23

Frecuencia de Llamadas por Momento del Dia en ClUsteres 2y 4

Distribucién de periodo del dia por Cluster

PERIODO_DIA
aa0en BN Madrugada
I Manana
300 EEE Tarde
B Noche
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count

2000 A
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1000 -
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Nota. Elaboracion propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogota (2023).

En la Figura 23 observamos que el clUster 4 tiene un comportamiento relativamente
equilibrado con un poco més de presencia de las horas de la madrugada y la noche mientras que
el cluster 2 tiene mayor dominio del horario de la tarde donde seguramente se presentaran mas

casos neurologicos y psiquiatricos de ancianos mayores de 60 afios.



Ahora haremos el mismo anélisis a los clusteres restantes (0, 1 y 3) por zona que tenian
mayor presencia de la zona occidente de la ciudad como se evidencia en la Figura 20.
Figura 24
Gréfica de Pie por Incidente Clusteres 0, 1y 3 Zona Occidente

Distribucion de Incidentes (ZONA = Occidente, Clusters 0, 1 y 3)

Policiales y de Proteccion

Traumaticos y Fisicos

Neurologicos y Psiquiatricos

Medicos Generales

Nota. Elaboracién propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogota (2023).

En este agrupamiento contrastado con los datos de la Figura 19 se evidencia mayor
presencia de los incidentes de tipo médicos generales, neuroldgicos y psiquiatricos y los
traumaticos y fisicos en personas con edades entre los 18 y 45 afios, ademas de médicos

generales y neuroldgicos y psiquiatricos en ancianos de mas de 60 afios.

40
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Figura 25

Frecuencia de Llamadas Localidades Zona Occidente por Cluster

Distribucion de ZONA por Cluster

LOCALIDAD
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Nota. Elaboracion propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogota (2023).

La Figura 25 muestra que la localidad de Kennedy es la mas presente en los 3 clusteres,
aunque el cldster numero 3 presenta un menor volumen de llamadas, ademas los clisteres 0y 1
tienen tiene también bastante presencia de la localidad de Bosa y el cluster 0 de Puente Aranda,
localidades en las que valdria la pena concentrar esfuerzos en el manejo de incidentes,

adicionalmente la localidad de Fontibon suele ser la menos problematica.
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Figura 26

Frecuencia de Llamadas por Momento del Dia en Clusteres 0, 1y 3

Distribucion de periodo del dia por Cluster
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Nota. Elaboracion propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogota (2023).

Segun los clusteres de la zona occidental en la Figura 26 se presenta mayor volumen de
Ilamadas en la mafiana de los clusteres 0 y 3 y en la noche en el cluster 2, ademas los horarios de
la madrugada suelen ser los que menos incidentes presentan seguramente por ser el horario de
descanso de la mayoria de personas.

Vista en conjunto podemos concluir que en la zona occidental de la ciudad lo que mas
suele ocurrir son incidentes en las localidades de Kennedy y Bosa principalmente en horarios de
la mafiana y la noche, pero sin olvidar que zonas como Fontibdn y el horario de la tarde también

tiene una presencia moderada en los datos.
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Acercamiento Agrupado por Tipo de Incidente y Prioridad

Realizamos un acercamiento por los tipos de incidentes con base en la Figura 17 y
tendremos que hacer la division de los grupos por su categoria mas dominante asi: Los clUsteres
0 y 4 estan mas relacionados con incidentes médicos generales, los clUsteres 1y 2 con incidentes
neuroldgicos y psiquiatricos y por Gltimo el cluster 3 con incidentes traumaticos y fisicos.
Figura 27
Frecuencias por Tipo de Incidente en Clusteres 0y 4

Distribuciéon de INCIDENTE por Cluster

TIPO _INCIDENTE
Evento Respiratorio
Dolor Toracico
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Sintomas Gastrointestinales
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Sangrado Vaginal
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Nota. Elaboracion propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogota (2023).

En la Figura 27 evidenciamos una fuerte presencia de los incidentes relacionados con
enfermedad y eventos respiratorios en el cluster 0 mientras que el clister 4 presenta un

comportamiento equilibrado con una leve superioridad de los eventos respiratorios y de
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enfermedad. Ahora si unimos esta informacion con lo obtenido en los analisis por ubicacion y
momento del dia concluimos que seguramente estos eventos se presentaran en las localidades de
Kennedy y Bosa en horarios de mafiana o la noche para el clister 0 y en Suba y Engativa en
horarios de la madrugada y la noche para el cluster 4.

También podemos observar que el sangrado vaginal es la emergencia médica general
menos presente pero que solo afecta al género femenino, ademas los sintomas gastrointestinales
y el dolor toracico tiene una presencia moderada en las frecuencias es decir que no son la
categoria dominante pero igual hacen un aporte significativo a la cantidad de incidentes.

Figura 28

Frecuencias por Prioridad en Clusteres 0y 4

Distribucion de PRIORIDAD por Cluster
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Nota. Elaboracién propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogota (2023).
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Segun la Figura 28 se presenta un dominio claro de la prioridad alta (3) en ambos
clusteres, aunque en el cluster 0 también hay una presencia moderada de las categorias media (2)
y critica (4), lo que nos indican que en general las emergencias en su mayoria son de una
gravedad alta-critica especialmente en el cllster 0.

Uniendo esas observaciones con las realizadas anteriormente determinamos que las
emergencias suelen ser en su mayoria de tipo evento respiratorio y enfermedad, de prioridad alta,
en los horarios de la mafiana y en las localidades de Bosa y Kennedy para el clister 0 y
principalmente de eventos respiratorios, enfermedad y dolor toracico, de prioridad alta, en
horarios madrugada y noche, en las localidades de Suba y Engativa para el cluster 4.

Ahora agrupamos los que tienen mayor presencia de incidentes neuroldgicos y
psiquiatricos, es decir los clusteres 1y 2.

Figura 29
Frecuencias por Tipo de Incidente en Clusteres 1y 2

Distribucién de ZONA por Cluster
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Nota. Elaboracion propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogota (2023).
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Las frecuencias de la Figura 29 indican una mayor cantidad de emergencias de tipo paro
cardiorrespiratorio o persona inconsciente, intento de suicidio y trastorno mental en el clister 1y
en el clUster 2 vemos mayor presencia de incidentes de persona inconsciente o paro
cardiorrespiratorio y el resto de incidentes se presentan en menor medida y equilibrados con un
leve dominio de trastornos mentales. En ambos grupos también el incidente que menos se
presenta son los accidentes cerebro vasculares.

Figura 30

Frecuencias por Prioridad en Clusteres 1y 2

Distribucion de PRIORIDAD por Cluster
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Nota. Elaboracion propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogota (2023).
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En la Figura 30 evidenciamos un claro dominio de los incidentes de prioridad critica (4) y
seguidos por los de prioridad media (2) en ambos clusteres, si contrastamos con la informacion
de la Figura 29 podemos concluir que serdn en su mayoria incidentes criticos de personas
inconscientes o paros cardiorrespiratorios para el clster 2 y para el clister 1 igual ademas de
intentos de suicidio y trastornos mentales. Ademas, estos sucesos se daran en su mayoria en
Kennedy y Bosa durante las horas de la noche para el clUster 1 y en Suba y Engativa y en menor
medida en Usaquén en horas de la tarde y en menor medida en la mafiana para el clister 2.

Por ultimo, revisamos las frecuencias por incidentes de tipo traumaticos y fisicos, es decir
los relacionados con el clUster 3.

Figura 31
Frecuencias por Tipo de Incidente en Cluster 3

Distribuciéon de ZONA por Cluster
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Nota. Elaboracion propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogota (2023).
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En la Figura 31 se evidencia un dominio claro de incidentes de heridos seguido en mucha

menor medida por caidas de altura y en donde los demas incidentes tienen una participacion

minima.
Figura 32

Frecuencias por Prioridad en Claster 3

Distribucion de PRIORIDAD por Cluster
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Nota. Elaboracion propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogota (2023).

En el cluster 3 de la Figura 32 la prioridad alta es la de mayor presencia con bastante

PRIORIDAD_NUM

S W N

diferencia y poniendo los datos en conjunto con los analisis anteriores podemos determinar que

la mayoria de incidentes seran de prioridad alta, de tipo heridos en la localidad de Kennedy

principalmente y en la franja de la mafiana.
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Acercamiento Agrupado por Género y Edad

Como observamos en la Figura 15 los clusteres 0, 2 y 3 estan dominados por el género
masculino mientras que los clusteres 1 y 4 por el femenino, usaremos esta division para hacer un
acercamiento a los datos por género y edad.
Figura 33

Frecuencia por Género en los Cllsteres 1y 4

Distribucion de GENEROQO por Cluster
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Nota. Elaboracion propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogotéa (2023).
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Figura 34
Frecuencia por Rango de Edad en los Clusteres 1y 4

Distribucion de EDAD por Cluster
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Nota. Elaboracién propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogota (2023).

En la Figura 33 y la Figura 34 evidenciamos una mayor concentracion de datos en el
claster 1, sin embargo, ambos se comportan de manera similar teniendo mayor presencia del
género femenino en ambos casos y los rangos de edad mas representativos entre los adultos de
18 a 45 afios y en menor medida los ancianos mayores de 60.

Si juntamos los datos tenemos que el clister 1 en su mayoria tendra casos de incidentes
neuroldgicos y psiquiatricos (especialmente personas inconscientes, paros cardiorrespiratorios y
trastornos mentares) de prioridad critica (4), en la franja de la noche y en las localidades de
Kennedy y Bosa por parte de personas del género femenino con edades entre 18 a 45 afios y en

menor medida mayores de 60 afios, mientras que el cluster 4 tendra en su mayoria casos de tipo
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médico general (especialmente eventos respiratorios, dolores toracicos y enfermedades) de
prioridad alta (3), en las franjas de la madrugada y la noche y en las localidades de Suba y
Engativa por parte de personas del género femenino con edades entre 18 a 45 afios y en menor
medida mayores de 60 afios.

Por ultimo tomamaos los datos del género masculino es decir los clusteres 0, 2 'y 3.
Figura 35
Frecuencia por Género en los Clasteres 0,2y 3

Distribucion de GENERO por Cluster
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Nota. Elaboracion propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogota (2023).
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Figura 36

Frecuencia por Rango de Edad en los Clusteres 0,2 y 3

Distribucién de EDAD por Cluster
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Nota. Elaboracion propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogota (2023).

En los 3 clusteres de la Figura 35 vemos dominio de la categoria masculina, aunque la
concentracion de datos en el cllster 0 es mayor por lo que, aunque el género femenino no es
dominante esta a la par con el género masculino del cluster 2 y 3. Por otro lado los rangos de
edades dominantes en los clusteres de la Figura 36 son de ancianos de més de 60 afios y en
menor medida de adultos entre 18 y 45 afios en los clusteres 0 y 2 y de adultos entre 18 y 45 afios
en el clUster 3 con muy poca presencia de las otras categorias.

Juntando los andlisis anteriores tenemos que el cluster O presenta la mayoria de incidentes

en las localidades de Kennedy y en menor medida en Bosa y Puente Aranda, en las franjas de la
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mafiana y la noche, con la mayoria de incidentes de tipo médico general (especialmente
enfermedades y eventos cardiorrespiratorios) de prioridad alta (3) por parte de personas de
género masculino en su mayoria ancianos mayores de 60 afios y en menor medida adultos entre
18 y 45 afios.

En cuanto al cluster 2 tenemos que la mayoria de los incidentes se presentan en las
localidades de Suba y Engativa, en la franja de la tarde, con la mayoria de incidentes de tipo
neuroldgicos y psiquiatricos (especialmente paros cardiorrespiratorios, personas inconscientes y
en menor medida trastornos mentales y convulsiones) de prioridad critica por parte de personas
del género masculino en su mayoria ancianos mayores de 60 afios y en menor medida adultos
entre 18 y 45 afios.

Y finalmente el cluster 3 en el que tenemos que la mayoria de incidentes se presenta en la
localidad de Kennedy, en la franja de mafiana, con la mayoria de incidentes de tipo traumaticos y
fisicos (especialmente personas heridas) de prioridad alta (3) por parte de personas de genero

masculino en su mayoria adultos entre 18 y 45 afios.
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Modelos de Prediccion de Series Temporales
Inicialmente extraemos los datos como una serie de tiempo con frecuencia diaria donde
las fechas son los indices y los valores son el conteo total de Ilamadas de cada dia y ademas
filtrado en las zonas més criticas de la ciudad (Norte y Occidente) como lo determinamos en el
ejercicio de agrupamiento con K-modes, de esta manera facilitamos la manipulacion y
visualizacion de la informacion.
Figura 37

Grafico de Frecuencia de las Llamadas en la Zonas Norte y Occidente
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Nota. Elaboracion propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogotéa (2023).

Posteriormente realizamos una descomposicion de la serie de tiempo para evidenciar

tendencias o estacionalidades.
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Figura 38

Descomposicion de la Serie Temporal

Trend
]
c

Seasonal

50 hd
©
- @ &
5_; o
o ® o A d
T l-
i Q\ 6\ g > 09‘ o") ’Qb D’\ QQ ’QQ ’\'Q 5\ (.\'\-
gf g R YR
A I ~ ~» A > " A > A s

Nota. Elaboracion propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogota (2023).

Con base en la graficas de la Figura 38 podemos observar que hay un crecimiento gradual
en los primeros meses del afio (hasta mediados del afio), probablemente indicando un aumento
sostenido en las llamadas y después de este pico, la tendencia comienza a estabilizarse y
disminuir ligeramente. Esto podria estar relacionado con algun factor externo, como cambios en
las politicas, estaciones del afio, o cambios en la frecuencia con la que la gente utiliza la linea de
emergencias.

En cuanto a la estacionalidad podemos ver que hay un patrén que se repite en intervalos
regulares de aproximadamente 2 meses, estos patrones probablemente estan relacionados con el
comportamiento de las personas o eventos recurrentes, como fines de semana, dias festivos, u

horarios especificos.
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Por parte de los valores residuales podemos ver que tienen un comportamiento aleatorio
que es lo esperado en este gréafico, pero con algunos outliers posiblemente debido a eventos no
recurrentes como emergencias inesperadas, catastrofes, o cambios repentinos en las condiciones
normales de lugares y momentos de las emergencias.

Posteriormente realizamos una prueba de auto correlacion para determinar si realmente
hay patrones en la serie de tiempos y en qué momentos se estan presentando, lo hacemos por
medio de lags (desplazamientos) de la serie de tiempos.

Figura 39

Prueba de Auto Correlacion
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Nota. Elaboracion propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogota (2023).

Como podemos evidenciar en la Figura 39 los datos presentan correlacion
estadisticamente significativa en 2 puntos: cada 8 dias y cada 58 dias, este Gltimo siendo
consecuente con la descomposicion de la serie de tiempos que realizamos anteriormente donde

se evidenciaba un comportamiento ciclico aproximadamente cada 2 meses, con lo que podemos
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decir que es probable que la serie de tiempos tiene patrones que son posiblemente predecibles y
ademas nos invita a usar modelos con pardmetros auto regresivos como suavizacion exponencial.
Debido a que tenemos una leve tendencia en los datos sera necesario usar una
diferenciacion para eliminar la tendencia y facilitar que el modelo capture mejor los datos. Esto
es importante porgue los datos originales no son estacionarios, ya que ayuda al modelo a trabajar
con datos mas adecuados para prediccion.
Suavizacion Exponencial por Método de Holt-Winters
Configuramos el modelo tomando como pardmetros una tendencia aditiva, estacionalidad
con patrones repetitivos estacionales (aditiva también) y un patrén estacional de 51 dias que fue
el valor cercano a los 2 meses que mejor se comportd con respecto a los datos. Tambiéen cabe
aclarar gque se hace una division de los datos de entrenamiento y prueba en una proporcion de 80-
20.
Figura 40
Gréfica Resultado Holt-Winters
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Nota. Elaboracion propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogota (2023).
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Como podemos observar en los resultados la suavizacion de la Figura 40 la gréafica parece
intentar seguir los patrones de comportamiento de las Ilamadas, pero con menor variabilidad por
lo que el modelo aparentemente se suaviza demasiado con respecto a los datos. Ademas, vemos
que tuvo un error absoluto medio (MAE) moderado pero un R? muy bajo (0.0445) casi igual a
cero indica que el este modelo no se desempefia bien con los datos debido a que el ruido presente
en los datos no es sencillo de capturar para el modelo sin embargo el R? es superior a cero es
decir que aun cuando sea bajo si logra predecir algo de la variabilidad de los datos y por lo tanto
es mejor que simplemente predecir la media.

Modelo Prophet de Meta

En este caso probamos los datos con Prophet que es el modelo de prediccion de series
temporales donde buscamos darle flexibilidad a los parametros para que ajuste mejor a los
puntos de cambio ademas con estacionalidad aditiva. Todos estos pardmetros fueron obtenidos
mediante ciclos de prueba ejecutados para encontrar los parametros que mas optimizan el error y

el R? del modelo.
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Figura 41

Predicciones Modelo Prophet
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Nota. Elaboracion propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogotéa (2023).

Como podemos observar en la Figura 41 el modelo intenta ajustarse tanto a la tendencia
de los datos a lo largo del afio como a las estacionalidades aunque en este caso en particular
parece ser que se ajusta al ciclo de 8 dias que determinamos en la prueba de auto correlacién, sin
embargo el modelo genera un intervalo de confianza (franja azul) bastante amplio lo que nos da a
entender que las predicciones tienen una incertidumbre alta ya sea porque los datos tiene gran
variabilidad o porque el modelo aun con los mejores parametros detectados no logra ajustarse
bien al comportamiento de la serie de tiempo.

En cuanto a las métricas de desempefio vemos que el modelo tuvo un error absoluto
medio (MAE) de 14.42 es decir que, en promedio, las predicciones se desvian en 14.42 unidades

de los valores reales, un error moderado en comparacion con las variaciones, pero el valor de R?
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negativo indica que este modelo es peor que simplemente predecir la media en los datos. Esto
significa que la variabilidad no se explica adecuadamente por el modelo, lo cual es una sefial de
que el ajuste no fue efectivo para estos datos.

Podriamos suponer que este mal desempefios del modelo Prophet es debido entre otros a
la alta variabilidad de los datos ya que presenta picos y caidas pronunciadas que aparentemente
el modelo no esta capturando, estos datos seguramente son eventos puntuales o debidos a
factores externos a la serie de tiempo.

Red Neuronal LSTM (Long Short-Term Memory)

Debido a los resultados regulares con modelos que hacen uso de datos que presentan
algun tipo de estacionalidad o tendencia en este caso probaremos la red neuronal LSTM que es
un modelo mas adecuado para trabajar con datos secuenciales o temporales como series de
tiempo, pero es mas efectivo cuando los datos tienen patrones complejos o no lineales que
cambian en el tiempo que es el caso de nuestros datos de llamadas a la linea de emergencias 123
en 2023.

Como en los modelos anteriores usaremos ciclos que ensayen los parametros que se
pueden ajustar en este modelo para optimizar los resultados del R? y los errores, asi obtenemos
los siguientes hiper parametros: look _back=10 asi el modelo mira 10 pasos anteriores para
predecir el siguiente, neurons=50 que define la capacidad de aprendizaje de la capa LSTM,
batch_size=16 el cual controla el nimero de muestras procesadas antes de actualizar los pesos y

epochs=50 que es el numero de iteraciones completas sobre los datos.
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Figura 42
Gréfica de Predicciones de la Red Neuronal
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Nota. Elaboracion propia con base en los datos recolectados de la pagina de datos abiertos de

Bogota (2023).

En la Figura 42 vemos que al igual que en modelos anteriores las fluctuaciones rapidas en
los datos dificultan la que el modelo capture el comportamiento de los datos, esto se evidencia
sobre todo en la dificultad de los datos predichos (linea roja punteada) de capturar

completamente los picos y valles mas pronunciados de los datos, aunque logra alinearse en

algunas zonas con los datos reales.

En cuanto a las métricas de evaluacién del modelo podemaos ver que el error absoluto

medio es casi igual al de la suavizacidn exponencial siendo ambos méas bajos que el modelo
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Prophet y nos indica que en promedio, las predicciones del modelo se desvian por 12.95
unidades de los valores reales, un error es moderado. Por su parte la raiz del error cuadratico
medio (RMSE) es de 16.85 lo que indica que los errores grandes tienen un impacto significativo,
esto probablemente se deba a que el modelo no logra capturar bien los picos extremos.
Finalmente, el R? es de 0.20 es decir que el modelo explica aproximadamente el 20% de la
variabilidad en los datos de prueba. Podemos decir entonces que el modelo no es completamente
efectivo, pero es mejor que predecir simplemente la media ademas de que mejora el R? en un
16% aproximadamente con respecto a los modelos basados en series de tiempos con tendencia y

estacionalidad (Holt-Winters y Prophet).
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Conclusiones

Como respuesta a la pregunta de investigacion podemos concluir que el andlisis de datos
historicos de las Ilamadas a la linea 123 en Bogota permite optimizar la asignacion de recursos y
mejorar los tiempos de respuesta mediante la identificacion de patrones temporales,
segmentacion por tipos de emergencia y priorizacion de incidentes criticos, ademas al utilizar
modelos predictivos y sistemas de aprendizaje automatico, es posible anticipar picos de
demanda, distribuir recursos estratégicamente y disefiar planes de contingencia para periodos de
alta demanda, reduciendo significativamente los tiempos de atencion y aumentando la eficiencia
operativa.

Las localidades de Kennedy, Engativa, Suba y Bosa de las zonas norte y occidente de la
ciudad concentran la mayoria de las llamadas mientras que las zonas centro y oriente tienen
menor participacion, sugiriendo que los recursos deben concentrarse en las areas mas afectadas y
los horarios de mayor actividad que es decir la mafiana y la noche.

Los incidentes médicos generales y neurologicos/psiquiatricos son los mas reportados,
mientras que los incidentes traumaticos y fisicos tienen una menor frecuencia pero requieren
atencion inmediata ademas de que la mayoria de las emergencias son de prioridad alta y critica,
indicando una necesidad urgente de atencion en la mayoria de los casos teniendo en cuenta que
los adultos (18 a 45 afios) y los ancianos (mas de 60 afios) son los grupos de edad mas afectados,
con incidentes neurol6gicos/psiquiatricos y medicos generales respectivamente mientras que las
mujeres dominan las llamadas relacionadas con emergencias neurologicas y los hombres las
relacionadas con incidentes traumaticos.

El modelo de suavizacion exponencial captura algunas tendencias generales, pero suaviza

demasiado los datos, lo que limita su precision en picos y valles y el modelo Prophet intenta
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modelar ciclos y tendencias, pero tiene un alto nivel de incertidumbre ademas su R? negativo
sugiere que el modelo no supera el rendimiento de predecir la media de los datos. Con esto
determinamos que, aunque las pruebas indican presencia de estacionalidad y tendencia el ruido
en los datos puede hacer que los modelos orientados a datos con estas caracteristicas y se deban
emplear modelos que estén disefiados para capturar datos con un comportamiento caético.

El modelo de redes neuronales LSTM es el modelo mas eficaz, con un R? de 0.20,
indicando que explica un 20% de la variabilidad en los datos, sin embargo, sigue teniendo
problemas para capturar fluctuaciones rapidas y valores extremos.

El andlisis de datos historicos de llamadas a la linea de emergencias demuestra que la
incorporacion de patrones pasados es fundamental para optimizar los modelos predictivos y los
agrupamientos (clusteres). Al utilizar informacion historica, se pueden identificar tendencias
recurrentes, ciclos estacionales y caracteristicas especificas de los incidentes reportados, lo que
permite mejorar la precision de los modelos predictivos y refinar los clusteres facilitando la
asignacion de recursos y creacion de estrategias especificas para atender los segmentos mas

vulnerables o criticos.
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Recomendaciones

Optimizacion de Recursos: Concentrar recursos en las localidades mas afectadas
(Kennedy, Engativ4, Suba, Bosa) y durante los horarios de mayor incidencia (mafiana y noche)
priorizando incidentes criticos y de alta gravedad, particularmente en grupos vulnerables como
ancianos.

Mejoras en Modelos: Probar formas méas complejas para el LSTM como agregar capas
y/o considerar modelos que combinen caracteristicas como Prophet y LSTM para manejar mejor
la variabilidad y los picos.

Intervenciones Preventivas: Disefiar campafias educativas para reducir incidentes
recurrentes y llamadas improcedentes, también implementar estrategias especificas para los tipos
de incidentes mas frecuentes, como emergencias neurologicas y traumaticas.

Uso de Clusteres: Aprovechar los clusteres identificados para segmentar mejor las
estrategias de respuesta segun género, edad, tipo de incidente y prioridad.

Aumento de la base datos disponible: Se recomienda ampliar la base de datos utilizada
para entrenar los modelos predictivos, incorporando informacion de afios futuros y, en la medida
de lo posible, datos histéricos de afios anteriores ya que el uso de datos Unicamente del 2023 es
limitado y no captura completamente patrones estacionales de largo plazo o cambios en las
tendencias que podrian surgir con el tiempo, ademas con la incorporacion de datos adicionales
los modelos podran identificar tendencias a largo plazo, refinar estacionalidades, reducir la

incertidumbre en las predicciones y aumentar la precision al entrenar los modelos.
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