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Resumen

Modelo para prediccién de siniestros viales basado en redes bayesianas para

corredores de lared vial arterial de la ciudad de Bogota

Los accidentes de transito se encuentran entre las principales causas de muerte y lesiones
incapacitantes en carreteras en los paises en desarrollo. Las instituciones académicas
brindan de manera intensiva esfuerzos constituyentes para comprender y pronosticar la
naturaleza de este problema con el fin de cumplir con los objetivos globales de seguridad
vial. Ademas, en los Ultimos 20 afios la literatura ha discutido una gran variedad de
métodos utilizados para predecir la frecuencia de siniestros. De manera que, los modelos
para la prediccion de siniestros calibrados a las zonas de estudio son empleados como
una herramienta Util en la gestion y estimacion de los riesgos en seguridad vial en entornos

urbanos.

Teniendo en cuenta este panorama, la presente investigacion tiene como objetivo analizar
y estimar modelos para predecir las tasas de siniestralidad en la red arterial de la ciudad
de Bogota, en lared de vias troncales del Sistema Integrado de Transporte Publicoi SITP,
y en sus carriles preferenciales. Este objeto se aborda desde la estimacién de modelos
lineales generalizados multivariados (GLM) y redes bayesianas de probabilidad (PBN),
comparando el desempefio de estos modelos para la prediccion de tasas de siniestralidad
en la ciudad de Bogota. Este objetivo permite determinar aquellos factores que afectan de
manera significativa la ocurrencia de los siniestros en las principales carreteras de la
ciudad y brinda funciones eficientes calibradas que pueden ser empleadas para estimacion

y prediccion del nimero de accidentes en la infraestructura vial de Bogota.

Palabras clave: Seguridad vial, Modelos de prediccion de accidentes viales,
Funciones de desempefio de seguridad vial (SPF), Corredores arteriales urbanos,
Modelos lineales generalizados multivariados (GLM), Redes bayesianas de
probabilidad (PBN).



Abstract

Crash prediction models based on Bayesian networks for corridors of arterial
roads in Bogota

Road crashes are among the leading causes of death and incapacitating injuries in
developing countries. Academic institutions intensively provide constituent efforts towards
understanding and forecasting the nature of this problem in order to meet global traffic
safety goals. Furthermore, extensive literature over the past 20 years has discussed a
myriad of methods utilized in predicting the frequency of motor vehicle crashes. Safety
performance functions calibrated to a specific region are used as an efficient tool to manage
and estimate road safety risks in urban roads.

The primary objective of this research project corresponds to analyze and estimate crash
prediction models applied to (1), the arterial road network (2), Bus Rapid Transit corridors
and (3) Of the Integrated Public Transport System (SITP) preferential lanes in Bogota,
Colombia. This dissertation provides estimation of safety performance functions via
multivariate generalized linear models (GLM) and Probability Bayesian Networks models
(PBN). An extensive comparison is assessed on the performance of these models for the
prediction of crash counts between 2015 to 2018 in Bogota, Colombia. This allows the
understanding of the factors that affect the occurrence of accidents on arterial roads and
provides calibrated safety performance functions (SPF) that can be used to estimate crash
rates in the city.

Keywords: Road safety, Crash predictions models, Safety performance functions
(SPF), Urban arterial roads, Multivariate generalized linear models (GLM), Probability
Bayesian Networks models (PBN).
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De acuerdo con la OMS, los siniestros viales son la principal causa de muertes y lesiones
incapacitantes de nifios y jovenes adultos entre los 5y 29 afios y es la octava causa de muertes
en el mundo en todas las edades, con 1.35 millones de muertes cada afo. De igual manera,
sefiala que esta problematica afecta tres veces mas a los paises de economias emergentes que
a los paises con economias avanzadas (World Health Organization, 2018, Capitulo 1). No
obstante, aunque se han adelantado esfuerzos en la reduccién de las tasas de siniestros, el
aumento de los indices de motorizacién en las urbes de paises con economias emergentes,
como es el caso de las principales ciudades colombianas, contribuye al aumento de siniestros
viales; asi bien, para el afio 2020 de acuerdo con el registro Unico nacional de transito RUNT
(2021) el pargue automotor en Colombia fue superior a los 16 millones de vehiculos; asi mismo,
segun la el observatorio de la Agencia Nacional de Seguridad vial ANSV (2020) para el periodo
2020 se registraron 5370 muertes atribuidas a siniestros en los diferentes corredores de la red
vial nacional, de las cuales, gran parte de estas ocurrieron en una aglomeracion urbana cuya
poblacion es superior a 1 millén de habitantes (Barranquilla, Bogota, Bucaramanga, Cartagena y
Medellin) (Secretaria Distrital de Movilidad, 2020, pp. 161 20).

La ciudad de Bogota concentra el mayor registro de vehiculos activos en el pais, correspondiente
al 18% del total registrado de acuerdo con el registro Unico nacional de transito RUNT, con
alrededor de 2.5 millones de vehiculos. Segun la Secretaria Distrital de Movilidad de Bogota
(SDM) para el afio 2020 en Bogota se registraron 377 muertes en siniestros viales y cerca de

10.000 accidentes que reportaron heridos (Secretaria Distrital de Movilidad, 2020, p. 31).

Teniendo en cuenta el contexto presentado y la problemética de salud publica que representa la
siniestralidad vial, es en gran medida pertinente la aplicacion de técnicas de vanguardia que
permitan adelantar andlisis que soporten la adopcion de politicas de reduccion. Una de las
opciones pertinentes, incluye el desarrollo de analisis cuantitativos desde un enfoque estadistico

de la siniestralidad en las urbes y brinden herramientas efectivas para la toma de decisiones y
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disefio de medidas orientadas a la mitigacion de los riesgos propios de la siniestralidad en

entornos urbanos de paises con economias en desarrollo.

Desde la comunidad cientifica se adelantan esfuerzos en entender y predecir la siniestralidad
vial, con el fin de brindar herramientas que contribuyan de manera activa a la solucién de esta
problematica de salud publica y aportar con el cumplimiento de los objetivos globales de
seguridad vial (World Health Organization, 2018, Capitulo 1). En este sentido, se cuenta con una
extensa literatura, en los ultimos 20 afios, donde se han adelantado gran variedad de estudios
orientados a la prediccion de la frecuencia de siniestros viales, para lo cual, se han implementado
diversos tipos de modelos estadisticos de uso comin en datos de conteo (basados en
distribuciones poisson, binomial negativa, poisson lognormal, entre muchos otros), siendo los
mayormente usados en la construccién de las funciones de desempefio en seguridad vial las
regresiones multivariantes basadas en modelos lineales generalizados (GLM), las cuales han
demostrado un buen desempefio en la modelacion probabilistica para la ocurrencia de siniestros

viales (Mannering y Bhat, 2014).

En este proceso de construccién de modelos de siniestralidad vial, es importante caracterizar los
factores que influyen en la frecuencia y gravedad de los accidentes en la red de carreteras de
Bogoté (por ejemplo, volumen y composicion vehicular, nimero de carriles, tipo de estructura
asfaltica, presencia de transporte publico, entre otras) (Malyshkina, 2008, p. 3).Diferentes autores
han adelantado estudios con el objetivo identificar las variables de mayor significancia estadistica
para explicar la ocurrencia de la accidentalidad vial (Miaou, 1994; Shankar et al., 1995; Vieira
Gomes, 2013), de la misma manera, se han desarrollado investigaciones en Colombia con el
objetivo de identificar los factores que influencian la ocurrencia de la siniestralidad (Arévalo-
Tamara et al., 2020; Cantillo et al., 2016; Guerrero-Barbosa et al., 2015). Ahora bien, en los
ultimos afos ha cobrado fuerza la tendencia de usar modelos no paramétricos, tales como las
redes neuronales, maquinas vectoriales y/o métodos probabilisticos bayesianos, los cuales han
venido ganando aplicabilidad en la prediccidon e inferencia de la frecuencia de ocurrencia de
siniestros. Lo anterior, en gran medida debido al surgimiento de algoritmos abiertos programables
gue permiten su aplicacion libre, a los avances en sensores que producen grandes cantidades

de datos pasivos, y a los avances computacionales que permiten la mineria de datos.

Los modelos para la prediccion de siniestros son empleados como una util herramienta para el
entendimiento de la accidentalidad en la zona de estudio, de acuerdo con el Highway Safety

Manual HSM (AASHTO, 2010) al menos tres niveles en que estas funciones pueden ser
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empleadas de manera practica. La primera es aplicacion como una herramienta para identificar
segmentos 0 puntos con potenciales mejoras en materia de seguridad vial. La segunda
corresponde con la posibilidad de determinar los impactos en seguridad en la etapa de disefio
permitiendo la evaluacion de medidas previamente a la implementacion. Finalmente, esta el uso
en la evaluacion de medidas ya implementadas, este tipo de modelos resulta adecuado para
adelantar estudios antes i después con los cuales pueda ser posible evaluar la efectividad de
medidas adelantadas por las diferentes entidades (Srinivasan y Bauer, 2013). La calibracion y
estimacion de funciones de desempefio de seguridad (Safety Peformance Functions SPF) son
un instrumento Util para las entidades encargadas de la administracion vial de las ciudades,
proporcionando herramientas objetivas para la evaluacién de politicas y planes en materia de
seguridad vial.

El estudio de modelos estadisticos para la estimacion de la frecuencia de ocurrencia de siniestros
viales ha sido abordado mayormente en paises de economias avanzadas, como resultado se
han generado documentos como el Manual de seguridad vial (HSM), concebido como un recurso
gue brinda herramientas para el entendimiento de la seguridad, orientado a la planeacion y la
toma efectiva de decisiones, el cual, dentro de su contenido contempla las funciones de
desempefio en seguridad vial (SPFs) (AASHTO, 2010). Aunque este documento brinda SPFs de
gran utilidad para la prediccién de siniestros viales, diversos autores han adelantado estudios
para la estimacion de funciones propias de las condiciones de las zonas de estudio y comparando

el desempefio frente a los propuestos por el HSM.

Marchionna, Perco y Falconetti (2012) evaluaron la aplicabilidad de los métodos presentados en
el HSM en las carretas italianas, evidenciando las bondades de la aplicacion de SPF especificos
calibrados para la zona de estudio. También, Williamson y Zhou (2012) estimaron los parametros
para la calibracion de un modelo para las carreteras de dos carriles en el estado de lllinois. De
igual manera, Tarko (2016) compara el desempefio de los métodos dispuestos en el HSM frente
a los métodos desarrollados en el estado de Indiana para la gestion de la seguridad vial,
concluyendo sobre la necesidad de calibrar las SPFs presentadas en el HSM a las condiciones
propias del lugar de estudio. Esto sugiere la bondad en la estimacion y calibracion de SPFs
ajustandolas a las condiciones y factores propios de las zonas donde son tomados los datos de

estudio, brindando un mayor entendimiento de la ocurrencia de la siniestralidad.

Como resultado se han generado diferentes aproximaciones y directrices orientadas a brindar

herramientas para el analisis estadistico de ocurrencia de la siniestralidad y la estimacion de
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SPFs calibradas a las condiciones del territorio donde se lleva a cabo el estudio, como lo
presentado por la Federal Highway Administration Office of Safety (FHWA), que brinda directrices
para la estimacion y calibracion de funciones de desempefio (Srinivasan y Bauer, 2013). De igual
manera, Mannering y Bhat (2014), Savolainen, Lord, y Quddus (2011), entre otros autores, han
desarrollado estudios orientados el entendimiento estadistico de la frecuencia de accidentes y
los niveles de severidad, presentando enfoques mayormente basados en GLM comUnmente
usados para la estimacion de datos de conteo.

A partir del analisis comprensivo de la siniestralidad, se han adelantado estudios orientados al
entendimiento del componente estadistico de la accidentalidad vial en el contexto colombiano,
Arévalo, Orozco y Cantillo (2020) presentaron una aproximacion a la identificacion de los factores
de mayor afectacion en la siniestralidad en vias rurales. Del mismo modo, Cantillo y Marquez
(2016) adelantaron un andlisis de los factores que influencian la generacion de siniestros en la
ciudad de Cartagena, Colombia y brindan una a aproximacion a la aplicacion de regresiones
poisson y binomial negativa en la generacién de modelos. Valencia, Restrepo, Lizarazo y Pineda
(2020) realizaron un estudio para la estimacion de SPF en intersecciones semaforizadas a

diferentes niveles de severidad en la ciudad de Medellin Colombia.

Respecto la ciudad de Bogota, Colombia, se han llevado a cabo diversos estudios para el
entendimiento de la ocurrencia de siniestros en la red de carreteras de la ciudad. Ramirez y
Valencia (2021) adelantaron un estudio con la finalidad de entender los factores que influencian
la ocurrencia de los siniestros en Bogota, asi como la identificacibn de zonas criticas y la
generacién de modelos para la estimacion de siniestros viales. Por su parte, Gomez y Bocarejo
(2015) estimaron SPFs para las estaciones del sistema de transporte publico BRT de la ciudad
de Bogota empleando GLM y redes neuronales. Ilgualmente, se han desarrollado estudios para
la calibracion de una SPF basado en los modelos desarrollados por el HSM, para los carriles de
uso exclusivo del sistema de transporte de transporte publico BRT del corredor de la Avenida
Caracas, en el que se tenia como objeto la estimacion de una SPF ajustada a las condiciones

particulares de la ciudad de Bogota (Rodriguez-polo, 2019).

La presente investigacion tiene como objetivo analizar y estimar modelos para predecir las tasas
de siniestralidad en la red arterial de la ciudad de Bogota, en la red de vias troncales del Sistema
Integrado de Transporte Pablico i SITP, y en sus carriles preferenciales. Este objeto se aborda

desde la estimacion de modelos lineales generalizados multivariados y redes bayesianas de
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probabilidad, comparando el desempefio de estos modelos para la predicciébn de tasas de

siniestralidad en la ciudad de Bogota.

En este sentido, la presente investigacion se enfocara en el desarrollo y aplicaciéon de funciones
desempefio de seguridad vial para tres escenarios de diferente grado de severidad en la ciudad
de Bogotd; de manera que, primero se desarrollaran funciones multivariantes, posteriormente
funciones multivariadas para la severidad y finalmente con la finalidad de brindar aportes en la
investigacion de seguridad vial se estimaran modelos por redes bayesianas para la prediccion
de tasas de siniestralidad, teniendo en cuenta metodologias como las desarrolladas en redes de
transporte inter urbanas en los paises de Austria y Suiza descrita por autores como (Deublein
et al.,, 2013, 2015; Malyshkina, 2008) respectivamente. Asi bien, estas premisas permitieron
plantear las preguntas a responder con la presente investigacion ¢ Cuéles son los factores de
riesgo y las variables que explican de manera mas significativa la siniestralidad en los tres
diferentes escenarios de la ciudad de Bogota? y ¢ Es posible construir un modelo probabilistico
de prediccion de tasas de siniestralidad usando redes bayesianas y cual sera su poder de
prediccién al ser comparado con los modelos tradicionales de regresion para datos de conteo?

1.1 Justificacion

El aumento de la siniestralidad y los efectos de esta en la sociedad, se ha convertido en una
problematica de salud publica relevante segun lo presenta la OMS, esto afecta principalmente a
ciudades con altas tasas de motorizacion de paises en desarrollo (World Health Organization,
2018, Capitulo 1). Para el caso latinoamericano, dicha problematica se evidencia en las grandes
ciudades caracterizadas por el aumento continuo de la poblacion y de las tasas de motorizacion
(Rivas et al., 2019). Por otro lado, la ciudad de Bogota entendiendo esta problematica, ha
aumentado sus esfuerzos en el analisis comprensivo de los indicadores de seguridad vial y en el
estudio de esta como una herramienta de toma de decisién en politica publica (Secretaria Distrital
de Movilidad, 2018a).

Ante esto, el andlisis cuantitativo de la frecuencia de siniestralidad vial resulta ser una
herramienta necesaria para entender el comportamiento de la accidentalidad, identificando las
variables que inciden en mayor medida en su ocurrencia y que permite predecir eventos de
siniestralidad en un determinado elemento de la red arterial principal de la ciudad de Bogota. Con

este fin, se busca estudiar la inseguridad vial asociada a siniestros viales y desarrollar modelos
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probabilisticos de avanzada como lo son las PBNs que permitan la prediccién de tasas de
siniestralidad y estimacion de la probabilidad de ocurrencia de eventos con solo dafios (PDO),
lesiones personales (INJ) y fatalidades (FAT) en los principales corredores de la ciudad.

Esta investigacion busca proporcionar informacion sobre el comportamiento de los siniestros de
transito a diferentes escalas geograficas, informar sobre las variables que afectan la problematica
de accidentalidad y brindar una herramienta de analisis que permitan el entendimiento de los
componentes que caracterizan la problematica tratada. Esta informacion sera relevante para los
tomadores de decisiones en materia de seguridad vial y siniestralidad, permitiendo el disefio de
medidas y estrategias que contribuyan a la mitigacion de los problemas resultantes de la
siniestralidad vy, el riesgo de accidentes de gravedad en la ciudad de Bogota. Por otra parte, al
ser una metodologia replicable, es posible el andlisis y aplicacion en diferentes escenarios y

condiciones permitiendo realizar una evaluacion objetiva de sus consecuencias.

Teniendo en cuenta que no existen muchos estudios en materia de andlisis de la probabilidad de
ocurrencia de siniestros viales por redes bayesianas en el contexto colombiano, la presente
investigacion es oportuna y conveniente para afianzar el conocimiento y andlisis de la estimacion
y prediccion de tasas y frecuencias de siniestros viales. De igual forma, el empleo de modelos
tradicionales (regresion binomial negativa, poisson, poisson lognormal, entre otros) y de
avanzada (modelos multivariados por severidad y por redes de probabilidad bayesianas, entre
otros), contribuyen a la aplicacion de diferentes metodologias para la estimacion de las
frecuencias de siniestros viales a diferentes escalas. Adicionalmente, este trabajo puede servir
como base en el desarrollo de futuras investigaciones, donde se empleen modelos para la
estimacion de siniestros viales en el contexto latinoamericano empleando diferentes las

aproximaciones metodoldgicas.

1.2 Antecedentes en el analisis estadistico de Ila
accidentalidad

El andlisis estadistico de datos y la predicciéon a partir de metodologias probabilisticas permiten
relacionar variables de los siniestros viales con su potencial de ocurrencia, donde a partir de la
comparacion con los datos reales es posible obtener un modelo preciso que puede ayudar a
entender la siniestralidad en los diferentes espacios geograficos y permite el andlisis de

escenarios futuros (Chen, 2017, p. 1). El uso de informacién predictiva para evaluar los siniestros
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viales en la ciudad de Bogotéa puede aportar herramientas importantes para entender los cambios

en las tendencias y como enfocar la politica de salud publica en torno a la siniestralidad.

En lo que corresponde al estudio de la perspectiva estadistica y probabilistica para el andlisis de
accidentalidad son numerosos los estudios realizados, siendo una temética estudiada de manera

tedrica desde mediados de los afios 80. Son multiples los autores que han abordado la tematica

de la generacioén de funciones de desempefio de seguridad vial para la estimacién de frecuencias

de siniestros viales, entre los cuales se destacan, Chandra R. BhatJonathan Aguero Valverde

y Paul P. Jovanis?, Dominique Lord, Fred Mannering 3;Yuanchang Xie, Yunlong Zhang, y Faming

Liang* entre otros investigadores. En cuanto a las principales aplicaciones de los modelos de

conteo en temas de siniestralidad se resalta la aplicacién de técnicas probabilisticas en el estudio

de tasas y frecuencia de siniestralidad y analisis de severidad en lesiones asociadas en siniestros

viales (Malyshkina, 2008). Diferentes autores han desarrollado modelos de regresiones para

eventos de conteo orientados a siniestralidad, como se detalla en el documentoA The st at i st
analysisofcrash-f r equency data: A review and asse(lodment of
y Mannering, 2010) en donde se muestran los métodos tradicionales utilizados para el analisis

de frecuencias de colisiones. La siguiente tabla es extraida de dicho documento:

Tabla 1-1: Resumen métodos para analisis de tasas de siniestralidad

. Ventajas Desventajas
Tipo de modelo J v d

No se puede manejar la baja o excesiva
dispersion de los datos; influenciado
negativamente por la baja media muestral y el
pequefio sesgo de tamafio muestral

Poisson Modelo mas basico; facil de estimar

Binomial negativa | Facil de estimar puede dar cuenta de No se puede manejar la baja dispersion de los
/Poisson-gamma sobredispersion datos; puede verse afectado negativamente

1 A count data model with endogenous covariates: Formulation and application to road way crash
frequency at intersections (2013), The maximum approximate composite marginal likelihood (MACML)
estimation of multinomial probit-based unordered response choice models (2010)

2 Analysis of Road Crash Frequency with Spatial Models (2008)

Spatial Correlation in Multilevel Crash Frequency Models: Effects of Different Neighboring Structures
(2010), Full Bayes Poisson gamma, Poisson lognormal, and zero inflated random effects models:
Comparing the precision of crash frequency estimates (2013)

3 The statistical analysis of crash-frequency data: A review and assessment of methodological
alternatives (2010)

4 Crash Frequency Analysis with Generalized Additive Models (2008), Crash Injury Severity Analysis
Using Bayesian Ordered Probit Models (2010), Analysis of driver injury severity in rural single-vehicle
crashes (2012)


https://journals.sagepub.com/doi/10.3141/2165-03
https://journals.sagepub.com/doi/10.3141/2165-03
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Tipo de modelo

Ventajas

Desventajas

por la baja media muestral y el pequefio
sesgo de tamafio muestral

Poisson-lognormal

Mas flexible que el de Poisson-gamma
para manejar exceso dispersion

No se puede manejar la baja dispersién de los
datos; puede verse afectado negativamente
por el bajo sesgo de la muestra y el pequefio
sesgo de tamafio de la muestra (menos que
Poisson-gamma), no puede estimar un
parametro de dispersion variable

Zero-inflado Poisson
y binomial negativa

Maneja conjuntos de datos que tienen un
gran numero de cero accidentes
observaciones

Puede crear inconsistencias teoricas; el
binomio negativo inflado en cero puede verse
afectado negativamente por el bajo sesgo de la
muestra y el tamafio pequefio de la muestra

Conway-Maxwell-
Poisson y Bivariate
Conway—Maxwell—
Poisson

Puede manejar sub y sobre dispersién o
combinacion de ambos usando una
dispersion variable de parametro
(escalado)

Podria verse influido negativamente por la baja
media muestral y el pequefio sesgo de tamafio
muestral; No hay extensiones multivariables
disponibles hasta la fecha.

Gama

Puede manejar datos de Baja-dispersion

Modelo de estado dual con un estado que tiene
una media a largo plazo igual a cero

Estimaciones
generalizadas

Puede manejar correlacion temporal

Puede ser necesario determinar o evaluar el
tipo de temporal correlacién a priori; resulta
sensible a los valores faltantes

Aditivo generalizado

de estimaciéon
modelos de
interacciones

Mas flexible que el

generalizada tradicional
ecuaciones; permite

variables no lineales

Relativamente compleja de implementar;
pueden no ser facilmente transferibles a otros
conjuntos de datos

Efectos aleatorios

Maneja correlacion temporal y espacial

Puede no ser facilmente transferibles a otros
conjuntos de datos

No se puede manejar bajo-dispersion; puede

. Pueden dar cuenta de exceso de . '
Negativo . . i S verse afectado negativamente por la baja
. . dispersion y correlacion de serie; panel - ~ -
multinomial media muestral y el pequefio sesgo de tamafio
de datos de recuento
muestral
Mas flexible que los modelos . . .
. L. . . Complejo proceso de estimacion; pueden no
Aleatorios tradicionales de parametros fijos para P ; -
- . ser facilmente transferibles a otros conjuntos de
parametros dar cuenta de la heterogeneidad no
datos
observada
Puede modelar diferentes tipos de
accidentes de forma simultdnea; Mas
Bivariante /| forma funcional flexible que el de| Complejo proceso de estimacidn; requiere

multivariante

estimacién generalizadas modelos de
ecuaciones (pueden utilizar funciones no
lineales)

formulacién de matriz de correlacién

Mezcla  Finita /
Markov traspuesta

Puede ser utilizado para el analisis de las
fuentes de dispersion en los datos

Complejo proceso de estimacion; pueden no
ser facilmente transferibles a otros conjuntos de
datos

Duracion

Al tener en cuenta el tiempo transcurrido
entre los accidentes (en oposicién a
frecuencia de choque directamente),
permite una muy en profundidad andlisis
de los datos y los efectos de duracion

Se requieren datos mas detallados que los
datos de accidentes de modelos de frecuencia
tradicionales; variables explicativas variables
en el tiempo son modelos de frecuencia;
variables explicativas variables en el tiempo
son dificil de manejar

Jerarquico /
multinivel

Puede manejar correlaciones
temporales, espaciales y de otro tipo
entre grupos de observaciones.

Puede que no sea facilmente transferible a
otros conjuntos de datos; Los resultados de
correlacion pueden ser dificiles de interpretar
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. Ventajas Desventajas
Tipo de modelo J J

El enfoque no paramétrico no requiere

Red neuronal, L S . o .

. una suposicion sobre la distribucién de| Proceso de estimacion complejo; no puede ser
bayesiana red } . o . . ) >
neuronal datos; forma funcional flexible; Por lo| transferible a otros conjuntos de datos; trabajar

Lo y general, proporciona un mejor ajuste| como cajas negras; puede no tener parametros
maquinas de

estadistico que los modelos | interpretables
paramétricos tradicionales.
Fuente: Recuperado de Lord, D., y Mannering, F. (2010). The statistical analysis of crash-frequency data: A review and assessment

vectores soporte

of methodological alternatives.  Transportation Research Part A: Policy and Practice, 44(5), 291i305.
https://doi.org/10.1016/j.tra.2010.02.001

De igual manera se referencian los estudios e investigaciones relevantes desarrolladas para las
diferentes metodologias, la tabla que se muestra a continuacién es extraida del mismo
documento A The stati st i catHreqeemyp ayas A seview fand assessnbnt of
met hodol ogi c a (Lordayl Maeneringg 200y @ §)pen ella los autores recopilan los
estudios mas importantes para las diferentes metodologias y los principales autores que los han

desarrollado.

Tabla 1-2: Resumen de investigaciones para andlisis de tasas de accidentalidad

Aproximacion metodolégica Previa investigacion

Gustavsson and Svensson (1976), Joshua and Garber (1990), Jones et al.
Poisson regression model (1991), Miaou and Lum (1993), Miaou (1994), Kumara and Chin (2005), Ma
(2009), Ye et al. (2013), Li et al. (2013)

Maycock and Hall (1984), Brude and Larsson (1993), Bonneson and McCoy
(1993), Miaou (1994), Kumala (1995), Shankar et al. (1995), Poch and
Mannering (1996), Maher and Summersgill (1996), Mountain et al. (1996, 1998),
Milton and Mannering (1998), Briide et al. (1998), Karlaftis and Tarko (1998),
Persaud and Nguyen (1998), Turner and Nicholson (1998), Heydecker and Wu
Negative binomial/Poissoni (2001), Carson and Mannering (2001), Miaou and Lord (2003), Amoros et al.
gamma models (2003), Hirst et al. (2004), Abbas (2004), Lord et al. (2005a), El-Basyouny and
Sayed (2006), Lord (2006), Kim and Washington (2006), Lord and Mahlawat
(2009), Malyshkina and Mannering (2010b), Daniels et al. (2010), Cafiso et al.
(2010), Geedipally and Lord (2010), Lao et al. (2011b), Geedipally and Lord
(2011), Lord and Kuo (2012), Meng and Qu (2012), Park et al. (2012), Viera
Gomes et al. (2012), Pirdavani et al. (2013), Ye et al. (2013)

Maher (1990), Miaou and Lord (2003), Miaou and Song (2005), Bijleveld (2005),
Song et al. (2006), Ma and Kockelman (2006), Park and Lord (2007), Bonneson
and Pratt (2008), Geedipally and Lord (2010), Ma et al. (2008), Depaire et al.
(2008), Ye et al. (2009), Aguero-Valverde and Jovanis (2009), El-Basyouny and
Sayed (2009a), Park et al. (2010a); Wang et al. (2011), Lao et al. (2011a), Pei
et al. (2011), Anastasopoulos et al. (2012a), Chiou and Fu (2013), Caliendo et
al., (2013), Yu and Abdel-Aty (2013b), Castro et al. (2012), Narayanamoorthy et
al. (2013)

Duration models

Jovanis and Chang (1989), Chang and Jovanis (1990), Mannering (1993),

Bivariate/multivariate models Chung (2010), Jovanovic et al. (2011)
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Aproximacion metodoldgica

Previa investigacion

Zero-inflated Poisson and
negative binomial models

Miaou (1994), Shankar et al. (1997, 2003), Carson and Mannering (2001), Lee
and Mannering (2002), Kumara and Chin (2003), Qin et al. (2004), Lord et al.
(2005b, 2007), Malyshkina and Mannering (2010a)

Random effects models,
spatial and temporal
correlation models

Johansson (1996), Shankar et al. (1998), Miaou and Lord (2003), Flahaut et al.
(2003), MacNab (2004), Miaou et al. (2003, 2005), Wang and Abdel-Aty (2006),
Aguero-Valverde and Jovanis (2006, 2008), Li et al. (2008a), Quddus (2008),
Guo et al. (2010), Aguero-Valverde and Jovanis (2010), Mitra and Washington
(2012), Castro et al. (2012), Narayanamoorthy et al. (2013), Aguero-Valverde
(2013), Mohammadi and Samaranayake (in preparation), Xie et al. (in
preparation)

Generalized estimating
equation models

Lord and Persaud (2000), Lord et al. (2005a), Wang and Abdel-Aty (2008), Lord
and Mahlawat (2009)

Neural network, Bayesian
Neural network, and vector
machine models

Abdelwahab and Abdel-Aty (2001), Chang (2005), Riviere et al. (2006), Xie et
al. (2007), Li et al. (2008b), Yu and Abdel-Aty (2013c)

Hierarchical/multilevel models

Jones and Jgrgensen (2003), Kim et al. (2007a), Aguero-Valverde and Jovanis
(2010), Ahmed et al. (2011), Usman et al. (2012), Yu et al. (2013), Deublein et
al. (2013), Yu and Abdel-Aty (2013a, 2013b)

Negative multinomial model

Ulfarsson andShankar(2003), Hauer (2004), Caliendo etal.(2007)

Poisson-lognormal and
Poissoni Weibull models

Miaou et al. (2005), Lord and Miranda-Moreno (2008), Aguero-Valverde and
Jovanis (2008), Cheng et al. (2013)

Gamma model

Oh et al. (2006), Daniels et al. (2010)

Conwayi Maxwelli Poisson
model

Lord et al. (2008), Sellers and Shmueli (2010), Lord et al. (2010), Geedipally and
Lord (2011), Giuffre et al. (2011), Francis et al. (2012), Lord and Guikema (2012)

Censored regression models

Anastasopoulos et al. (2008, 2012a, 2012b)

Generalized additive models

Xie and Zhang (2008), Li et al. (2009)

Random parameters count
models

Anastasopoulos and Mannering (2009), El-Basyouny and Sayed (2009b),
Granowski and Manner (2011), Venkataraman et al. (2011, 2013, in
preparation), Ukkusuri et al. (2011), Mitra and Washington (2012), Wu et al.
(2013), Bullough et al. (2013), Castro et al., 2012, Narayanamoorthy et al.
(2013), Bhat et al. (2014), Chen and Tarko (this issue)

Finite-mixture/latent-class and
Markovswitching models

Malyshkina et al. (2009), Park and Lord (2009), Malyshkina and Mannering
(2010a), Park et al. (2010b), Peng and Lord (2011), Zou et al. (2013), Zou et al.
(2014)

Negative binomial-Lindley
model

Lord and Geedipally (2011), Geedipally et al. (2012)

Count model recast as a
generalized ordered-
response system

Castro et al. (2012), Narayanamoorthy et al. (2013), Bhat et al. (2014)

Fuente: Recuperado de Mannering, F. L., y Bhat, C. R. (2014). Analytic methods in accident research: Methodological frontier and

future directions. Analytic Methods in Accident Research, 1, 11 22. https://doi.org/10.1016/j.amar.2013.09.001

El andlisis metodolégico expuesto se basa en dos documentos i T h e

frequency data: A review and assessment of methodological alternativeso (Lord y Mannering,

statistical

anal
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2010) yAiAnal ytic methods in accident research:
(Mannering y Bhat, 2014) respectivamente; estos tienen como objetivo presentar las
caracteristicas generales de los modelos para la estimacion de datos de conteo con aplicacion
en seguridad vial. Cada documento presenta las limitaciones a las que se enfrentan este tipo de
investigaciones, ademas, realizan una revision de los diferentes modelos que se han desarrollado
y algunas recomendaciones para la seleccion y el manejo de los mismos. En el marco de la
presente propuesta, el estudio de estos articulos de revision y de los documentos relacionados
dentro de ellos, permitio identificar de forma general los modelos empleados evidenciando la
evolucion historica de las funciones de desempefio de seguridad vial, los autores que los han
empleado en el marco del estudio de la estimacion de tasas y frecuencias de siniestros, asi
mismo, las caracteristicas y las limitaciones a las que se enfrenta la modelacion de datos de
conteo como lo son la sobre-dispersion, baja dispersion, variacion temporal de las variables
explicativas, correlaciones, sub-registro, endogeneidad de las variables, y algunas
recomendaciones generales para el tratamiento de esta informacién, lo que permite identificar
autores e investigaciones clave para la construccion de la metodologia y el modelo en el cual se

va a enfocar el trabajo propuesto.

1.3 Hipotesis de la investigacion.

Se espera que la metodologia y los modelos empleados para la prediccion del nUmero de
siniestros, permitan identificar los factores y las variables que caracterizan las tasas de
accidentalidad con alta precision estadistica (parametros como: volimenes vehiculares,
composicion de vehiculos pesados, caracteristicas de la infraestructura, y variacién promedio de
las velocidades, entre otras), y la aplicacion de los modelos de probabilidad por redes bayesianas
(PBN) en los diferentes escenarios, permita predecir de manera satisfactoria las tasas de eventos

ocurridos y la frecuencia de siniestros en la red arterial de la ciudad de Bogota.

1.4 Objetivos de lainvestigacion

1.4.1 Objetivo general

Estimar modelos de probabilidad por redes bayesianas para la prediccion de tasas de
siniestralidad en la red arterial de la ciudad de Bogot4, asi también como en la red de transporte
troncalizado BRT, y carriles preferenciales, estimando la probabilidad de ocurrencia a diferentes

severidades y comparando el desempefio de modelos multivariados basados en GLM.

Met ho
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1.4.2 Objetivos especificos

A

Entender las funciones de regresion para datos de conteo y variables explicativas de
mayor significancia estadistica para representar la ocurrencia de siniestros viales en
la ciudad, que permitan la construccion de funciones de desempefio de seguridad vial
para la red arterial de Bogota, por medio de la aplicacion y analisis de modelos
tradicionalmente usados para la estimacion de tasas de conteo.

Estimar funciones de desempefio de seguridad vial a partir de modelos multivariados
por severidad de los siniestros y calibrados para cada uno de los escenarios, que
permitan estimar de manera adecuada la ocurrencia de siniestros viales, aplicando
técnicas de regresion multivariadas y validacion cruzada en la evaluacion del

desempefio de los modelos.

Elaborar y modelos probabilisticos para la estimacion de frecuencias de ocurrencia de
siniestros viales por redes bayesianas para diferentes severidades y escenarios de la
red arterial de la ciudad, permitiendo el desarrollo de herramientas alternativas a las
tradicionales que aporten al entendimiento de la ocurrencia de la siniestralidad que se

ajuste a las condiciones de la ciudad.

Comparar y evaluar el desempefio de modelos de regresion de datos de conteo
multivariado y modelos basados en redes bayesianas, en cuanto al poder predictivo,
practicidad y coherencia logica, identificando las bondades de aplicacion de los
diferentes métodos para la estimacion de siniestros viales a diferentes severidades y

escenarios propuestos.

1.5 Metodologia

La metodologia ilustrada en el presente apartado es una adaptacion del modelo metodoldgico

empleado por Deublein et al. (2013), ademas de las investigaciones posteriores realizadas por

Deublein et al. (2015), en los cuales, se desarrolla un modelo para la prediccion de conteos de

siniestralidad aplicando redes bayesianas, en datos de siniestralidad georreferenciados en redes

de transporte interurbanas en Austria y Suiza. Las caracteristicas de los estudios mencionados

hacen que su metodologia sea una base adaptable a la presente investigacion con la finalidad

de emplear redes bayesianas en la prediccion de tasas y frecuencias de siniestros, en este

estudio aplicado a un contexto urbano.
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Modelos GLM
multivariantes e
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incidencia.
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Multivariados.

Desarrollo de modelos
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de Probabilidad (BPN)
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La metodologia sobre la cual se desarrolla el presente estudio se basa en el manejo
exhaustivo de datos de los siniestros viales, recabados de fuentes de informacion oficiales
del distrito, como lo son las bases del Sistema de Informacion para la Gestion de
Accidentes de Transito (SIGAT) (Secretaria Distrital de Movilidad, 2018c), en el cual se
recopila la informacion de los siniestros viales, correspondiente a la variable dependiente
del presente estudio (choques con solo dafios PDO, accidentes con lesiones INJ, siniestros
con victimas mortales FAT); de igual manera, el andlisis de diferentes bases de datos
oficiales permite la identificacion de las potenciales variables explicativas (pardmetros de
disefio de carreteras, volumen de tréfico, caracteristicas de la infraestructura o variables
asociadas al transporte publico, entre otras). El desarrollo del modelo propuesto establece
cuatro etapas secuenciales, que se presentan en la Figura 1-1 la cual, corresponde con el
flujograma propuesto en la presente investigacion y en su cuarta etapa esta basada en el
procedimiento adelantado por Deublein etal. (2015), esta metodologia permitira la
obtencion de los objetivos propuestos y dar respuesta a las preguntas planteadas en el

presente documento.

En la primera etapa se realiz6 la identificacién detallada del area de estudio, los tramos
homogéneos, corredores y los tres escenarios evaluados en la investigacion; es decir, la
red arterial de la ciudad de Bogota, la red de vias troncales, y los corredores con carriles
preferenciales, estudiando asi, de forma precisa el alcance geografico que compone esta
tesis de investigacion. Del mismo modo, se describieron las potenciales variables
independientes y las bases de datos de las cuales se obtuvo la informacion, y las
caracteristicas espaciales y temporales relevantes. Posteriormente, se realizé el analisis
de estadistica descriptiva de las variables respuesta y los potenciales factores que podrian
influenciar la frecuencia de ocurrencia de los siniestros, incluyendo la revisién de medidas
de tendencia central, dispersion, distribucion entre otras. Por otra parte. con la finalidad de
poder conocer posibles patrones y relaciones no deseadas entre las variables se realizé
un analisis de correlacion lineal previo a la aplicacién de las diferentes regresiones, esto
permitié detectar posibles patrones de colinealidad y posibles errores a ser contemplados

en etapas posteriores.

La segunda etapa correspondié a la construccion de modelos GLM multivariantes e

identificacion de las variables de mayor incidencia en la estimaciéon de recuentos de
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accidentes de transito, para lo cual se empled la base de datos consolidada con los
registros anuales. Luego, se procedié al desarrollo de modelos tradicionalmente
empleados para la estimacion de frecuencias de siniestros viales, a los cuales le fueron
aplicadas las regresiones para distribuciones poisson, binomial negativa, binomial negativa
por ceros inflados y binomial negativo con efectos aleatorios, para cada nivel de severidad
y escenario de analisis de la investigacion. Asi mismo, se aplicaron algoritmos ya

Y

programados que permitieron la optimizacion del pardmetro AIC, comoloesfi s twe 5 ¢ 0 ,

de esta manera, identificar los factores de mayor significancia y los modelos que presentan
mejor desempefio por severidad y escenario. Como resultado fue posible conocer las
variables explicativas que podrian tener mayor incidencia en un posterior modelo GLM

multivariado.

En la tercera etapa se aplicaron los GML multivariados por severidad (MBNRE y MBN
segun sea el caso), para lo cual fue necesario definir los posibles modelos que podrian
presentar un mejor desempenfo en un andlisis multivariado. Posteriormente, con la finalidad
de poder comparar de manera objetiva el rendimiento de las regresiones, se realizé la
validacion cruzada por K-folds para los tres diferentes escenarios, comparando el
desempefYo a partir del esti mapdoerdifcecrir ord

lo que, a partir de criterios como parsimonia, poder de prediccién y coherencia logica fue
posible estimar los modelos con el mejor desempefo para cada uno de los escenarios

objeto de la investigacion.

La cuarta etapa correspondié a la construccion y aplicacion de una red bayesiana de
probabilidad (BPN) para la prediccién de tasas de siniestralidad. El proceso inicié con la
definicion de los grafos aciclicos dirigidos (DAG), los cuales fueron disefiados de manera
empirica a partir de las funciones estimadas en el capitulo anterior y teniendo como base
los DAG empleados en estudios similares (Deublein et al., 2015); esto para permitir una
comparacion objetiva del desempefio en la estimacion de los siniestros aplicando las PBN
respecto a los modelos multivariados. Posteriormente, se llevé a cabo la discretizaciéon de
las variables empleadas en el andlisis, para luego realizar el proceso de aprendizaje y
entrenamiento de las PBNs. Como resultado se obtuvieron las distribuciones posteriores
de los nodos de la red y las BPNs calibradas para las severidades y los escenarios

definidos en el estudio.

o URAMISTEY t. i (
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El final de esta etapa comprendio6 la comparacidn objetiva del rendimiento de las funciones
GML multivariadas y las redes bayesianas de probabilidad (PBNs), para tal fin, se realizé
la comparacién del desemperio al poder predictivo de la ocurrencia de los siniestros viales.
Por esta razoén, fue necesaria la discretizacion de los valores observados y estimados a
partir de los modelos multivariados, haciendo posible comparar los aciertos respecto a los
resultados estimados por medio de las BPNs. De manera complementaria, se realizo la
comparacion grafica espacial, temporal y por corredores del rendimiento de los modelos;
de tal forma que, ademas del poder predictivo fueron considerados posibles patrones o
correlaciones no deseadas, brindando mayor entendimiento en la aplicacion de las

diferentes funciones de seguridad vial estimadas en la investigacion.

El documento es cerrado con el apartado correspondiente a las conclusiones y
recomendaciones, presentando los hallazgos y consideraciones mas notables
desarrolladas en el trabajo, teniendo en cuenta aspectos conceptuales, metodol6gicos y
practicos, relacionados con el desarrollo de funciones de desempefio de seguridad vial
para estimacion de frecuencias de siniestros viales y la aplicacién de modelos basados en

redes bayesianas.
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El presente capitulo pretende dar una aproximacion resumida a los conceptos en los cuales
se fundamenta la investigacion; se abordan de manera sencilla los principales temas que
fueron desarrollados sin hacer énfasis en el desarrollo tedrico que lo fundamenta, pero, se
presentan referencias bibliograficas donde se detallan los diferentes conceptos y

algoritmos que sirven de marco tedérico del presente trabajo.

2.1 Anélisis de datos atipicos.

La presencia de valores atipicos puede afectar significativamente la precision en la
estimacion de regresiones y modelos, por lo cual resulta importante la correcta
identificacion de los mismos y el tratamiento de los valores (Soler Flores et al., 2008). Los
métodos para la identificacion de valores atipicos se pueden clasificar en dos grandes
categorias, supervisados y no supervisados, lo cual dependera de la informacion con que
se cuente y los conocimientos del investigador; de igual manera, estas metodologias se
dividen entre univariantes y multivariantes, segun el nUmero de variables y la metodologia
de interés (Salgado et al., 2016).

La forma mas simple de andlisis de los valores atipicos corresponde al analisis
unidimensional de la informacion, en este caso, corresponde a la busqueda de valores
atipicos dentro de su propia distribucion, no obstante, existen analisis mas complejos que
contemplan la relacién entre dos o multiples variables, buscando inusuales combinaciones

en un espacio multidimensional (Salgado et al., 2016).

En relacion con las metodologias empleadas existen multiples técnicas que pueden ser
aplicadas para la identificacion de valores atipicos, siendo las mas utilizadas aquellas
basadas en el rango intercuartil (IQR) y la inspeccion de los diagramas de cajas, en la que
se encuentra el método de Tukey. Ahora bien, existen otras metodologias aplicables como

lo son Z-score, la desviacion de la media absoluta, el analisis de residuales por regresion
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lineal, distancia de Cook, métodos basados en clusters o proximidad (entre estos se
incluyen métodos basados en k-mean), estos pueden ser clasificados como métodos no
supervisados. También existen métodos supervisados, donde los mas empleados suelen
ser los basados en la inspeccion visual y el conocimiento de expertos, para mayor
informacion se recomiendan documentos como Cousineau y Chartier (2010); de Oliveira
et al. (2016); Salgado et al. (2016).

En cuanto al tratamiento de valores atipicos existen multiples alternativas y depende del
tipo y la cantidad de informacion con la que se cuente, resaltando entre estos
principalmente el remplazo y la eliminacion de la informacién atipica, lo cual se
determinada partir de la manera en la que se obtiene la informacion, lo que se pretende y
los supuestos en el estudio (Miller, 1993).

De igual manera, los aplicativos computacionales ya cuentan con paguetes integrados que
permiten la identificacién, andlisis y tratamiento de valores atipicos. Por ejemplo, el
aplicativo computacional R cuenta con paquetes, como es el caso de fMASS, Modern
Applied Statistics wi t hVeiables y Ripley, 2002), que permite el andlisis de estadistica
descriptiva y el tratamiento de datos de manera manual, o paquetes con funciones ya
pr ogr amad avsGmaMisa dGiafimarco Alberti' Miscellaneous in ro (Alberti, 2021)
gue dentro ya contempla funciones univariantes para el tratamiento de datos atipicos.
También existen aplicativos computaciones como WEKA (Hall et al., 2009), el cual cuenta
con algoritmos ya programadas para el tratamiento de datos incluyendo metodologias

supervisadas y no supervisadas para dicho fin.

2.2 Regresiones para datos de conteo

A partir de las investigaciones desarrolladas por Ronald Aymer Fisher (1860-1962),
principalmente enfocadas al desarrollo de los modelos estadisticos experimentales en el
campo agricola, donde, a partir de 1919 adelanto estudios por medio disefios
experimentales factoriales, en los cuales media la influencia de varios factores y diferentes
niveles de clasificacion simultdneamente, en lugar de hacerlo uno a la vez (como
usualmente se hacia en la época) obteniendo mayor cantidad de informacion por
observacion. La respuesta obtenida en este tipo de estudios se considera expresable como
la suma de los efectos debido a pares de factores, mas que la contribucion de los factores

por separado Unicamente, siendo esto posible expresarlo por medio de matrices de disefio
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(P. Mc Cullagh, 1986, p. 10), lo cual sentaria las bases para la investigacién de los modelos
lineales generalizados (GML). A pesar de ello, la influencia de Fisher fue méas alla de
modelos para experimentos factoriales, incluyendo el desarrollo de los primeros modelos
lineales generalizados espaciales para el analisis de ciertos datos de conteo, adelantados
en el periodo entre 1922-1960 (P. Mc Cullagh, 1986, p. 11).

La familia de GLM permitid la construccion de modelos con variables de respuesta
categéricas y numéricas, y a su vez, considerar diferentes tipos de distribucién en la
variable respuesta, no Unicamente la normal (como es el caso de los modelos de regresiéon
lineal clasica), siendo esto muy importante en la estimacion de datos de conteo para
variables cémo la tasa de accidentalidad. También, supone que la esperanza ‘O & se
relaciona con las variables explicativas del predictor lineal & 0 1, por medio de una funcién
de enlace (g) (ver ecuacion 2.1) (Atoche, 2017, p. 14). De igual manera, supone la
independencia de las observaciones, sin embargo, la distribucibn puede ser
heterocedastica, no requiriendo cumplir el supuesto de homogeneidad de varianzas (ver
ecuacion 2.1).

0d A Q &0 2.1)

Donde 'O @ es el valor esperado de Y, @ 0 T es el predictor lineal (combinacion lineal de
pardmetros desconocidos), g es la funcién enlace (Atoche, 2017, p. 14). (ver ecuacion 2.1),

las GLM cuentan con tres componentes basicas

Componente aleatoria: Determina la variable respuesta cuya distribucién

hace parte de la familia exponencial.

Componente sistematica: Detalla las variables explicativas usadas en la

funci-n fApredictor I|ineal 0.

Funcion enlace: Es una funcion del valor esperado de la variable objetivo

como una combinaci-n | ineal de | as wvar.i

El presente apartado pretende la descripcion de las principales funciones estadisticas
basadas en GLM empleadas para el analisis de datos de conteo y de esta manera poder
evidenciar algunas de las bondades y desventajas para el empleo de éstas en el andlisis

de la siniestralidad.
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2.2.1 Regresion poisson

Uno de los modelos base para regresiones de datos de conteo corresponde al GLM para
distribucién de la variable de respuesta poisson; este modelo ha sido ampliamente
estudiado por investigadores en estadistica y en textos especificos para regresiones de
datos de conteo. El modelo requiere una adecuada especificacién de la media condicional;
esto indica que la distribucién condicional de la variable dependiente se comporte acorde
a la distribucion poisson y también al parametro que relaciona el valor esperado (Salinas
Rodriguez et al., 2009, p. 398). En este modelo se parte del supuesto que la variable

aleatoria se distribuye bajo una densidad poisson (ver ecuacién 2.2).

Q
OO _ 2.2
O oA (2.2)
Ademas, la ecuacion (2.3) describe el pardmetro de la media condicional:
00T ¢ Qo (2.3)

Si se cumplen los supuestos descritos en el paragrafo anterior (ver ecuaciones 2.2 7 2.3),
y teniendo observaciones independientes, es posible aplicar algoritmos que permitan el
célculo de los estimadores , siendo uno de los mas empleados para la estimacion de |

la funcién ajustada de log-verosimilitud (ver ecuacion 2.4).

07 ot Ager 11 QA (2.4)

Los aplicativos computacionales de andlisis estadistico ofrecen soluciones para los
estimadores de f, que maximizan la funcién de log-verosimilitud, sin embargo, los
supuestos propios del modelo deben ser verificados, es decir que la media y la varianza
condicional son iguales. Por otro lado, aunque dicho supuesto no se cumpla, el estimador
puntual det continda siendo valido, esto no ocurre para el error del estimador estandar,
es decir que no aplica para las inferencias respecto det (Salinas Rodriguez et al., 2009,
p. 398).

De acuerdo con Mannering y Bhat (2014), aunque el modelo poisson ha sido un punto de
inicio para el andlisis de la frecuencia de choques, investigadores con frecuencia no la

consideran adecuado para el manejo de datos, especialmente ya que no pueden manejar
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datos con sobre dispersibn o baja dispersion, al igual que la representacion de
heterogeneidad no observada (Lord y Mannering, 2010). Sin embargo, este tipo de
heterogeneidad puede ser modelada de manera eficiente con la aplicacién de la regresion

binomial negativa (Salinas Rodriguez et al., 2009, p. 399).

Si se desea profundizar en cuanto al componente teérico de modelos de regresion por
distribucion poisson, pueden ser consultados en los libros de Cameron y Trivedi (2013),

asi como, Winkelmann (2008).

2.2.2 Regresion binomial negativa

Uno de los modelos mayormente empleados para representar datos de conteo
corresponde al modelo binomial negativo, debido a que permite la modelacién explicita de
datos con heterogeneidad no observada, lo cual no es posible con el modelo poisson. Esta
heterogeneidad podria inducir a sobre-dispersién y un alto nimero de ceros en el modelo.
En cuanto a su expresion matematica, existe mas de una forma de derivar la distribucion
binomial negativa. Para ilustrar el caso, se asume que ésta obedece a una mezcla de
funciones, donde los datos se distribuyen con una funcién Poisson y un componente de
heterogeneidad no observada expresada como una funcibn gamma. Este dultimo
componente expresa que la verdadera media no ha sido descrita en su totalidad y por tal
razon requiere un componente estocastico (Salinas Rodriguez et al., 2009, p. 398). La

ecuacion (2.5) presenta la funcion de densidad para una distribucién binomial negativa:

309 0 ¢

3U p3® I I (2:9)

"QOL

Donde ¢ es un parametro de dispersion (¢ O 0 ® () @s la funcion gamma (Salinas
Rodriguez et al., 2009, p. 398). El parAmetro @ permite establecer la relacion entre la media
y la varianza condicional, conocida como funcién varianza. Si ¢ = 0, implica que la media
y la varianza son iguales lo que significaria estar ante un modelo Poisson. Por otra parte,
las funciones més usuales que describen la relacion entre la media y la varianza de una
distribucion binomial negativa son la lineal y la cuadratica. La ecuacion (2.6) presenta la
funcion log-verosimilitud para una regresion binomial negativa, con funcién de varianza

cuadratica.
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01 agQe T T@A T T@A
(2.6)
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Para mayor informacién en relacién con el componente tedrico de modelos de regresion
por distribucién binomial negativa, pueden ser consultados en los libros de Cameron y
Trivedi (2013), asi como, Winkelmann (2008). Por otra parte, en la investigacion se empled
el paquete estadistico fStats R statistical functionsd (R Core Team, 2019) del software

estadistico R, para las regresiones GLM poisson y binomial negativa.

2.2.3 Modelos con ceros inflados

En lo que corresponde a la préactica para datos de conteo, es posible observar que la
frecuencia de registros 0 suele ser mayor a lo que se espera en modelos estandar, lo que
resulta en representaciones poco exactas, asi, por ejemplo, en el caso de los modelos
poisson resulta inadecuado cuando los valores medios de la variable respuesta pueden
ser relativamente grandes pero la respuesta modal es 0, en este caso se puede decir que
los datos estan inflados en cero con relacion a los datos esperados para una regresion
poisson, esta situacion ocurre al momento de representar siniestros con heridos (INJ) o
fatalidades (FAT), donde la moda muestral de los datos puede ser 0, no obstante el valor
medio registrado resulta superior a este valor (Agresti, 2015, p. 252). Aunque el problema
del manejo de ceros resulta menos probleméatico para modelos binomial negativo GLM,
porque esta distribucién puede tener moda 0, independientemente del valor de la media,
estos modelos se ajustan particularmente mal cuando los datos son mayormente
bimodales, caso de una moda de valor 0 y una moda con otro valor superior (Agresti, 2015,
p. 252). Es de esta manera que se han desarrollado modelos de regresion que permiten el
tratamiento con variables de respuesta con altos niumeros de ceros. En la literatura se
reconocen principalmente dos estrategias para el manejo de ceros, el primero corresponde
con los GLM mixtos (mixture models), también denominados modelos inflados por ceros.
La segunda corresponde con los modelos truncados por cero también denominados
modelos en dos partes (Hurdle models) (Atoche, 2017, p. 52). La presente investigacién
aborda los modelos por ceros inflados, los cuales con frecuencia han sido utilizados en

estudios de seguridad vial (Lord y Mannering, 2010).
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De acuerdo con lo descrito por Atoche (2017), los modelos por ceros inflados parten del
principio de asumir que los ceros se producen en dos procesos diferentes, uno binomial y
uno que sigue la distribucién de frecuencia estimado para la variable de respuesta
(Binomial negativo o Poisson). En una primera etapa se hace un GLM binomial para
modelar la probabilidad de obtener un 0 (denominados ceros falsos). Posteriormente, se
modelan el resto de valores, incluyendo valores cero dentro del GLM de la distribucién de
la variable respuesta. Este modelo también es denominado GLM mezclados o mixtos
(mixture modelos), teniendo el caracter de emplear dos diferentes GLM para mejorar la
modelacion de los falsos ceros (Atoche, 2017, p. 52).

Tal como se menciond en el apartado anterior, estos modelos suponen dos partes, la
primera, encargada de la modelacion de los ceros falsos y la otra que se basa en la
distribucion propuesta para la variable respuesta, por lo tanto:

DO w;Q T Q p "Qan

B (2.7

VO VO 1 p QAW Q

En la cual "Qrepresenta la probabilidad de estimar ceros falsos, y se encuentra definida por
una decision binaria, mientras, "Qw "®s la probabilidad de estimar cero en individuos que
no pertenecen a ceros falsos, f por su parte se trata de una distribucién de recuento

(poisson, binomial negativo, é {ver ecuacion 2.7) (Atoche, 2017, p. 52).

Seria Lambert (1992) quien adelantaria investigaciones en la estimacion que permitiera la
aplicacion del algoritmo de maximizacion de la esperanza (EM) para la estimacién por
maxima verosimilitud (ML) para un modelo GLM por ceros inflados poisson (ZIP), para lo
cual plantea una clase latente donde postula una variable binaria no observada & ,'Quando
& Qo "Q 1, y cuando & "Q p(Lambert, 1992, p. 3), entonces la distribucion de la variable

respuesta seria poisson (Agresti, 2015, p. 252).

De esta manera, al separar las observaciones cuando tienen o no registros fue posible el
desarrollo de un algoritmo para la estimacion matemética de los parametros programables,
diferente al método de Newton-Raphson, utilizado hasta el momento (Agresti, 2015, p.
252). Adicionalmente, es importante resaltar que este tipo de algoritmos se encuentran

programados en aplicativos estadisticos como R, en paquetes como fPSCL Political
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Science Computational Laboratoryq lo cual ha facilitado la aplicacion de dichos modelos
(Atoche, 2017, p. 52).

Sin embargo, investigadores como Lord, Washington y Ivan (2007) han sefialado la
inconveniencia de la aplicacién de este tipo de modelos, en la prediccion de siniestros
viales, ya que en la aplicacién de GLM binomiales para la modelacion de los denominados
ceros falsos, a pesar de generar un mejor desempeno del modelo al conseguirse de
manera sintética, no permite entender de manera efectiva las razones por las cuales se
observa un alto nimero de ceros, presentando por lo menos cuatro inconsistencias légicas
para la aplicacion de este modelo para la estimacién de siniestros viales (Lord et al., 2007,
p. 55).

Para profundizar en relacién con la teoria de los modelos de regresion por ceros aleatorios,
se pueden consultar los libros de Cameron y Trivedi (2013), asi como, Winkelmann (2008),
asi mismo, en la investigacion se utilizé el paquete estadistico fiPSCL Political Science
Computational Laboratoryd (Zeileis et al.,, 2008) del software estadistico R, para la

aplicacion de las regresiones binomial negativa por ceros inflados.

2.2.4 Modelos con efectos aleatorios

Con la finalidad de estudiar la variabilidad existente en la informacién y que ésta pueda ser
representada efectivamente en un modelo de probabilidad, donde se entienda la existencia
de posibles grupos o unidades de niveles en la informacién, la aplicacion de modelos
estocasticos con coeficientes aleatorios se ha convertido en la herramienta principal para

el andlisis multinivel (Snijders y Bosker, 2011, Capitulo 4).

Como punto de partida, se debe tener en cuenta un modelo de regresion para una variable
de un primer nivel X que contemple Unicamente los efectos fijos (ver ecuacion 2.8), asi

bien, para una funcién con que contemple intersecciones aleatorias, la interseccion f

dependera del grupo, pero el coeficiente de regresion de ¢ permanece constante.
w o Y (2.8)
En cuanto al principio que fundamenta la aplicacién del modelo, se muestra en la Figura

1-1, donde para cada uno de los grupos se cuenta con una interseccion diferente, la cual

se puede dividir en una interseccion media y la desviacion dependiente del grupo.
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Figura 2-1 Modelos por efectos aleatorios.
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Recuperado de Snijders y Bosker, 2011. Multilevel analysis. An introduction to basic and advanced multilevel modeling
chapter 4, ISBN 9781849202015.

A su vez, la ecuacion (2.9) explica la forma funcional del modelo al remplazar el intercepto
por uno que contemple los efectos aleatorios.

G @ [ o Y oY (2.9)

Donde, el intercepto promedio se denomina & , mientras que el coeficiente de regresion

para la variable & es llamado[ ,yelvalorde™ contempla los efectos aleatorios de los
grupos j, y 'Y corresponde al componente de la regresion en el primer nivel. Este modelo
tiene como supuesto que los residuales Y y'Y son mutuamente independientes y tienen
una media de 0 dados los valores w (Snijders y Bosker, 2011, Capitulo 4.3). Este tipo de

modelo puede ser descompuesto en dos elementos principales, la primera parte es
denominada componente fijo del modelo (fixed part), esto ya que los coeficientes son fijos
0 Nno estocastico.

w [ w (2.10)

El otro componente se denomina parte aleatoria (random part), la cual es de donde se

define el nombre del modelo.

Y Y (2.11)

De esta manera, el modelo de regresion por intercepto aleatorio se define por los

parametros de regresion| y los componentes de la varianza para cada uno de los niveles
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» la cual corresponde a la varianza del nivel general y asociada a los residuales 'Y o,

mientras t la cual corresponde con la varianza del segundo nivel y asociada a los
residuales Y , es necesario anotar que los efectos aleatorios Y no corresponden con

parametros que definan el modelo, correspondiendo con variables latentes no observadas.

En cuanto a la estimacién de los parametros se identifican principalmente dos métodos (de
Leeuw y Meijer, 2008; Gallo y Longford, 1995), maxima verosimilitud (ML) y méxima
verosimilitud residual (REML), estos métodos difieren poco en cuanto a la estimacion de
los coeficientes y la varianza del modelo, la principal diferencia es que REML estima los
componentes de la varianza teniendo en cuenta la pérdida de los grados de libertad
resultante de la estimacion de los parametros de la regresion, mientras ML no contempla
esto, lo cual da como resultado que los estimadores ML para el componente de la varianza
presenten un bajo sesgo caso contrario para los estimadores REML. Investigadores como
Charles E. McCulloch y Searle (2003) sugiere que la diferencia entre los métodos sera
significativa para pequefios grupos, mientras para grupos grandes sera irrelevante.

En lo que hace referencia a los algoritmos para la aplicacién de los métodos, se cuenta
con multiples algoritmos entre los que se incluyen, maximizacion de la esperanza (EM),
puntuacion de Fisher, minimos cuadrados generalizados iterativos (IGLS) y IGLS
residuales (RIGLS). Estos algoritmos se caracterizan por ser iterativos, lo cual significa que
buscan la convergencia a la estimacién ML o REML, para mayor informacion en cuanto a
estos algoritmos se puede consultar (de Leeuw y Meijer, 2008; Gallo y Longford, 1995;
Goldstein, 2010).

Si se desea profundizar en cuanto al componente técnico y teérico de modelos de
regresion jerarquicos por efectos aleatorios, pueden ser consultados en el capitulo 4 del
libro de Snijders y Bosker (2011).

2.2.5 El modelo lineal jerarquico

El presente apartado aborda el modelo jerarquico lineal, el cual corresponde a un caso
mas general de lo presentado en el apartado anterior, toda vez que, al estudiar un modelo
de probabilidad que contemple grupos o niveles, es posible definirlo como un modelo
donde las intersecciones y las pendientes varien aleatoriamente, permitiendo ajustarse de

mejor manera a las caracteristicas de los diferentes grupos.
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Como punto de partida, se debe tener cuenta un modelo de regresion para una variable
de un primer nivel X que contemple Unicamente los efectos fijos, (ver ecuacién 2.12), asi
bien, para una funcién con que contemple intersecciones aleatorias, la interseccion f

dependera del grupo, pero el coeficiente de regresion de f & permanece constante

(Snijders y Bosker, 2011, Capitulo 5.1)

(AT N AT (2.12)

En este caso tanto las intersecciones{ , asi como los coeficientes de la regresién, o las
pendientes de mismof  son dependientes del grupo y pueden ser remplazados en

términos del coeficiente medio y la desviacion, teniendo en cuenta que:

~. -~ ~.
g

1 ® Y R o Y (2.13)

Al ser sustituido se tiene la siguiente ecuacién

® © 0o Y YL Y (2.14)
Para la ecuacion (2.14) se tiene que los residuos del segundo nivel son Y y ™Y ,y los
residuos del primer nivel 'Y . De manera tedrica los residuos tienen media 0, dados los
valores de la variable explicativa ¢@. De igual manera, © corresponde al coeficiente de
regresion promedio y & es la interseccion promedio. Asimismo, ®w ® @ es el
componente fijo del modelo, mientras Y Y & Y es denominado el componente
aleatorio y el término Y & puede considerarse como una interaccion aleatoria entre el

grupo y X (Snijders y Bosker, 2011, Capitulo 5.1)

Este tipo de modelo se caracteriza por que el segundo nivel cuenta con dos efectos, uno
para la interseccion y uno para la pendiente y estas se denominan variables latentes. Esto
significa que no son observadas directamente, sino que desempefian una importante labor
tras la escena; de esta manera se puede decir que X tiene una pendiente aleatoria y un
intercepto aleatorio, los cuales generalmente no son independientes y suelen estar

correlacionadas entre ellos (Snijders y Bosker, 2011, Capitulo 5.1).

Es importante tener en cuenta que, al existir diferentes niveles de una posible correlacion

entre variables, hay mayor probabilidad que se presente heterocedasticidad en alguno de
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los niveles del modelo, esta debe ser entendida como, la varianza de Y, dado el valor de x
en X, dependera de x. De esta manera, una expresion para la varianza de un modelo
jerarquico se obtendria a partir de la suma de las varianzas de las variables aleatorias

involucradas mas un término que depende de la covarianza entre Y y Y , de igual
manera, debe ser contemplada la independencia entre los residuales de nivel uno'Y vy los
residuales de segundo nivel (Y , Y ) de manera que para la varianza se tendria la

siguiente expresion (Snijders y Bosker, 2011, Capitulo 5.1.1).

VT ® ® t ¢t o tTow (2.15)
Ahora bien, para el caso de dos individuos
wé uwF(q o ho Tt ¢t o T o oy (2.16)

Teniendo en cuenta lo postulado anteriormente, los efectos en el grupo dependeran de x,

este viene dado por Y y~Y , esto se ilustra adecuadamente en la grafica a continuacion:

Figura 2-2 Varianza en los modelos GLM jerarquicos.
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Recuperado de Snijders y Bosker, 2011. Multilevel analysis. An introduction to basic and advanced multilevel modeling
chapter 5, ISBN 9781849202015

En este tipo de modelos, es necesario tener precaucion con la interpretacion de la varianza
de la interseccion y la covarianza de la interseccion por pendiente, ya que la interseccion
se refiere a un individuo x=0, para la interpretacion de estos pardmetros, es recomendable
definir una escala para X donde los valores de x=0 tengan un significado interpretable, esto

puede ser en una situacion de referencia (Snijders y Bosker, 2011, Capitulo 5.1.2).
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Uno de los objetivos al momento de emplear una regresion jerarquica, es considerar la
variabilidad no observada a diferentes niveles y variables, no obstante, su analisis en una
estructura multinivel podria resultar complejo, ya que esta se puede explicar debido a la
variabilidad entre individuos, pero también puede existir entre grupos, de esta manera, al
incluir en modelos méas robustos con intersecciones y pendientes aleatorias, mejora el
entendimiento de la variabilidad no observada en diferentes niveles, generando un modelo

gue se adapte mejor a las condiciones reales.

Por otra parte, es pertinente sefialar que este tipo de modelos contempla relaciones
generadas por la interaccién entre los diferentes niveles; de manera que, al momento de
la estimacion del parametro, y es posible generar productos entre variables de los
diferentes niveles, los cuales deben ser contemplados por el investigador dentro de la
estimacion del modelo, ya que ayuda a que este se adapte a las condiciones reales
observadas.

Para la estimacién de los parametros, la mayoria de los algoritmos identificados en el
apartado anterior (2.2.4 Modelos con efectos aleatorios), han podido ser ajustados para la
estimacion iterativa en software de modelos multinivel, por ejemplo los aplicados por Gallo
y Longford (1995), asi como, Goldstein (1986) y Laird y Ware (1982).

En cuanto al método mas empleado para la estimacion de los parametros del modelo,
suele ser mayormente empleado el método de minimos cuadrados generalizados iterativos
(IGLS), siendo este uno de los algoritmos que permiten calcular las estimaciones por ML,
para mas informacién del modelo ver (Goldstein, 2010). Algunos otros métodos empleados
en la estimacién de los parametros son fFisher-scoringo (Gallo y Longford, 1995) y el
algoritmo EM (Goldstein et al., 1993). De Leeuw y Meijer ofrecen una descripcion detallada
de los diferentes métodos, y los algoritmos para la estimacién, ML y REML, siendo este
tltimo mas usado ya que en caso de tamafios de muestra pequefios en el nivel superior
produce estimaciones menos sesgadas para los parametros de las partes aleatorias, no

obstante, cada uno de ellos presenta sus propias ventajas (de Leeuw y Meijer, 2008).
2.2.6 Bondad de ajuste de los modelos y seleccion de variables
explicativas

Un tema relevante al momento de estudiar los modelos de regresion basados en datos de

conteo, corresponde a la medicién de la bondad del ajuste pues es importante contar con
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medidas que permitan la comparacién entre los modelos de regresion para seleccionar
aquellos que tengan mejor desempefo y parsimonia. Para los modelos basados en
regresiones lineales es usual emplear el estadistico R?, también denominado coeficiente
de determinacion. Este estimador se puede interpretar como el porcentaje de variacion
total en Y respecto a su media, que es explicada por modelo de regresion. Se expresa
entre valores de 0 a 1, donde 1 significa un ajuste lineal perfecto (Martinez Rodriguez,
2005).
Y —B w w (2.17)
B
Donde B &0 & representa la variacion total de los valores estimados frente a la media
muestral y B @ @ la variacion de los valores reales frente a la media (Martinez
Rodriguez, 2005).

No obstante, en el caso de los GLM no se cuenta con un homologo directo a este
estadistico, sin embargo, existen otros estadisticos que permiten la evaluacion y contraste
de modelos basados en GLM (Srinivasan y Bauer, 2013, p. 34).

Las medidas comunmente usadas para la medicion de la bondad de ajuste para GLM son
el estadistico de Pearson y el de desviacion, los cuales pueden ser considerados como
sumas ponderadas de los residuos. Estos a su vez, pueden ser usados para la estimacion
de un criterio denominado pseudo-R?, no obstante, suelen tener mayor uso los estadisticos
basados en la desviacidon. Otra prueba que puede ser empleada para tal fin es la
comparacion del promedio de las probabilidades pronosticadas de conteo con frecuencias
empiricas relativas, para lo cual se emplea la prueba de ajuste de Chi-cuadrado (Cameron
y Trivedi, 2013, Capitulo 5.3.1).

Para la estimacion del estadistico de Pearson, primero es necesario definir el residual de

Pearson, como se muestra a continuacion:

Donde, wes correspondiente al valor observado, ‘* este sera el valor ajustado del modelo

y ®*‘ siendo la varianza del valor ajustado.
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El entendimiento de los residuales para GLM es importante puesto que se pueden utilizar
para explorar la idoneidad del ajuste de un modelo y los cumplimientos de supuestos de
homocedasticidad y, también pueden indicar la presencia de valores anémalos que
requieren un analisis mas profundo. De esta manera es posible estimar el estadistico chi-
cuadrado de Pearson (P. Mc Cullagh, 1986, Capitulo 2.4.1) (ver ecuacion 2.19).

oo (2.19)

Este medidor de la bondad de ajuste, se basa en la sumatoria de los residuales de Pearson

i ,y es usualmente empleado para la comparacioén objetiva de modelos GLM.

Otro de los medidores usualmente empleados para la evaluacion de la bondad de ajuste
de los modelos GLM es la desviacién, donde fl ©* k & @*‘ que denota la expresién de
log verosimilitud para una funcién de densidad de la familia lineal exponencial, como es el
caso de las GLM, enlacual * es unvector de ¢ @, vector conQ entre* , donde, la funcién
de log verosimilitud ajustada es fl ‘Hi y la maxima verosimilitud alcanzable,
correspondiente a un modelo con € parametros, se denota como fl &, donde, ‘ Hs 3 son
vectores de ¢ @, con 'Q entre * y @ (Cameron y Trivedi, 2013, Capitulo 5.3.1), de esta

manera la desviacion se puede definir como:

OdiH ¢l fl “H (2.20)

Esta expresiéon corresponde con la diferencia entre la maxima log- verosimilitud alcanzable
con el modelo y la log-verosimilitud del modelo ajustado, siendo este otro de los pardmetros

a optimizar y que permiten comparar el desempefio de dos diferentes modelos.

Para ampliar la informacién en relacién a parametros para evaluar la bondad de ajuste en
datos de conteo se recomienda revisar Cameron y Trivedi (2013), P. Mc Cullagh (1986) y
Agresti (2015).

Otros dos estadisticos utilizados en el andlisis de modelos de regresion son, el criterio de
informacion de Akaike (AIC) y el criterio de informacion bayesiano (BIC), estos permiten la
evaluacion relativa de la calidad de un determinado modelo, AIC y BIC penalizan los
modelos en funcion del nimero de parametros, de esta manera, buscan encontrar el
equilibrio entre el grado de bondad de ajuste del modelo y la complejidad del mismo

(nimero de parametros), estos estadisticos se usan para la evaluacion de la bondad de
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ajuste y para la seleccion del modelo (Srinivasan y Bauer, 2013, p. 34). Para ampliar la
informacidn en relacién con estos criterios se puede consultar en Burnham y Anderson,
(2004).

Al igual que en los modelos lineales simples, la seleccién de las variables explicativas de
mayor significancia estadistica puede resultar una tarea compleja y tardia, especialmente
en aquellos modelos con un gran numero de variables explicativas. Este proceso tiene

como fin Gltimo, generar modelos relativamente simples que representen bien los datos.

Con este fin, se han establecidos procedimientos y algoritmos programables que facilitan
esta tarea, siendo uno de los més utilizados elde i s t e p,gue puede ser por selecciéon
fhacia adelanteoo eliminacién fhacia atraso(Agresti, 2015, Capitulo 4.6.1). En el algoritmo
fhacia adelanteq en este se agregan términos secuencialmente, seleccionando el término
gue mayor mejora proporciona al ajuste, de esta manera, se evidenciara un decrecimiento
en el rendimiento del estimador en la medida en que las variables agregadas no mejoren
la prediccion, el proceso finaliza cuando otras adiciones no mejoran significativamente el
rendimiento o el criterio empleado, que puede ser el AIC, BIC entre otros. Por otra parte,
el método de eliminacion fhacia atrdsq comienza con un modelo complejo y se eliminan
de manera secuencial términos, donde, para cada etapa se retira el término cuya
eliminacion tiene menor efecto negativo para el modelo, teniendo en cuenta el p-valor mas
alto o el menor impacto en los indicadores de desemperfio, el proceso finaliza cuando
cualquier eliminacién adicional conduce a un ajuste mas deficiente (Agresti, 2015, Capitulo
4.6.1).

En muchos casos los investigadores prefieren la eliminacion hacia atras sobre la seleccion
hacia adelante, ya que consideran mas seguro el procedimiento de eliminar términos de
un modelo complejo que agregar términos a un modelo simple, sin embargo, es importante
emplear este método con cautela, ya en muchos casos los resultados pueden ser dudosos.
Asi bien, para cualquier método, se debe tener en cuenta que la significancia estadistica
puede ser diferente a la significancia practica, de esta manera se recomienda no sea este
el unico método para la seleccion de variables, siendo sensato incluir variables que sean
centrales para el proposito de la investigacion incluso si con la aplicacién de una prueba
de hipétesis no fuese posible concluir que sea estadisticamente significativas (Agresti,
2015, Capitulo 4.6.1).
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Otros métodos que pueden ser contemplados para la seleccién de variables de mayor
significancia incluyen el método de compensacion de sesgo y varianza, la minimizacién del
AIC o a partir de la estimacion del poder predictivo, estos pueden ser estudiados con mayor

detalle en el documento de Agresti (2015).

2.3 Discretizacion y redes bayesianas de probabilidad

La mayor parte de los algoritmos y aplicaciones de aprendizaje de maquinas y técnicas de
regresion no paramétricas son aplicados en datos discretos, no obstante, en la realidad la
mayoria de los datos tienen un comportamiento continuo o mixto. De esta manera, la
correcta discretizacion de la informacion, la identificacion del nimero de intervalos y
longitud de los mismos, es una probleméatica importante a considerar, asi bien, como parte
del procesamiento previo al disefio de modelos no paramétricos, es importante comprender

el proceso de discretizacion y los diferentes métodos (Dash et al., 2015).

2.3.1 Discretizacion de variables continuas

La discretizacion puede ser considerada como un método de pre-procesamiento que tiene
como propédsito general la reduccién del numero de valores distintos para una variable
continua, mediante la division del rango en un conjunto de intervalos finitos (Dash et al.,
2015). Esta técnica permite una representacion simplificada de los datos que permite la
aplicacion de procesos de aprendizaje y mineria de datos, el proceso de discretizacion

cuenta con 4 pasos (ver. Figura 2-3).

Figura 2-3 Pasos proceso de discretizacion

Ordenar los valores continuos del atributo a discretizar

1

Evaluacién de un punto de corte para dividir o intervalos adyacentes para fusionar

U

Segun algun criterio, dividiendo o fusionando intervalos de valores continuos.

U

Finalmente detenerse en algin momento segun los criterios de detencion

Fuente: recuperadde Dash, Paramgury,Dash(2015)

Las dos tareas claves en los procesos de discretizacion son cémo seleccionar el nimero
de intervalos y la definicion del ancho del intervalo. Los métodos que pueden ser

empleados para el proceso de discretizacién, pueden ser de dos tipos, supervisadas y no
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supervisadas dependiendo de si utilizan informacién de clase de los conjuntos de datos.
Los métodos supervisados hacen uso de la etiqueta de clase al dividir las variables
continuas, mientras los métodos de discretizacion no supervisados no requieren la

informacion de clase para discretizar atributos continuos (Dash et al., 2015, p. 30).

Respecto a los métodos de discretizacion no supervisados, en esta clasificacion se
encuentran los métodos mas simples, basados en agrupamientos de intervalos de igual
ancho o por igual frecuencia de intervalos (Dash et al., 2015, p. 30). En este grupo también
se encuentran los algoritmos de clustering como K-means, que se basan en la division de

sub-rangos basados en anchos o frecuencias determinados por el usuario.

En relacion con los métodos de discretizacién supervisados, estos utilizan la marca de
clase al dividir las variables continuas, entre estos métodos se encuentran los métodos

basados en entropia y en distribucién chi-cuadrado (Dash et al., 2015, p. 30).

Con la finalidad de entender y comparar el desempefio de los diferentes métodos de
discretizacién, se tom6 como base el documento i C o nratiae Analysis of Supervised and
Unsupervised Di scr edesarmliadoipar RajaSheee Dash, RajibeLechan
Paramguru y Rasmita Dash, documento que tiene como objetivo comparar el desempefio

de los diferentes métodos (Tabla 2-1).

Tabla 2-1: Andlisis comparativo de métodos de discretizacion

Igual ancho Jgel . K-means Clustering Basado’en Chi-cuadrado
frecuencia entropia
Supervisado / No Sin Sin . L . .
supervisado supervision supervision Sin supervision Supervisado | Supervisado
Dindmica estética Estético Estético Estatico Estatico Estatico
Global / Local Global Global Local Local Global
Division / fusién Separar Separar Separar Separar Unir
Directo / . . .
Incremental Directo Directo Directo Incremental Incremental
No mas
Criterios de parada Inte_r_valos Intervalos reasignaciones de Umbral / Fijo L_flmbral /
fijos - valores de datos al no. de Fijo no. de
fijos , - . .
cluster fijo dado intervalos intervalos
Sensible a valores . .
atipicos Si No Si No No
Los mismos valores
van a diferentes .
intervalos No Si No No No
Complejidad del O(ikn)
tiempo para discretizar O(n) O(n) i=no of iteration and k=|  O(n log(n)) O(n log(n))
un atributo de n objetos no of intervals

Fuente: recuperadode Dash, Paramgury,Dash(2015)
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2.3.2 Discretizacion basada en cluUsteres

Existen multiples algoritmos de discretizacion basados en clusteres, no obstante, el mas
popular de estos es el algoritmo de k-means de MacQueen (1967), el cual ha mostrado ser
adecuado para ser empleado en la discretizacién de variables de valor continuo. Se basa
en calcular una medida de similitud a partir de la distancia a los puntos de los datos del
mismo grupo, involucrando una Unica variable siendo un analisis de clustering

unidimensional (Palaniappan et al., 2008, p. 118).

Este es un algoritmo de agrupacion de particiones no jerarquico, donde inicialmente,

asigna de manera aleatoriak-punt os para queasde aon cleand rfosd emisl li ni ci

analisis. Posteriormente a cada punto del conjunto de datos se le asigna el centroide mas
cercano dando como resultado la asignacién inicial de los cllsteres, lo que permite el
célculo del minimo cuadrado entre la distancia de los puntos a los centroides. Luego de
esto, se da un proceso iterativo hasta obtener el menor valor del minimo cuadrado de las
distancias, siendo este un proceso iterativo de la siguiente manera (Dash et al., 2015, p.
32):

7 Calcular nuevamente los centroides de los clusteres, siendo este el valor promedio

de cada cluster, variando el nimero de conglomerados k.

1 Asignar nuevamente los puntos a cada uno de los centroides, formar los clUsteres

y determinar la distancia entre estos.

De esta manera, la convergencia del modelo esta garantizada en un nimero de iteraciones

finitas, pero la convergencia sera solo un éptimo local que dependera de los valores de las

fisemill asdo o cl|l ¥%steres iniciales. De mdsela a

distancia entre los puntos y los centroides es la menor. Sin embargo, la limitacién basica
de la agrupacion a partir de k - means es que el resultado de la discretizacion depende
principalmente del valor k dado, los centroides de agrupacion elegidos inicialmente y
también es sensible a los valores atipicos. Existen diferentes variaciones de estos métodos
entre ellos algunas como el algoritmo SX - means, que es una variacion del algoritmo X-
means que amplia el algoritmo K - means utilizando criterios de informacion bayesianos
para decidir si se sigue dividiendo en subgrupos o no. Este algoritmo selecciona
autométicamente el nimero de intervalos discretos sin supervision del usuario (Dash et al.,
2015, p. 32).

maner a,
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2.3.3 Redes Bayesianas de Probabilidad (PBN)

Al momento de la modelacién de sistemas inteligentes para su aplicacion en el mundo real,
una de las principales problematicas es la incertidumbre y la modelacion del componente
aleatorio intrinseco, lo cual se puede dar en diferentes condiciones incluyendo el nimero
finito de observaciones o el escenario a modelar. Si bien es posible el desarrollo de
modelos probabilisticos que representen esta probabilidad, nhormalmente resultan en una
representacion escasa. Las redes bayesianas resultan ser una herramienta alternativa que
con el desarrollo de aplicativos computacionales se ha convertido en un poderoso

instrumento para el manejo de la incertidumbre en los modelos probabilisticos.

Las redes bayesianas pueden ser empleadas en el modelado para sistemas expertos en
dominios con incertidumbre, esto se da gracias a su representacion grafica que brinda un
mayor entendimiento de la dependencia condicional de las diferentes variables. Al ser un
modelo Unico de probabilidad conjunta, la inferencia sobre la red estd basada en reglas
Unicas de calculo, lo cual se traduce en consistencia en la aplicacion del este tipo de
modelos sin la necesidad del uso de complejos supuestos ocultos (Bianchini et al., 2013,
p. 402).

Una Red Bayesiana de Probabilidad (BPN) puede ser definida como un Grafo Dirigido
Aciclico (DAG) que define la factorizacion de una probabilidad conjunta sobre las variables
gue se ven representadas en los nodos del DAG, y las probabilidades son representadas
en los enlaces del grafo. De manera méas precisa, un DAG; definido como : @O hen
donde w corresponde al grupo de vértices o nodos y ‘O corresponde al grupo de enlaces
entre los grupos de nodos. para una distribucién de probabilidad conjunta 0 & hen un
conjunto de variables @, usualmente discretas, asociadas a los nodos se puede

representar mediante la ecuacion (2.21) (Kjeerulff y Madsen, 2013, p. 8).
0 ® f) (A sd) (2_21)

Donde, & hace referencia al conjunto de variables padres de & para cada uno de los
nodos de U N w, Es importante considerar que la factorizacién mostrada en la ecuacién
(2.21) implica un conjunto de supuesto de independencia, lo que se ve representado en el
DAG por medio de los pares de nodos que no se encuentran conectados por medio de

enlaces. Es esta suposicion de independencia y las relaciones de los nodos padres lo que
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permite especificar las probabilidades condicionales y realizar inferencia de manera

eficiente por medio de una red bayesiana (Kjeerulff y Madsen, 2013, p. 8).

Cada distribucion de probabilidad condicional entre diferentes pares de nodos & s

esta representado un conjunto de reglas, donde cada regla toma la siguiente forma:
b A GA w AT O BDAAGATHOT AAAKABMAA (2.22)

Donde w ww denotan respectivamente, un valor asignado a & Yy un vector de valores

asignados a las variables padres de @ , es decir, si se puede asignar un valor de cinco
posibles a @ Yy tiene cuatro padres a cada uno de los cuales se les puede tres valores
posibles, entonces O & s& , cuenta con un conjunto de 5 x 3*=405, de acuerdo a lo

establecido en la ecuacion (2.22) (Kjeerulff y Madsen, 2013, p. 9).

Esta nocién es representada por medio de distribuciones de probabilidad condicionales

@ s® , en el cual cada término se formula como una probabilidad condicionada de la

siguiente manera:

0® I o & siendo simplificado a0 & ® o (2.23)
2.3.4 Modelado de redes bayesianas

Una red bayesiana puede ser entendida como la uniéon de dos componentes, uno
cualitativo, correspondiente a los DAG y uno cuantitativo correspondiente a la distribucién
de probabilidad conjunta que se refleja en un conjunto de probabilidades condicionadas
directamente especificada en su estructura (Kjeerulff y Madsen, 2013, p. 10).

La correcta construccién del DAG es uno de los aspectos mas relevantes en el desarrollo
de modelos basados en probabilidades condicionadas, este proceso contempla definir
cudles son las variables que deben ser modeladas y las caracteristicas a representar (no
siempre se requiere modelar todas las variables o todo el rango), para luego modelar las
relaciones entre las variables. Es usual que estas relaciones se especifiquen de manera
manual, identificando las causas y los efectos para la construccion de la red, reconociendo
las causas raiz y luego los nodos sobre los que influyen, asi hasta construir toda la red.
Como resultado de este proceso, suelen obtenerse redes dispersas, coherentes,
comprensibles para las personas; sin embargo, implica que el modelador tiene

conocimiento de la naturaleza de la problematica a modelar (Bianchini et al., 2013, p. 12).
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Sobre el DAG resultante se deben ver reflejados los supuestos de dependencia,
independencia y relacion del modelo, en los cuales seran aplicadas la distribucion de
probabilidad conjunta que permiten la correcta aplicacién e inferencia del modelo (Kjeerulff
y Madsen, 2013, p. 10).

Una red bayesiana puede ser construida manualmente o aplicando algoritmos y de manera
automatica o semiautomatica para apoyar la construccion del DAG a partir de los datos.
Asi bien, también es posible la combinacién de procesos donde el conocimiento de la
estructura, las variables y las relaciones entre estas, se combina con la aplicacién de las
estadisticas y los datos para la definicion del modelo, siendo esta una de las técnicas mas
empleadas, usando aplicativos computacionales para tal fin (Kjeerulff y Madsen, 2013, p.
10).

Con el desarrollo de algoritmos computacionales que permiten el analisis de redes
bayesianas, hoy en dia, gran parte de los modelos se construyen apoyados en paquetes
estadisticos, los cuales usualmente cuentan con una Interfaz Gréafica de Usuario (GUI) las
qgue permiten la construccién y analisis grafico de las redes, integrando los principios
tedricos mencionados anteriormente. De igual manera, los paquetes permiten la definicion
de las tablas de probabilidad condicional de cada nodo, que pueden ser definidas
manualmente o a partir de datos. Una de las ventajas del enfoque de aplicacion de software
basado en GUI, es que permite la facil construccion de redes bayesianas con tamafios
limitados, que al tener integrados diferentes algoritmos de modelado o inferencia, facilita

al usuario la implementacion del modelo (Bianchini et al., 2013, p. 406).

2.3.5 Inferencia por redes Bayesianas

La complejidad computacional® en procesos de inferencia y solucién de algoritmos
basados en redes bayesianas son definidos como NP-Hard® (Cooper, 1990), incluso la

solucion aproximada de estos también puede ser entendida como un problema del tipo

5 La teoria de la complejidad computacional trata de clasificar los problemas que pueden, o no ser
resueltos con una cantidad determinada de recursos (tiempo 'y  memoria)
https://www.asanzdiego.com/2018/12/introduccion-la-complejidad-computacional.html

6 Un problema NP-Complejo (NP-Hard) es aquel problema al cual pueden reducirse en tiempo
polinomial todos los problemas NP https://geeks.ms/etomas/2019/02/02/que-significa-un-problema-
p-o-np/
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NP-Hard (Dagum y Luby, 1993). No obstante, se han desarrollado diferentes tipos de
algoritmos, altamente eficientes, que permiten la solucién e inferencia sobre redes
bayesianas en fracciones de tiempo, incluso si se trata de redes grandes que contienen
cientos de nodos (Jensen et al., 1990; Lauritzen y Spiegelhalter, 1988). Igualmente que la
inferencia en las redes bayesianas depende en gran medida de la estructura DAG, pues
existen ocasiones en que las redes con un numero relativamente pequefio de variables no
cuenta con solucién exacta y es necesario recurrir a métodos aproximados (Kjeerulff y
Madsen, 2013, p. 9).

Dado que las relaciones representadas en las redes bayesianas, en la mayoria de los
casos pueden ser entendidas como relaciones de tipo causal, X entonces Y, en la cual, X
es una causa de Y, y esta ultima toma el papel de un observable efecto de X, que
normalmente no puede ser entendido por si mismo, es necesario derivar la distribucion de
probabilidad posterior 0 @b @ dada la observacion & ¢« utilizando la distribucion
previa o prior 0 & y la distribucion condicional 0 &b , es posible especificar el modelo de
la regla de Bayes para las relaciones en una red bayesiana (ver ecuacion 2.24) (Kjeerulff y
Madsen, 2013, p. 9):

00 wd ®

0 o

0 D ® (2.24)
Donde, 0 & @ B O&® wd O ® , siendo este el teorema central para la
inferencia estadistica bayesiana ya que permite la inferencia de una causa o relacion
causal entre dos elementos X y Y a partir de esta. Olmsted (1983) y Shachter (1986)
desarrollaron los primeros métodos de inferencia en redes bayesianas a partir de
aplicaciones del teorema de Bayes ecuacién. Posteriormente Jensen et al. (1990) , asi
como, Lauritzen y Spiegelhalter (1988) desarrollaron métodos de inferencia para redes
bayesianas basados en fi j atiam tree’0derivados de la estructura de las redes bayesianas,
esta metodologia continlia siendo prevalente para la inferencia de redes bayesianas en los

aplicativos computacionales empleados hoy en dia (Kjeerulff y Madsen, 2013, p. 10):

7 El algoritmo del arbol de unién es un método utilizado en el aprendizaje automatico para extraer
la marginacidn en graficos generales. En esencia, implica realizar la propagacién de creencias en
un grafico modificado llamado arbol de unién. El gréfico se llama arbol porque se ramifica en
diferentes  secciones de datos; los nodos de variables son las ramas,
https://wikies.wiki/wiki/en/Junction_tree_algorithm
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Para profundizar en el conocimiento teorico y practico en relacion a la generacién redes
bayesianas de probabilidad BPN, y en general a la aplicacion de modelos basados en
grafos y su aplicacion en clasificacion y modelos de probabilidad se recomiendan los
siguientes libros Bianchini et al. (2013); Kjeerulff y Madsen (2013); Koski y Noble (2009);
Neapolitan (2004).

2.4 Validacion cruzada

La validacion cruzada corresponde a uno de los métodos de remuestreo de datos de mayor
uso para la estimacion del verdadero valor de error en los modelos de prediccién, asi como
para los ajustes de los parametros del modelo evitando el sobreajuste de los mismos. La
validacion cruzada pertenece a la familia de métodos de Monte Carlo (Berrar, 2018). Este
método se destaca por la simpleza y su directa aplicacion para la estacion del error y
presenta un buen desempefo en la estimacion del error de prediccién esperado (Hastie
et al., 2009, Capitulo 7.10). Un problema comun en los modelos de regresién y los modelos
de aprendizaje supervisado, es el de la prediccion y la estimacion real, esto ya que muchas
veces al estimar los modelos se generan curvas sobre ajustadas a los datos disponibles
gue no reflejan realmente la relacion entre variables dependientes e independientes. Por
el contrario, la aplicacién de modelos mas simples o mucha menor cantidad de informacién
podria generar modelos desajustados poco adecuados, de esta manera, métodos de
remuestreo como la validacion cruzada permiten la estimacion del desempefio real y

ayudan a identificar modelos bien ajustados y con parsimonia (Berrar, 2018).

2.4.1 Validaciéon cruzada por K-folds

Muchas ocasiones, en la practica no se suele contar con suficientes datos para ajustar y
validar el modelo, razén por la cual se suele emplear el método K-folds, en el cual se
utilizan parte de los datos disponibles para ajustar el modelo y otra parte para probarlo, en
este se divide en K partes aproximadamente del mismo tamafio, como se ilustra a en la

Figura 2-4.

Con estos, se ajusta el modelo K-1 partes de los datos y se calcula el error de prediccién
del modelo ajustado prediciendo la K-ésima parte de los datos, donde 3 A4, phesh ©

ph8ah+ |, siendo esta una funcion para la indexacion, e indica la particion correspondiente
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a ‘(de manera aleatoria, asi bien, la estimacion del error de prediccion por medio de
validacion cruzada se muestra en la ecuacion (2.25) (Berrar, 2018).

8 @O g b oo @ 8 (2.25)

Donde, "Q @ denota la funcién ajustada, calculada con la K-ésima parte, la cual fue
eliminada del entrenamiento ajustado. Los valores tipicos de k son 5 o 10.

Figura 2-4 Esquema de validacion cruzada para 10 K-folds

val, 1

e,
Fold #1 WL T T
Dtmiu,l

Fod #2 [ LTI

Fold #10 [ TICT T TICT
Fuente:(Berrar, 2018, p. 4)

También existe el caso particular del método k-folds donde k = N este se conoce como
Validacion cruzada dejando uno afuera (LOOCV)E, para el cual el ajuste se calcula
utiizando todos los datos excepto la i-ésima particion, en otras palabras, en el
entrenamiento de cada iteracion se utiliza la totalidad de los datos, excepto un dato, la k-
ésima la cual es utilizada para la evaluacién del modelo. Se sabe que las estimaciones
obtenidas por medio del LOOCV, no son equilibradas, presentando gran varianza,
resultando en desempefios poco fiables, ademas de requerir una alta carga computacional,

ya que requieren la estimacion de la funcién ajustada muchas veces (Berrar, 2018).

Al momento de seleccionar la metodologia de validacién cruzada (CV) y las particiones
gue seran contempladas existen dos factores a tener en cuenta que afectan directamente
la medicion y el desempefio, el primero es el conjunto de entrenamiento que afecta la
medicion a través del algoritmo de aprendizaje, y el segundo es la composicién del
conjunto de pruebas que tiene un impacto directo en la medicion de rendimiento
(Refaeilzadeh et al., 2009, p. 536).

8 Leave-one-out cross-validation (LOOCYV)
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Un problema importante en este tipo de ejercicios es la determinacién del numero
adecuado de particiones. Una aproximacion rapida hace pensar que un nimero alto de k
seria deseable, donde el conjunto de datos de entrenamiento resulta similar a la totalidad
de los datos, lo cual puede inducir a la sobre estimacion del modelo de entrenamiento. Asi
mismo, altos nimeros de particiones reducen el tamafio del conjunto de prueba, generando
una menor precision. Algunos autores recomiendan valores de K=10, siendo estos
particularmente atractivos ya que hacen predicciones con el 90% de los datos, mostrando
un buen desempefio (Refaeilzadeh et al., 2009, p. 536).

Otro aspecto para considerar en el disefio del modelo de validacion es la aplicaciéon del
mismo. Asi bien, CV se emplea usualmente en tres contextos, estimacion de rendimiento,

seleccion del modelo y ajuste de los parametros del modelo de aprendizaje.

El principal uso suele ser estimar el desempefio (el error real) de determinado algoritmo,
probando la precision en la predicciéon o clasificacion del mismo. Otra alternativa es
emplear CV para comparar un par de algoritmos diferentes y medir el desempefio de estos,
en este caso es usual aplicar pruebas de hipétesis que permitan determinar si los
algoritmos se desempefian de igual manera con un nivel de confianza definido. Por otra
parte, la validacion puede ser empleada para la afinacion de un modelo. En muchos casos
los algoritmos estan parametrizados y lo que busca el investigador es ajustar los
parametros del modelo, de manera que, al no ser facil estimar cual es el mejor parametro
se emplea la CV para medir el rendimiento con diferentes estimadores o parametros y asi

identificar la mejor opcion para el modelo (Refaeilzadeh et al., 2009, Capitulo 537).
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3.1 Introduccidn

El presente capitulo contiene la primera aproximacion al estudio de la siniestralidad en la
red arterial de Bogota, en donde se realiza una exploracion inicial de la informacién y un
andlisis de estadistica descriptiva. Esta exploracion inicial permite entender en la
distribucion univariada y las relaciones entre variables necesarias para la construccion de
modelos de tasas de siniestralidad para las vias arterias bogotanas. Como resultado de
este capitulo se obtiene una base de datos consolidada, que seré el instrumento principal
para los analisis de los capitulos subsecuentes.

En primera instancia se realiza la caracterizacion de la red vial objeto de la investigacion,
sus segmentos homogéneos, tramos y corredores, y los criterios empleados para su
definiciébn. Luego, se realiza el andlisis estadistico de las variables dependientes e
independientes del estudio, abordando procedimientos como la revision de datos atipicos
y el tratamiento de estos, el andlisis de medidas de tendencia central y de dispersion de
las variables. Adicionalmente, se realiza un andalisis de correlacion lineal de Pearson entre

los pares de variables orientado a la identificacién de variables colineales.

Posteriormente, se realiza el analisis introductorio de las variables dependientes las cuales
son el objeto de la investigacién. Asi bien, se detallan las principales caracteristicas
espaciales y temporales de la siniestralidad en los principales corredores de la ciudad de
Bogota, construyendo contexto general, cuantitativo de la problematica de la seguridad
vial, y permitiendo una mirada mas profunda a las caracteristicas espaciotemporales de la
siniestralidad en los corredores arteriales para las diferentes severidades y escenarios
definidos. A su vez, se revisan algunas de las caracteristicas de los datos como lo es la
distribucion de las variables y se contrastan frente a las distribuciones de probabilidad mas

comunes para la representacion de datos de conteo.
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Metodolégicamente, para el desarrollo de este capitulo, se emplean técnicas de analisis
estadistico descriptivo y el desarrollo de mapas que permitan la exploracion inicial de las
variables de estudio. Para este fin se hace uso del aplicativo computacional R, empleando
en mayor medida funciones que se encuentran enlos paquetes @&AISEdD2 st i c
(Venables y Ripley, 2002) y i St gR Gote Team, 2019), los cuales tienen como fin la
descripcion inicial de la informacion. De igual manera, se emplea, el software estadistico
WEKA (Hall et al., 2009) para la identificacion y tratamiento de datos atipicos, puesto que
el aplicativo cuenta con algoritmos programados que permiten la facil identificacion de

estos valores.

El desarrollo de este capitulo permite tener un adecuado entendimiento de la siniestralidad
en la red arterial de la ciudad de Bogota en los ultimos afios e identificar los escenarios de
interés para el estudio de la ocurrencia de los siniestros en los principales corredores de
movilidad en la ciudad. Como resultado del capitulo se contara con la identificacion del
espacio geogréfico para el estudio, asi como del periodo temporal a analizar, y finalmente
la caracterizacion tanto de las diferentes variables que seran empleadas en la investigacion
como de la base de datos consolidada para los diferentes segmentos viales y escenarios

de estudio.

3.2 Caracterizacion del espacio geografico y corredores
de estudio

En esta seccion se aborda la definicién y caracterizacion de la red vial de analisis y los
escenarios sobre los que se identifican las potenciales variables explicativas y en los que
se desarrollan las funciones de desempefio de seguridad vial (SPF), las cuales son el
objeto del estudio. Como se enuncia en el alcance de la presente investigacion, esta tiene
como alcance geografico la red arterial de la ciudad de Bogota. Se toman como linea base
los segmentos y corredores definidos por la Secretaria Distrital de Movilidad (SDM) para
los estudios de monitoreo (Secretaria Distrital de movilidad, 2019). Se incluyd también
informacion geografica de los sensores de Bitcarrier® y complementada con otras bases

de datos empleadas en la investigacion.

9 fBitcarrier es una empresa que provee de un sistema de informacién y control del trafico en tiempo
real. El sistema de  Bitcarrier ayuda a optimizar | a gest.i
https://www.eoi.es/blogs/20dato/2012/02/27/bitcarrier-informacion-del-trafico-a-tiempo-real/


http://www.bitcarrier.com/
http://www.bitcarrier.com/
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Considerando las diferentes caracteristicas de infraestructura vial y la funcionalidad de los
corredores en relacion el sistema Integrado de Transporte Publico T SITP, se dividio la
malla vial en los siguientes escenarios: 1) Red vial arterial de la ciudad de Bogota Il) Red
de vias troncales del Sistema Integrado de Transporte Publico — SITP y Ill) Red de
carriles preferenciales para transporte publico.

Figura 3-1 Espacio geografico y escenarios de la investigacion
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Fuente Elaboracion propia.

3.2.1 Escenario de lared arterial de la ciudad de Bogota

El escenario base para el andlisis de la siniestralidad corresponde a la red arterial de la
ciudad de Bogotda, en la que se contemplaron las vias que hacen parte de la malla vial
arterial y malla vial arterial complementarial®. No obstante, la seleccion final de los
corredores de estudio, correspondi6 a aquellos en los que se tienen datos de volumenes
vehiculares, velocidad, infraestructura, entre otras; de manera que fueron seleccionados
68 diferentes corredores (ver Figura 3-2). De manera similar, para la definicion de los 871

tramos homogéneos (unidad de analisis de la presente investigacion) se fundamenta en

10 Malla vial arterial principal: Es la red de vias de mayor jerarquia, que actia como soporte de la
movilidad y la accesibilidad urbana y regional y de conexion con el resto del pais.

Malla arterial complementaria: Es la red de vias que articula operacionalmente los subsistemas
de la malla arterial principal, facilita la movilidad de mediana y larga distancia como elemento
articulador a escala urbana. articulo 165 del Decreto 190 de 2004
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estudios de referencia y en los sensores de la tecnologia Bitcarrier, sin embargo, en
algunos casos estos se modifican al identificar que no mantenian condiciones homogéneas
en la infraestructura. En total se determinan 712,12 km. de corredores para el analisis con

una la longitud promedio de tramos de 818,35 m.

Figura 3-2 Escenario de la red Arterial de la Ciudad de Bogota
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Fuénte:EIaboracién propia.
3.2.2 Escenario de lared de transporte masivo troncalizado BRT.

Con la finalidad de comprender la ocurrencia de la siniestralidad en los diferentes tipos de
vias arterias de acuerdo con la funcionalidad de estas, se plantea un segundo escenario
el cual estd compuesto por la red de corredores del sistema de transporte masivo BRT de
la ciudad de Bogota. Asi bien, la presente investigacion pretende identificar si las
caracteristicas propias de esta infraestructura hacen que las SPFs estimadas en estos
corredores sean diferentes a las de toda la ciudad. En este caso se consideran 11
corredores troncales, asi como, 226 segmentos de analisis y un total de 194,1 km, con una

longitud promedio por tramo de 858,93 m.
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Figura 3-3 Escenario de la red de Transporte Masivo Troncalizado BRT
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Fuente: Elaboracion Propia.
3.2.3 Escenario de lared de carriles preferenciales de transporte
publico.

Teniendo en cuenta las definiciones propias del sistema de transporte de Bogota, como lo
son los carriles preferenciales de transporte publico, se establece un tercer escenario de
andlisis de la ocurrencia de las tasas de siniestralidad, el cual corresponde con aquellos
corredores que tienen carriles preferenciales para el Sistema Integrado de Transporte
publico de la ciudad. Estos se analizaran en cuanto a variables, parametros y estimadores
particulares para explicar la accidentalidad vial, generando funciones calibradas para este
escenario. Se tomaron 8 corredores, de acuerdo con las resoluciones con que fueron
adoptados los respectivos carriles!?, identificando 163 segmentos de andlisis, con una

longitud total de la red de 135,62 km y un promedio en los tramos de 825,85 m.

11 Resolucién 182 de 2015 de la Secretaria Distrital de Movilidad (Secretaria Distrital de Movilidad, 2015a)
Resolucion 402 de 2015 de la Secretaria Distrital de Movilidad (Secretaria Distrital de Movilidad, 2015b)
Resolucion 560 de 2015 de la Secretaria Distrital de Movilidad (Secretaria Distrital de Movilidad, 2015c)
Resolucion 833 de 2015 de la Secretaria Distrital de Movilidad (Secretaria Distrital de Movilidad, 2015d)
Resolucion 946 de 2015 de la Secretaria Distrital de Movilidad (Secretaria Distrital de Movilidad, 2015¢)
Resolucion 258 de 2016 de la Secretaria Distrital de Movilidad (Secretaria Distrital de Movilidad, 2016)
Resolucion 093 de 2017 de la Secretaria Distrital de Movilidad (Secretaria Distrital de Movilidad, 2017)
Resolucion 233 de 2018 de la Secretaria Distrital de Movilidad (Secretaria Distrital de Movilidad, 2018b)
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Figura 3-4 Escenario de la red de carriles preferenciales de transporte publico
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Fuente: Elaboracion Propia.

3.3 Caracterizacion de las variables explicativas

A continuacién, se presenta el andlisis de las posibles variables explicativas de los modelos
de desempefio de siniestralidad. En un principio son contempladas 30 diferentes variables
obtenidas de bases de datos oficiales del Distrito, entre las que se encuentran, la base del
mapa de referencia de la base de Infraestructura de Datos Espaciales para el Distrito
Capital (IDECA) (Catastro Bogota, 2019), la informaciéon de monitoreo de velocidades de
la SDM (Bitcarrier y velocidades de los estudios de monitoreo) (Secretaria Distrital de
movilidad, 2019) y los voliumenes y la composicion vehicular estimado a partir del modelo
de transporte de EMME de la ciudad para el afio 2018 de la SDM (Secretaria Distrital de
movilidad, 2018), asi como los registros del SITP dispuestos por Transmilenio S.A
(Transmilenio S.A., 2021). Posteriormente, se realiza la depuracion de datos atipicos, el
andlisis de los datos y estadistica descriptiva de las diferentes variables que permiten
comprender el comportamiento de las mismas. De igual modo, se aplica un analisis de
correlacion lineal entre los pares de variables que permite identificar posibles relaciones
no deseadas entre las variables que deben ser identificadas y contempladas en los

modelos.
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3.3.1 Identificacion de las bases de datos y naturaleza de las
variables

A partir del analisis de investigaciones similares para la estimacion de funciones de

desempefio en seguridad vial y teniendo en cuenta estudios de referencia en el contexto

local como los adelantados por Arévalo-Tamara et al. (2020), Cantillo et al. (2016), Gbmez

y Bocarejo (2015), al igual que, Ramirez y Valencia (2021); se identifica el conjunto de

variables y bases de datos de donde se recopila la informacion; de esta manera, se

categorizan 6 posibles agrupaciones (incluyendo la siniestralidad, variable dependiente del

estudio), en las cuales se detallan las posibles fuentes de informacion (ver Tabla 3-1).

Tabla 3-1: Bases de Datos empleadas en la investigacion

| . Fuen L
< ase ge Variable G (.j? Descripcion
variable informacion
Registro oficial de los siniestros de transitos de
Siniestralidad Numero de siniestros SIGAT acuerdo a los IPATSs realizados por los agentes

Exposicion

Disefio
Geométrico

Infraestructura

Transporte
publico

Usos del suelo

Volumen, composicién
Vehicular, Velocidad

Curvatura, Gradiente

Numero de carriles, tipo
de estructura,
intersecciones, puentes
peatonales, puentes
vehiculares, ciclo rutas,
luminarias

Transporte masivo,
Transporte publico, rutas
alimentadoras

Usos comerciales y
residenciales.

Modelo de transporte
EMME-2018

Bases de datos
monitoreo SDM

Registros BlTcarrier
SDM

Mapa de referencia
IDECA

Mapa de referencia
IDECA

Datos abiertos -
Transmilenio SA

Mapa de referencia
IDECA

de transito en via.

Modelo de transporte calibrado con volimenes
y composicion vehicular para la ciudad en
Bogota en el afio 2018

Registros de las bases de datos de velocidad y
volumenes vehiculares de la ciudad de Bogota
entre los afios 2015-2018

Registros detallados de velocidad promedio de
los corredores vehiculares tomados por
sensores pasivos BlTcarrier ciudad de Bogota
2016-2018

Informacion estimada a partir de los registros de
elevacion de la informacion espacial del mapa
de referencia de IDECA.

Informacion recuperada a partir de los archivos
geograficos descargados del mapa de
referencia de IDECA.

Informacion recopilada a partir de los archivos
geograficos descargados de la pagina de datos
abiertos de Bogota en la entidad Transmilenio
SA

Informacion recuperada a partir de los archivos
geograficos descargados del mapa de
referencia de IDECA.

En la clase de variables exposicion se incluyeron los registros de velocidad promedio, aunque esta no se considera una
medida de la exposicién al riesgo, no obstante, con fines de analisis es incluida en esta categoria.

Fuente: Elaboracion propia.
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Ahora bien, teniendo en cuenta el caracter temporal y espacial del analisis, fue necesario
asociar los diferentes registros a cada tramo homogéneo para los afios del periodo de
analisis. Para el caso en el que las variables o los tramos no contaban con registros para
los diferentes afios, fue necesario la misma distribucion de valores para todo el periodo;
esto ocurre con los volimenes vehiculares o la composicién de estos. En contraste, cuando
se contd con la informacion para los diferentes afios del analisis, se capturé la variacion
temporal de los datos, como en el caso de los siniestros viales y la velocidad promedio

entre otros.

De esta manera, fue posible la construccion de una base de datos con una caracterizacion
espacial asociada a los diferentes tramos homogéneos y escenarios de andlisis planteados
en el apartado 3.2 y relacionados temporalmente para adelantar un analisis longitudinal
para un periodo de 4 afios comprendidos entre el afio 2015 y 2018, con el fin de estudiar

la siniestralidad en vias arterias en Bogota.

3.3.2 lIdentificacion de datos atipicos y tratamiento.

Una vez consolidada la base de datos que va a ser empleada en el analisis estadistico y
como parte de la preparacién y el procesamiento inicial de la informacién, se procede a la
revision de valores faltantes y atipicos en las bases de datos dando tratamiento en cada

una de las situaciones.

Para el caso de la presente investigacion, se empled6 un analisis unidimensional, ya que la
principal finalidad es la de encontrar valores atipicos para cada variable, pues dado el gran
namero de variables resulta complejo un andlisis multivariante. Se utilizaron métodos
basados en el analisis del rango intercuartil y con la finalidad de facilitar el entendimiento
y la distribucion de las variables se emplea el aplicativo computacional WEKA (Hall et al.,
2009), el cual permite el analisis grafico y la inspeccion de valores. Alli se usa el algoritmo
asistido para la identificacion y tratamiento de datos atipicos, para la eliminacion de estos,
teniendo en cuenta que la modificacion univariante de los valores puede afectar de manera

significativa los analisis de regresion multivariantes.
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Figura 3-5 Ejemplo andlisis grafico de valores atipicos.
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Fuente: elaboracion propia a partir de WEKA.

Como resultado del analisis y tratamiento de datos de los 3484 segmentos homogeneos
contemplados en el analisis (871 por afo), se descartaron 368 tramos (ver Tabla 3-2),
dejando 3116 segmentos en la red arterial de la ciudad de Bogota para el analisis. De igual
manera, en la recopilacion de los registros se identificaron 58260 siniestros, como
resultado de la evaluacion de datos atipicos se descaraton 6723 registros, dejando un total
de 51537 siniestros. La Tabla 3-2 muestra el detalle del analisis y tratamiento de los datos

atipicos, registrando los corredores donde se descartaron mayor cantidad de segmentos.

Tabla 3-2: Andlisis y tratamiento de registros atipicos

Siniestros

No. Corredores No. segmentos PDO INJ FAT Total
1 KR72 64 953 389 35 1377
2 NQS 56 746 230 14 990
3 AV. CIRCUNVALAR 48 325 99 6 430
4 CL80 32 411 134 8 553
5 KR15 16 348 99 4 451
6 KR68 16 191 117 8 316

7 AV. CARACAS 12 48 33 7 88
8 KR86 11 462 153 12 627
9 KR7 9 261 47 3 311
10 Otros corredores 104 1159 402 19 1580
Total 368 4904 1703 116 6723

El nimero de siniestros normalizados por km, en el periodo 2015-2018 (valor promedio de siniestros anuales del corredor)
Los registros son ordenados a partir del nimero de segmentos descartados en el analisis de datos atipicos

Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla 3-3 Medidas de tendencia central y dispersion de las variables del estudio.

Clase Red arterial de Bogota Red de transporte BRT Red de carriles preferenciales
de Variable Descripcién
variable Rango Prom/moda* Es?::d** Rango Prom/moda* Es?::d** Rango Prom/moda* Es?::d**
g PDO NUmero de siniestros con choques simples por kilometro 0-70 11,13 9,38 0-59 8,662 7,158 0-70 15,709 11,190
_S n INJ NUmero de siniestros con heridos por kilometro 0-27 4,45 4,11 0-24 4,051 3,292 0-24 6,096 4,757
=
) FAT Ndmero de siniestros con fatalidades por kilometro 0-5 0,21 0,57 0-4 0,245 0,514 0-5 0,306 0,687
ADTPH Volumen vehicular promedio diario en hora pico 29 - 10138 2249,152 1474,956 | 436 - 10138 3063,714 1771,893 | 512 - 10138 3063,552 1879,201
P_MOTO Porcentaje de vehiculos tipo automéviles con respecto al TPHD. 0,01-0,83 0,261 0,153 0,01 - 0,69 0,302 0,163 0,02 - 0,66 0,258 0,144
:E P_CAR Porcentaje de vehiculos tipo motocicleta con respecto al TPHD. 0-0,95 0,469 0,190 0,04 - 0,95 0,476 0,180 0-0,9 0,452 0,192
% P_BUS Porcentaje de vehiculos tipo bus con respecto al TPHD. 0-0,99 0,241 0,199 0-0,92 0,191 0,186 0-0,95 0,261 0,214
o
= P_TRUCK  Porcentaje de vehiculos tipo camién con respecto al TPHD. 0-0,11 0,018 0,017 0-0,09 0,020 0,018 0-0,07 0,019 0,015
w
' ) N 10,77 - 13,44 - 14,01 -
VEL Promedio de la velocidad media diaria en el segmento. 62,42 30,199 9,567 62,42 36,270 11,479 62,42 34,195 9,836
VELSD Desviacion estandar de la velocidad media diaria en el segmento. 1,59 - 24,26 10,553 3,651 2,38 - 24,26 11,939 3,921 5,7 - 24,26 12,869 3,398
2 CURV Curvatura promedio del segmento medido en grados 0-0,3 0,045 0,053 0-0,24 0,037 0,044 0-0,2 0,044 0,041
% % CURVSD Desviacion estandar de la curvatura promedio del segmento 0-0,31 0,033 0,044 0-0,2 0,027 0,038 0-0,16 0,033 0,036
«g E GRAD Gradiente vertical promedio del segmento medido en porcentaje 0-0,06 0,009 0,010 0- 0,06 0,008 0,008 0-0,03 0,010 0,008
5]
O GRADSD Desviacion estandar del gradiente promedio del segmento 0-0,05 0,007 0,007 0-0,05 0,007 0,007 0-0,05 0,007 0,006
LINE Numero promedio de carriles por seccién del segmento 2-9 3,461 1,401 2-9 5,022 1,362 3-7 4,081 1,276
Tipo predominate de estructura asfaltica en el segmento (1=flexible R R B R } R
PAV 2=rigido 3=mixto) 1-3 1,000 1-3 2,000 1-3 1,000
; INT Numero de intersecciones no semaforizadas por kilometro 0-18 3,572 2,646 0-11 2,537 1,498 0-11 3,308 2,378
§ SIGINT Numero de intersecciones semaforizadas por kilometro 0-12 2,876 2,347 0-5 1,514 1,307 0-12 2,779 2,827
§ SIDWAL Ancho promedio de andén peatonal por segmento. 1-20 3,786 2,231 1-6 2,452 0,977 1-14 3,951 2,019
g BRIDGE Existencia de puentes vehiculares en el segmento (1=si, 0=no) 0-1 0,000 - 0-1 0,000 - 0-1 0,000 =
= PEDBRID  Existencia de puentes peatonales en el segmento (1=si, 0=no) 0-1 0,000 - 0-1 0,000 - 0-1 0,000 =
CICLO Presencia de Cicloruta en el segmento (1=si, 0=no) 0-1 0,000 - 0-1 0,000 - 0-1 0,000 -
LUM Numero de postes de luz en los segmentos por kilometro 0-154 42,723 21,266 12-110 34,555 12,551 9-134 45,841 21,875
% BUSRO NUmero de rutas de transporte pablico colectivo en el segmento 0-69 16,743 11,995 0-44 13,535 10,811 5-69 21,813 13,325
o . . . .
=% Existencia de paraderos de Transporte publico colectivo en el R R B R } R
é o BUSST segmento (1=sf, 0=no) 0-1 1,000 0-1 1,000 0-1 1,000
»: % MASST NUmero de rutas de Transporte publico masivo en el segmento 0-63 5,030 10,031 4-63 19,823 9,747 0-34 4,737 7,931
°F ESTM I(Elx_lztieg(ilra]\od)e estaciones de transporte publico masivo en el segmento 0-1 0,000 R 0-1 1,000 R 0-1 0,000 0,397
& =si, 0=
é ALIMRO rl;l]:r;s(r)o de rutas del sistema alimentados al transporte publico 0-12 0,298 1,595 0-12 0,384 1,920 0-4 0,087 R
) % 2 COMUS Area de uso de suelo comercial adyacente al segmento por kilémetro 0-73 10,526 12,969 0-31 7,941 6,194 0-50 10,611 11,614
[ <
S A RESIUS Area de uso de suelo residencial adyacente al segmento por kilémetro 0-145 23,477 19,702 0-70 10,218 8,587 0-69 21,648 15,922

* El estadistico presentado en esta columna tiene como finalidad mostrar una medida de tendencia central de la variable, de esta manera, para variables continuas se emplea el valor promedio de la variable,
mientras que para variables binarias y/o discretas se ha decidido emplear la moda.
** No se presentan valores de desviacion estandar para variables binarias y/o discretas, toda vez que puede no ser adecuada para entender la dispersion de los parametros.

Fuente: Elaboracién Propia a partir de aplicativo computacional propia.
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3.3.3 Medidas de tendencia central y dispersion

El presente apartado tiene como finalidad presentar el andlisis de los principales
parametros estadisticos que permitan caracterizar y brindar un mayor entendimiento a las
diferentes variables que van a ser empleadas en el estudio. En Tabla 3-3, se presenta un
resumen de los principales estadisticos de tendencia central y dispersion para los
diferentes escenarios objeto del estudio. Parametros estadisticos adicionales son
presentados en el Anexo A del presente informe. Para la estimacion de estos parametros
se empled el aplicativo computacional R, con paquetes i St gR Gote Team, 2019) y
APsych Procedures for P s(RRegelepd0Bgi cal , Psychometric

En cuanto a los estadisticos presentados en la Tabla 3-3, en relacién con los siniestros se
observan valores mayormente dispersos, con valores promedio con una tendencia hacia
el valor mas bajo, presentando altos valores de desviacion estandar (en relacién con la
media aritmética, lo cual también se evidencia con el coeficiente de variacién en el Anexo
A). De igual manera, al comparar los tres escenarios la menor dispersién se evidencia en
los registros de la red troncal, mientras la mayor dispersion se registra en los corredores

con carriles preferenciales.

Al analizar los estadisticos para las posibles variables explicativas de los modelos, se
evidencian altos valores de dispersion en los registros de cada variable, al comparar los
valores promedio y la desviacion estandar, por medio del coeficiente de variacién (ver
Anexo A) se tienen valores promedio de 80-90, lo que es un indicio de alta variabilidad en
los datos, siendo menor la dispersion la del escenario de la red BRT de la ciudad. Por otra
parte, si se analiza la posicion que tiene la media aritmética en relacion con el rango, se
evidencia que para la mayoria de los casos estos se encuentran inclinados a los valores
menores lo que parece indicar una asimetria hacia la izquierda de la distribucion y por ende
una ausencia de normalidad en la distribucion, lo cual se puede ver en mayor detalle en
los estadisticos de simetria y curtosis en el Anexo A. Adicionalmente, alli se presenta una
prueba de normalidad para los registros denominada de Shapiro-Wilk empleando el
paquete i St aeh R,0lo cual muestra que los datos empleados en el estudio no se

distribuyen normalmente.
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3.3.4 Anadlisis de correlacién lineal de las variables explicativas

El andlisis de correlacion lineal es uno de los métodos estadisticos méas utilizados y
reportados para resumir datos de investigacion; es un estudio particularmente Util para
determinar si existe una relacion lineal entre dos o mas variables diferentes, usualmente
empleado en variables no controladas, es decir, que simplemente han sido medidas y se
desea conocer si estan relacionadas (Taylor, 2015). El propésito de este método es medir
o interpretar la fuerza lineal entre pares de variables. Para esto se emplea el coeficiente
de correlacion lineal de Pearson o Spearman como indicador de esta fuerza (Zou et al.,
2003). Es importante entender las limitaciones que puede contar este estimador, ya que,
de acuerdo con Taylor (2015), el coeficiente de correlacién es una medida abstracta y no
se debe dar una interpretacion directa, puesto que se tiene como supuesto Unicamente la
relacion entre dos pares de variables, sin tener en cuenta la influencia de factores y
suponiendo una relacion lineal entre las variables, que como se observara en el numeral

3.4.2 no se cumple para las variables dependientes de la investigacion.

Figura 3-6 Analisis de correlacion lineal por pares de variables
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Fuente: Elaboracién propia a partir de aplicativo computacional R.
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Por lo tanto, como parte de la presente investigacion se emplea el andlisis de correlacion
lineal de Pearson entre pares de variables con la finalidad de identificar potenciales
asociaciones que deben ser contempladas en posteriores regresiones y que pudiesen
afectar de manera significativa la consistencia de estos modelloos. Para tal fin, se utiliza el
aplicativo estadistico R, con el paquete fcorrplo t (@/ei y Simko, 2021), de manera que
permita la construccion de la Figura 3-6, la cual representa por medio de un cédigo de
colores las relaciones lineales entre las diferentes variables. Igualmente, se aplica un test
de correlacion con un nivel de significancia del 5%. Esto se representa en la Figura 3-6;
los valores marcados con una (x) son aquellos que presentan una correlacion lineal
significativa. De esta manera, el andlisis permite identificar inicialmente variables y
relaciones de muy baja incidencia o que por el contrario tiene una muy alta correlacion y

puedan afectar posteriormente la generacidén de modelos de desempefio de seguridad vial.

El resultado del andlisis resalta la relacion lineal entre las variables de siniestralidad y las
variables de exposicion como el volumen, composicién vehicular, al igual que las de
infraestructura, el nimero de intersecciones, usos del suelo, entre otras, siendo esto
consecuente con lo reportado por Cantillo, Garcés y Marquez (2016), entre otros
investigadores; que han identificado estos factores como significativos en la ocurrencia de
accidentes de transito en carreteras en entornos urbanos. Asi mismo, el analisis permite
evidenciar que, la composiciéon de vehiculos tipo automévil (P_CAR) parece estar
relacionado de manera inversay significativa con las variables que representan el volumen
y la composicion de buses y motos, lo cual sera analizado en apartados posteriores. Por
otra parte, se evidencia baja incidencia de las caracteristicas geométricas (CURVSD y
GRADSD) en relacion con las otras variables; también se hace visible la correlacion entre
variables como (ESTM y MASST), asi las cosas, esta aproximacion permite identificar

posibles relaciones que deben ser contempladas en préximos capitulos.

3.4 Caracterizacion de los siniestros viales

El presente apartado corresponde al estudio, caracterizacion y andlisis de la variable
respuesta, nimero de siniestros viales por kilbmetro anualmente registrados por severidad
para los diferentes escenarios previamente definidos. Como se mencioné anteriormente,
fueron contemplados Unicamente los registros de los afios 2015 a 2018 a partir de la
solicitud de la informacion, ya que el analisis podria verse afectado por factores de

afectacion urbana y de movilidad de largo plazo como cambios de politica y drasticas
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transformaciones urbanas. Asi bien, esta seccion presenta una descripcion general,
espacial y temporal detallada en cada uno de los escenarios planteados, que permita

comprender y caracterizar de manera preliminar a la siniestralidad en los corredores.

3.4.1 Generalidades de los siniestros viales en lared arterial

La Figura 3-7 muestra una distribucion espacial de los siniestros viales promedios totales
para el periodo de analisis, mostrando la frecuencia en la ocurrencia de la siniestralidad
sin tener en cuenta la severidad de estos. De esta manera, la Figura 3-7 muestra como la
mayor frecuencia de ocurrencia promedio (zonas en las que evidencian mas segmentos
con colores amarillo a rojo) los corredores de la Avenida Boyaca o Cr. 72 (marcado con el
namero 1, recorre la ciudad de norte a sur), la Avenida Ciudad de Cali o Cr. 86 ( con el
namero 2, la cual conecta a la ciudad de norte a sur y se encuentra ubicada al occidente
de la ciudad) y Avenida Primera de Mayo (dispuesta con el nimero 3, corredor vial que
cruza la ciudad de oriente a occidente ubicado al sur de la ciudad). De igual manera, se
encuentra el centro de la ciudad, marcada con el nimero 4, siendo este un espacio
geografico con alta concentracién de vias de la red arterial, asi como, la zona de mayor
concentracion de atraccion de viajes sin considerar los viajes de regreso a casa, segun el
informe de resultados de la encuesta de movilidad 2019 (Secretaria Distrital de Movilidad,
2019, p. 91). La zona presenta una alta concentracién en la frecuencia de siniestros viales

(se marcan principalmente colores amarillos y naranja en esta zona).

Figura 3-7 Promedio total de siniestros viales en el periodo entre 2015-2018
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Fuente: elaboracion Propia.
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3.4.2 Distribuciones de frecuencia de los siniestros viales

Conocer la distribucién de las variables que se van a estudiar es muy importante, ya que
esto permite una mejor especificacion de los modelos de regresidbn y una correcta
caracterizacion de las variables de estudio. Si bien, esto puede ser estudiado al momento
de la construccién de los modelos, es pertinente evaluar si la distribucion de las variables
corresponde con distribuciones conocidas y adecuadas para la modelacion de los datos

de conteo como lo son la frecuencia de ocurrencia de los siniestros viales.

Se procede a revisar el supuesto de que la distribucién de la variable de respuesta se
distribuye bajo la funcién Binomial negativa, para tal fin, se realizaron dos andlisis, uno por
una prueba de bondad de ajuste para dicha distribucion empleando la funcioni g o odef i t 0
paquetei VCD Vi sual t &t ab(MByartetaalg 2020) y un analisis grafico de la

distribucion.

Figura 3-8 Distribuciones de frecuencia de los siniestros por severidad
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Fuente: Elaboracién Propia a partir de aplicativo computacional R

Los datos de siniestralidad en la malla arterial de la ciudad de Bogota corroboran lo
planteado por muchos investigadores de referencia, que los siniestros viales pueden ser
entendidos por medio de una distribucion de probabilidad binomial negativa (Lord vy

Mannering, 2010). Al evaluar el estimador de la bondad de ajuste P(> X"2), se evidencia
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gue en las tres severidades este se encuentra en valores inferiores o0 muy cercanos a 0,05
(ver Tabla 3-4), de manera que no es posible rechazar esta hipétesis nula para el caso de
Bogota, mas aun, al analizar la Figura 3-8, se evidencia el buen ajuste de la distribucion
binomial negativa a los siniestros registrados. Asi mismo, esta afirmacion soporta el uso

de funciones basadas en GLM para la estimacién de modelos de regresién en apartados

posteriores.
Tabla 3-4: Bondad de ajuste para distribucién binomial negativa
Severidad Chi-cuadrado de Pearson Grados de libertad P (> X*2)
Solo Dafios PDO 79,008 60 0,051
Heridos INJ 66,159 24 8,218E-06
Muertos FAT 14,487 3 2,312E-03

Fuente: Elaboracion Propia a partir de aplicativo computacional R.

3.4.3 Caracterizacion siniestros en la red arterial de la ciudad

Para el periodo de andlisis, en la investigaciéon se registraron 58260 siniestros viales en la
red arterial de la ciudad de Bogot4, donde, luego del analisis de valores atipicos quedaron
51537 registros, de estos el 70,3% son choques simples, 28,1% registran heridos y 1,5%

tienen registros fatales (797 siniestros).

Tabla 3-5: Andlisis de los siniestros para los principales corredores de la red arterial

No. ; Numero de siniestros Rep. grafica
No. Corredores longitud
segmentos PDO INJ FAT TOTAL FAT

1 AUTONORTE | 120/120 | 26,63 |1645-(412) 274-(69) 18- (5)

2 AV.CARACAS| 212/200 | 38,24 |1235-(309) 1158-(290) 74 -(19)

3 CL13 96 /92 17,92 | 1114-(279) 386-(97) 27-(7)

4 CL26 104/96 | 23,17 | 946 - (237) 242-(61) 11-(3)

5 CL80 96 / 64 12,25 | 611 - (153) 261-(66)  21-(6)

6 KR68 120/104 | 23,13 |1340-(335) 495-(124) 16-(4)

7 KR7 212 /203 | 35,39 |3531-(883) 993-(249) 39-(10)

8 KR72 272/208 | 48,61 |3112-(778) 1095-(274) 88-(22)

9 KR86 176 /165 | 37,09 |2892-(723) 1268-(317) 74-(19)

10 NQS 200/144 | 36,22 |1819-(455) 571-(143) 38-(10)

No. segmentos se muestran, segmentos totales en el corredor / segmentos luego de analisis de valores atipicos
El nimero de siniestros normalizados por km, en el periodo 2015-2018 (valor promedio de siniestros anuales del corredor)

La longitud medida en Km, adicionalmente se contempla el sentido de cada corredor.

Las barras en color azul corresponden con los siniestros con choques simples (PDO)
Las barras en naranja representan la proporcion de siniestros con registros de heridos (INJ)
Las barras en verde corresponden al detalle de los siniestros fatales (FAT)

Fuente: Elaboracién Propia.
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En los diez corredores seleccionados para el andlisis espacial se registran 25394 siniestros
lo que representa el 49,3% frente al total de la red arterial, asi mismo, se consignaron 406
accidentes fatales en estos corredores, lo que corresponde a 50,94%, de igual manera, el
andlisis evidencia una heterogeneidad en la distribucion espacial de los siniestros, ver
Tabla 3-5. Los corredores KR7, KR72 (Av. Boyaca) y KR86, registran el mayor numero de
siniestros. No obstante, al analizar los registros fatales se observa que la mayor cantidad
de reportes se presentan en la KR 72, Av. Caracas y KR 86, lo cual concuerda con lo
registrado por la SDM (Secretaria Distrital de Movilidad, 2018a); caso contrario el de la KR
7, donde a pesar de un alto registro de siniestros totales, no presenta un valor superior al

promedio en cuanto a los siniestros fatales.

Tabla 3-6: Analisis de los siniestros por afio de la red arterial

Ndmero de siniestros por km. Rep. grafica

No. longitud

No  Afo | gogmentos PDO INJ FAT TOTAL  FAT

1 2015 | 871/780 629,45 | 7861 - (1966) 3430 - (858) 193 - (49) I

2 2016 | 871/778 | 628,28 | 9553-(2389) 3473 - (869)

218 - (55) f—

3 2017 | 871/779 | 628,85 | 9749-(2438)  3514-(879)  202- (51) |

4 2018 | 871/779 | 628,85 | 9085-(2272) 4075-(1019) 184 - (46)

No. De segmentos se muestran, segmentos totales / segmentos luego de analisis de valores atipicos
El nimero de siniestros en el periodo 2015-2018 (valor promedio de siniestros anuales del corredor)
La longitud medida en Km, adicionalmente se contempla el sentido de cada corredor.

Las barras en color azul corresponden con los siniestros con choques simples (PDO)
Las barras en naranja representan la proporcion de siniestros con registros de heridos (INJ)
Las barras en verde corresponden al detalle de los siniestros fatales (FAT)

Fuente: Elaboracion Propia. registrar

En cuanto al comportamiento temporal, se observa una distribucibn mayormente
homogénea en el analisis conjunto de los siniestros, donde resalta el menor valor para el
afio 2015, el cual se da principalmente por un menor registro de choques de solo dafios.
En cuanto a los registros con fatalidades, el menor valor se registra para el afio 2018,
siendo esto coherente con lo registrado por la SDM (Secretaria Distrital de Movilidad,
2018a), sin embargo no se evidencia diferencia significativa en la variacion temporal de los

siniestros a esta escala espacial.

3.4.4 Caracterizacion siniestros en la red de transporte masivo
BRT.

En los once corredores del sistema de transporte troncalizado, fueron reportados un total

de 10735 siniestros que representan el 20,8% del total de los registros en el estudio. Por
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otra parte, al examinar los siniestros fatales se registraron 221, frente a los 797 reportes
de la red arterial de la ciudad. Es importante considerar que a través de estos corredores

se realizan gran parte de los viajes de la poblacion.

Tabla 3-7: Andlisis de los siniestros para los corredores de la red de transporte BRT

No. . Numero de siniestros Rep. grafica
No. Corredores longitud
segmentos PDO INJ FAT TOTAL FAT
1 AMERICAS | 104/100 | 22,60 |895-(224) 550-(138) 33-(9) |IN
2 CALLE_ 26 | 88/80 | 1905 |721-(181) 198-(50) 9-(3) |Im
3 CALLE_ 80 | 80/64 |1225 |611-(153) 261-(66) 21-(6) |
4 CARACAS | 112/112 | 16,18 |680-(170) 627 -(157) 40-(10) |N
5 CARACAS SU 72/64 |17,32 | 316-(79) 310-(78) 21-(6) |l
6 CARRERA 1( 56/52 9,97 305-(77) 325-(82) 26-(7) |IM
7 EJE_AMBIENT, 8/4 0,61 82 - (21) 16-(4) 1-@) |l
8 NORTE | 112/112 | 24,62 [1411-(353) 240-(60) 14-(4) |
9 NQS_CENTRA 112/72 | 16,66 |910-(228) 337-(85) 29-(8) |
10 NQS SUR | 72/56 | 1391 |709-(178) 252-(63) 15-(4) |
11 SUBA 88/80 | 17,20 |538-(135) 220-(55) 12-(3) (WM

No. segmentos se muestran, segmentos totales en el corredor / segmentos luego de andlisis de valores atipicos

El nimero de siniestros normalizados por km, en el periodo 2015-2018 (valor promedio de siniestros anuales del corredor)
La longitud medida en Km, adicionalmente se contempla el sentido de cada corredor.

Las barras en color azul corresponden con los siniestros con choques simples (PDO)

Las barras en naranja representan la proporcién de siniestros con registros de heridos (INJ)

Las barras en verde corresponden al detalle de los siniestros fatales (FAT)

Fuente: Elaboracion Propia.

En cuanto a la distribucion de los registros en los diferentes corredores con BRT, no se
evidencia un comportamiento homogéneo (e.g. el caso del eje ambiental, que es
sensiblemente menor a los demas). Las troncales con mayor cantidad de siniestros son
Norte, Américas y Caracas en este orden, que a su vez tienen longitudes por encima de la
media, mientras para el caso de los reportes con muertos, las troncales de Caracas,
Américas y NQS central, son las que registran mayor cantidad de victimas fatales. Para
este escenario no se evidencia correlacion entre el nimero total de siniestros y el reporte

de eventos con fatalidades.

En relacion con el andlisis temporal de los registros, predomina una distribucion
homogénea de la informacién, donde al igual que para el escenario de toda la red arterial,
se registra un menor valor para el afio 2015, especialmente para los registros con solo
dafos. En cuanto a los siniestros con fatalidades, los menores valores se reportan en los

afios 2018 y 2015 respectivamente.
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Tabla 3-8: Analisis de los siniestros por afio de la red de transporte publico BRT

Nimero de siniestros por km. Rep. grafica

" longitud
No Afo |No.segmentos e PDO INJ FAT TOTAL FAT

1 2015| 226/199 | 170,37 | 1463-(366) 729-(183) 51-(13)
2 2016| 226/199 | 170,37 | 1863-(466) 806-(202) 63-(16)
3 2017| 226/199 | 170,37 | 2040-(510) 801-(201) 58-(15)
4 2018| 226/199 | 170,37 | 1812-(453) 1000-(250) 49-(13)

No. De segmentos se muestran, segmentos totales / segmentos luego de analisis de valores atipicos
El nimero de siniestros en el periodo 2015-2018 (valor promedio de siniestros anuales del corredor)
La longitud medida en Km, adicionalmente se contempla el sentido de cada corredor.

Las barras en color azul corresponden con los siniestros con choques simples (PDO)
Las barras en naranja representan la proporcion de siniestros con registros de heridos (INJ)
Las barras en verde corresponden al detalle de los siniestros fatales (FAT)

Fuente: Elaboracién Propia.

3.4.5 Caracterizacion siniestros en la red de -carriles
preferenciales.

En cuanto al escenario de los carriles de transporte preferenciales, para la presente
investigacion se contemplaron 12566 registros, distribuidos en los 8 diferentes corredores
con carriles preferenciales, representando el 24,38% del total de siniestros en la red vial
analizada. En relacion a la distribucion de la severidad, se tiene que el 70,9% de los
siniestros tienen severidad de solo dafios, 27,5% corresponden a heridos, mientras 1,5%
son con fatalidades (194 sinestros con victimas fatales). Esta distribucion es bastante
similar a la registrada en los escenarios anteriores donde cerca del 70% los siniestros
corresponden a choques simples, mientras que aproximadamente el 2% son accidentes
donde se registran fatalidades (ver Tabla 3-9). Aunque parte de los ocho corredores
seleccionados para el analisis de siniestralidad en carriles preferenciales ya han sido
contemplados en otros escenarios, la longitud y los segmentos cambian puesto que para
este escenario solo son contemplados aquellos segmentos contenidos en las respectivas
resoluciones descritas en la seccion 3.2.3. En la Tabla 3-9 se evidencian condiciones
significativamente asimétricas en lo que respecta a la longitud y distribucion de los
siniestros, donde, los tres corredores de mayor extension son la Av. Boyacé, CR 7 y Av.
Primera de Mayo (P_MAYO), que a su vez concentran la mayoria de los siniestros sin
discretizar la severidad de los mismos. La mayor cantidad de registros se encuentran sobre
la Av. CR 7 y la Av. Boyaca, los cuales contrastan notoriamente con los carriles de la Av.
Ameéricas, CL 72, CL 19y Cr 15.
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Tabla 3-9: andlisis de los siniestros para la red de carriles preferenciales

No. Sl No. longitud Numero de siniestros Rep. grafica
segmentos PDO INJ FAT TOTAL FAT
1 C_AMERICAS 48/44 | 11,17 |426-(107) 224-(56) 16-(4) (N
2 C_AV_BOYACA| 168/148 | 32,81 |2533-(634) 743-(186) 52-(13) | NN
3 C CL 72 16/16 | 1,71 | 371-(93) 113-(29) 0-(0) |N
4 C CLL 19 24/20 | 220 |422-(106) 168-(42) 5-(2) |N
5 C_CR_15 20/ 4 0,48 95 - (24) 36-(9) 0-(0) |l
6 CCR 7 1441139 | 22,93 [2727-(682) 774-(194) 32-(8) | NN
7 C_NQS 136/84 |20,84 |974-(244) 311-(78) 16-(4) |M
8 C_P_MAYO 96/96 | 21,72 [1364-(341) 1091 - (273) 73-(19) | N

No. segmentos se muestran, segmentos totales en el corredor / segmentos luego de analisis de valores atipicos

El nimero de siniestros normalizados por km, en el periodo 2015-2018 (valor promedio de siniestros anuales del corredor)
La longitud medida en Km, adicionalmente se contempla el sentido de cada corredor.

Las barras en color azul corresponden con los siniestros con choques simples (PDO)

Las barras en naranja representan la proporcién de siniestros con registros de heridos (INJ)

Las barras en verde corresponden al detalle de los siniestros fatales (FAT)

Fuente: Elaboracién Propia.

Por otra parte, al estudiar los siniestros donde se registran victimas fatales (FAT) los
mismos tres corredores presentan la mayor incidencia en el reporte de siniestros, sin
embargo, es la Av. Primera de mayo, la que presenta mayor cantidad de siniestros. Es de
anotar que este corredor presenta valores notoriamente superiores a la media del

escenario en las severidades de victimas con morbilidad (INJ) y mortalidad (FAT).

Tabla 3-10: Andlisis de los siniestros por afio de la red de carriles preferenciales
Ndmero de siniestros por km. Rep. grafica

" longitud
No Afo | No.segmentos 2 PDO INJ FAT TOTAL FAT

1 2015| 163/138 | 113,85 |1830-(458) 794-(199) 47-(12)
2 2016| 163/137 | 113,28 |2319-(580) 838-(210) 57 - (15)
3 2017| 163/138 | 113,85 |2431-(608) 862-(216) 43 - (11)
4 2018| 163/138 | 113,85 |2332-(583) 966 -(242) 47 -(12)

No. De segmentos se muestran, segmentos totales / segmentos luego de analisis de valores atipicos
El nimero de siniestros en el periodo 2015-2018 (valor promedio de siniestros anuales del corredor)
La longitud medida en Km, adicionalmente se contempla el sentido de cada corredor.

Las barras en verde corresponden al detalle de los siniestros fatales FAT para el analisis.

Fuente: Elaboracion Propia.

De acuerdo con lo registrado en la Tabla 3-10, para la distribucion temporal de la
siniestralidad se observa una tendencia homogénea en los diferentes afios, al igual que el
caso anterior los menores valores se registran para el afio 2015 sin que se cuente con una

diferencia significativa para estos registros.
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4.1 Introduccidn

El presente capitulo tiene como objeto la estimacién de modelos lineales generalizados
(GLM) multivariantes y la identificacion de las variables de mayor incidencia estadistica en
los escenarios propuestos, proceso base para la posterior construccion de modelos de
mayor complejidad. De esta manera, se aplican técnicas de regresion GLM para datos de
conteos, métodos ya tradicionalmente empleados para representar la ocurrencia de
siniestros viales (Lord y Mannering, 2010). La aplicacion de regresiones GLM permite
conocer cual forma y distribucion de la variable dependiente representa con mayor

exactitud la ocurrencia de siniestros en la ciudad de Bogota.

En cuanto a la metodologia empleada, se aplican los modelos GLM multivariantes,
teniendo como variable dependiente el nimero de siniestros anual en las diferentes
severidades en cada uno de los tramos homogéneos entre el periodo 2015 hasta 2018,
estimando diferentes modelos para cada severidad y escenario. De acuerdo con lo

presentado en el capitulo 2.2, se aplican los siguientes modelos.

Modelo de regresion poisson (POI).

1

1 Modelos de regresion binomial negativo (NB).

1 Modelo de regresion binomial negativo con ceros inflados (ZINB).
1

Modelo binomial negativo con efectos aleatorios espaciales (NBRE).

Para el desarrollo de las regresiones es empleada la base de datos consolidada con los
siniestros elaborada en el capitulo anterior, no obstante, para la estimacion de los modelos
univariantes se usan los paquetes i St at s 0 0 MA §daas etal., 2021) del
aplicativo computacional R, los cuales ya tienen programados algoritmos y estimadores

requeridos para la evaluacion del desempefio de los modelos, como lo son: el criterio de
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Akaike (AIC), el p-valor de los residuales, el error cuadratico medio (RMSE), entre otros.
Ahora bien, para identificar las variables de mayor incidencia estadistica, se emplean las
metodologias descritas en el numeral 2.2.6 y algoritmos ya programados con tal fin, como
stepAl C deNMA a3 stept adl_ pdssibled el  p aq lu £@or él dnalisis de
los estimadores y la aplicacién de técnicas para la optimizacién, fue posible identificar
aguellos modelos que tuvieran un buen desempefio con variables explicativas adecuadas
y coherentes, que representan de manera eficiente las tasas de accidentalidad e
identificando claramente los factores que afectan en mayor medida la ocurrencia de

siniestros en cada nivel de severidad y escenario del estudio.

Este capitulo presenta una importancia estratégica, puesto que se aplican las funciones de
desempefio de seguridad vial de mayor uso en la literatura, metodologias tradicionales
para el estudio de la estimacién de la frecuencia de seguridad vial y como resultado, una
aproximacién comprensible al comportamiento que permitira la construccion de modelos
multivariados. Adicionalmente la aplicacion de técnicas para la identificacion de las
variables de mayor incidencia estadistica, permite la definicibn de pardmetros que seran
contemplados en la construccibn de modelos econométricos mas robustos y redes

bayesianas en apartados posteriores.

4.2 Estimacion de modelos GLM de la red arterial de la
ciudad de Bogota

Para el desarrollo y aplicaciéon de modelos de prediccion de frecuencia de siniestros
robustos se requiere el entendimiento de la accidentalidad a diferentes escalas, lo que
implica la aplicacién de modelos econométricos multivariantes que permitan un adecuado
entendimiento de las diferentes caracteristicas, distribuciones y variables que mejor

explican la ocurrencia de la siniestralidad en los corredores de la red arterial de la ciudad.

Considerando la aplicacion de los cuatro modelos tradicionales propuestos en el alcance
de la investigacion, el presente numeral resume y compara los resultados de las
regresiones aplicadas a los 3116 tramos homogéneos que componen la red vial arterial de
la ciudad (esto al considerar los segmentos totales en el periodo de estudio). En la Tabla
4-1 se presentan los estadisticos mas significativos que son contemplados para la
comparacion y seleccion del modelo de mejor desempefio. De igual forma, también se

identifican las variables mayormente significativas para la estimacion de cada uno de los
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modelos, se presentan los resultados de cada una de las regresiones a diferentes
severidades. La tabla en el Anexo B(a) detalla los resultados de regresion GLM
multivariantes para la severidad solo dafios (PDO), por su parte, Anexo B(b) muestra el
resultado de las regresiones que contemplan siniestros con heridos (INJ) y por ultimo el
Anexo B(c) correspondiente a la severidad con registros de victimas fatales (FAT).

Tabla 4-1: Estimadores de desempefio de los GLM multivariantes de la red arterial

Severidad Funcion GLM DF AIC Radio e Pr>|t| | RMSE
Binomial negativo (NB) 3105 | 20782,226 0,991 0,642 13,062
soLo | Binomial negativo con efectos | 3143 | 30595230 0,940 0,992 | 13,041
DARIOS aleatorios (NBRE)
(PDO) Poisson (POI) 3105 |29512,171 5,808 0,000 13,062
Binomial negativo por ceros
inflados (ZINB) 3103 | 20757,000 1,025 0,165 8,475
Binomial negativo (NB) 3104 | 15477,806 1,010 0,347 4,618
Binomial negativo con efectos
HERIDOS aleatorios (NBRE) 3102 | 15273,468 0,987 0,689 5,036
(INJ) Poisson (POI) 3104 |17522,809 2,712 0,000 5,067
Binomial negativo por ceros
inflados (ZINB) 3102 | 15433,000 1,047 0,034 3,620
Binomial negativo (NB) 3105 | 3762,938 1,117 0,000 1,935
Binomial negativo con efectos
MUERTOS aleatorios (NBRE) 3103 | 3726,865 1,032 0,106 2,006
(FAT) Poisson (POI) 3105 | 3791,285 1,263 0,000 1,935

Binomial negativo por ceros
inflados (ZINB) 3103 | 3765,000 1,117 0,000 0,551

DF= Grados de libertad de la regresion GLM

AIC=Criterio de informacion Akaike

Radio ¢ = e 7O "GQver 2.1.6)

Pr > |t|= P-valor de la devianza residual estimada a parir de la distribucién @ y los residuales de Pearson
RMSE= Error Cuadratico medio

Fuente: Elaboracién propia

Al evaluar los estimadores presentados en la Tabla 4-1 para la severidad PDO, se reporta
gue el menor valor del parametro AIC (se busca el menor valor del parametro ver numeral
2.2.6) y mejor p-valor de los residuales (se buscan valores superiores 0,05 ver 2.2.6)
corresponde a la distribucién binomial negativa con efectos aleatorios (NBRE), asi mismo,
se observa que también cuenta con el menor valor del RMSE. Para el analisis no ha sido
contemplada la regresién ZINB teniendo en cuenta lo dispuesto en el numeral 2.2.3.
Donde, de acuerdo con, Lord, Washington y Ivan (2007) este modelo presenta
inconvenientes l6gicos en su aplicacion, ya que, aunque presenta un buen desempefio
(ver valores de RMSE Tabla 4-1), no permiten entender de manera efectiva las razones y
los efectos de los factores en la generacion de los ceros excesivos, lo que puede inducir a

conclusiones erréneas en su aplicacion (Lord et al., 2007, p. 55).
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En cuanto al desempefio de los modelos multivariantes de severidad INJ, se observa que
el mejor desempefio en cuanto a los estimadores lo tiene nuevamente la distribucion
NBRE, con un AIC de 15273, siendo el menor de los 4 modelos; y p-valor de la devianza
residual del modelo de 0,68, mejor en comparacion con el 0,34 de la distribucion NB, no
obstante, el calculo del error cuadratico medio presenta un mejor desempefio para la

funcion NB.

Para el caso de la severidad FAT se tiene que, los mejores estimadores los tiene la
distribucion NBRE (AIC de 3726 y P-valor de la devianza residual de 0,106), aunque
nuevamente el valor méas favorable de RMSE se encuentra en la funcién en la funciéon NB.
De igual manera, al revisar los valores presentados en la Tabla 4-1 se evidencia que, de
las cuatro distribuciones analizadas la que presenta un menor desempefio comparativo es
la poisson (PQOI), la cual registra los mayores valores de AIC y al analizar el valor del radio
de ... de Pearson y los grados de libertad se registran por encima de 2,00 lo cual es poco
recomendado, igualmente, en todas las regresiones presenta p-valores de los residuales
inferior a 0,05, indicando posible carencia de homocedasticidad. Por el contrario, para la
distribucion binomial negativa que contempla efectos aleatorios, se evidencia el mejor
desempefio comparado de acuerdo con los valores de los estadisticos, presentando en
todos los casos el menor AIC y siempre un p-valor por encima de 0,05. Esto parece indicar
gue implementar una interseccion independiente, asociada a los diferentes corredores que
modele la heterogeneidad espacial mejora notablemente el desempefio de la funcion. (ver
apartado 2.2.4).

En relacion a las variables con mejor desempefio se tiene que, con la aplicacién del
algoritmo para la optimizacion del modelo denominado i s t e p (wear apartado 2.2.6), se
identifica el conjunto de variables para cada una de las severidades, de los cuales, en el
caso de la severidad PDO se tienen 10 variables. Estas cuentan con el signo esperado en
sus estimadores (con un signo positivo indicando un aumento en la frecuencia del
accidente y un signo negativo una disminucién) siendo todas significativas al 5% al analizar
el p-valor del estimador para esta severidad, esto se detalla en la tabla Anexo B(a). Alli se
reitera lo presentado en otras investigaciones similares, como lo es, la relevancia de las
variables de volumen y composicion de buses y camiones (ADTPH, P_BUS, P_TRUCK),
e igualmente la significancia de la variacion de la velocidad promedio (VELSD), indicando

la importancia de los cambios durante el dia de este parametro en la incidencia estadistica
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de la ocurrencia de los siniestros simples. También se encuentran estimadores

relacionados con la infraestructura vial, como los son la cantidad de intersecciones

semaforizadas y no semaforizadas (SIGINT e INT), el tipo de pavimento (PAV) (siendo

negati vo, esto ya que resulta ser m8s relevante
pavimento rigido o mixto 2 y 3 respectivamente) y la presencia de andenes (SIDWAL) de

manera menos significativa en relacion con las otras variables; ademés, para esta

severidad también resulta ser relevante el numero de rutas de transporte puablico colectivo

(BUSRO).

En cuanto a los modelos multivariantes de severidad INJ, son registradas 11 variables
explicativas cuyos estimadores y desempefio son mostrados en la tabla anexa B(b). Estas
resultan ser significativas al 0,05 (ADTPH registra 0,056 igual considerandose significativa
en el presente andlisis); de la misma manera que en el apartado anterior, las variables
ADTPH, P_BUS, P_TRUCK, INT, SIGINT, BUSRO, resultan significativas. En contraste,
aparecen otras como P_MOTO, lo cual respalda lo presentado en el anuario de
siniestralidad por la Secretaria Distrital de Movilidad (2018a), en relaciéon con este medio
de transporte para la ocurrencia de siniestros con morbilidad y fatalidad en la ciudad. Para
esta severidad también se encuentra el nimero de lineas por carril (LINE) con un valor
positivo del estimador, y la variable de nimero de rutas alimentadoras del sistema BRT
(ALIMRO) también con signo positivo. Por otra parte, resalta la presencia de la curvatura
los segmentos (CURV) con un signo negativo en el estimador, lo que indicaria una relacion

de la siniestralidad con esta severidad en tramos rectos.

Por dltimo, en la tabla del Anexo B(c), se detallan los resultados de la regresion para la
severidad FAT, en esta se identifican 10 variables relevantes, sin embargo, la velocidad
(VEL) y andenes (SIDWAL) resultan menormente significativas, de acuerdo con el p-valor
de los estimadores. En esta regresidn, se encuentran parametros identificados como
relevantes en incisos anteriores, que resultan esperados teniendo en cuenta estudios
similares, como lo son: ADTPH, P_MOTO, P_BUS, P_TRUCK, INT, CURV, BUSRO,
siendo llamativa la alta relevancia de P_MOTO y CURYV, variables tradicionalmente
referenciadas en estudios de seguridad vial. Ademés de estas, también se encuentra el
uso de suelo comercial COMUS con un valor positivo en el estimador, implicando una

posible relacién en espacios comerciales con los siniestros con fatalidades.
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4.3 Estimacion de modelos GLM de lared de transporte
troncal BRT

En lo correspondiente al andlisis de modelos de regresion multivariantes para el escenario
de los corredores de transporte publico masivo BRT, de la misma manera que el numeral
anterior, se aplican los 4 modelos basados en GLM para cada una de las severidades. Los
resultados de las diferentes regresiones se presentan en la Tabla 4-2, la cual consigna los

estadisticos empleados para el andlisis y la comparacion de los modelos para cada caso.

Tabla 4-2: Estimadores de desempefio de los GLM multivariantes de la red de transporte

BRT
Severidad Funcion GLM DF AIC Radio e Pr>|t| | RMSE
Binomial negativo (NB) 784 |4785,352 1,028 0,283 9,793
SOLO Binomial negativo con efectos 782 4760984 0,999 0,504 9,781
DAROS aleatorios (NBRE)

(PDO) Poisson (POI) 784 |5753,504 3,640 0,000 9,791

Binomial negativo por ceros
inflados (ZINB) 782 |4787,000 1,031 0,266 5,904
Binomial negativo (NB) 783 |3595,062 1,055 0,138 4,195

Binomial negativo con efectos

HERIDOS aleatorios (NBRE) 781 |3577,010 1,007 0,439 4,185
(INJ) Poisson (POI) 783 |3724,529 1,738 0,000 4,195

Binomial negativo por ceros
inflados (ZINB) 781 |3597,000 1,058 0,128 2,766
Binomial negativo (NB) 786 | 991,744 0,855 0,999 1,830

Binomial negativo con efectos

MUERTOS aleatorios (NBRE) g | BRELER Ut/ et Ll
(FAT) Poisson (POI) 786 | 989,736 0,855 0,999 1,830

Binomial negativo por ceros
inflados (ZINB) 784 | 993,700 0,857 0,999 0,482

DF= Grados de libertad de la regresion GLM

AIC=Criterio de informacion Akaike

Radio ® = @ O "Qver 2.1.6)

Pr > |t|= P-valor de la devianza residual estimada a parir de la distribucién @ Y los residuales de Pearson
RMSE= Error Cuadratico medio

Fuente: Elaboracion propia.

Por otra parte, en este numeral se presenta el analisis de las variables mas relevantes
estadisticamente, estas son presentadas como parte del Anexo B, detallando cada una de
las regresiones, las variables y sus estimadores, asi como los estadisticos de la regresion.
En el Anexo B(d) se muestran los resultados para la regresiéon GLM multivariantes para la
severidad PDO en los corredores BRT, la tabla del Anexo B(e) presenta los de las
regresiones de severidad INJ, y finalmente, el Anexo B(f) detalla los correspondientes a la

severidad con victimas fatales FAT.
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Al analizar la Tabla 4-2 en referencia a la severidad PDO, se evidencia el mejor desempefio
comparativo para la funcién de regresion con distribucion NBRE, teniendo en cuenta los
valores de los estadisticos empleados en la comparacion. Igualmente, el pardmetro AIC
tiene un valor de 4760 siendo el menor de los cuatro, también el p-valor del residual (0,504)
es mayor a 0,05, siendo este el mayor de los modelos, y no rechazando la hipétesis nula
de homocedasticidad del modelo; por ultimo, al revisar el valor de RMSE se obtiene que
equivale a 9,781 siendo el menor de los evaluados. Para el caso de los modelos de
severidad INJ, la Tabla 4-2 presenta que el menor valor de AIC es de 3577 y corresponde
a la regresion de distribucion NBRE, en relacion con el estadistico p-valor del residual se
tiene que los modelos NB, NBRE y ZINB cumplen con valores superiores a 0,05, no
obstante, el mayor valor lo tiene la funcion NBRE, en lo que corresponde al estadistico

RMSE, como también el menor valor corresponde a la misma distribucion.

Finalmente, al analizar los modelos multivariantes de la severidad FAT, se tiene que el
menor valor del pardmetro AIC lo registra la distribucién POI, sin embargo, para esta
severidad no se presentan diferencias significativas entre las diferentes distribuciones. Al
analizar los estimadores de p-valor de la devianza y RMSE se observa que estas tres
distribuciones tienen los mismos valores; asi bien, para esta severidad no es posible
determinar cual cuenta con un mejor desempefio comparativo. Sin embargo, al evaluar el
comportamiento conjunto de las funciones para este escenario se evidencia que las
funciones basadas en NBRE presenta un mejor desempefio lo que permite inferir que la
inclusion de intersecciones aleatorias a partir de los corredores troncales mejora el

desempefio de las funciones.

Respecto a la identificacion de las variables mayormente significativas. Para los modelos
de severidad PDO se presentan los resultados en la tabla anexa B(d), donde, identifican
11 parametros relevantes para los predictores lineales, evidenciando que las variables
volumen vehicular ADTPH y uso de suelo residencial RESIUS presentan un signo negativo
en el estimador, siendo para el caso de la variable ADTPH contrario a lo usualmente
presentado por otras investigaciones. Asi mismo, al analizar el nivel de significancia del p-
valor de los estimadores para estas variables, se observa que se encuentran por encima
del 0.05. Por otra parte, el algoritmo también prioriza las variables de composicion vehicular
y desviacion de la velocidad (P_MOTO, P_TRUCK, VELSD) teniendo alta significancia de
acuerdo con el registro del p-valor del estimador, como también presenta parametros

relacionados con la infraestructura vial como lo son intersecciones INT, puentes peatonales
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PEDBRID y andenes SIDWAL. Este modelo también registra como significativa la
presencia de estaciones de transporte masivo (BUSST) en los segmentos de estudio y los
tipos de usos de suelo comercial y residencial (COMUS y RESIUS).

En relacién con los modelos multivariantes para la severidad con heridos o morbilidad, los
resultados son presentados en la tabla del Anexo B(e), en donde se presentan 12 variables
mayormente significativas, en las cuales se encuentran el conjunto de variables descritas
como de exposicion, siendo esto acorde con lo esperado. Sin embargo, en este caso
fueron incluidos los pardmetros de velocidad promedio diaria y desviacion de la velocidad
promedio (VEL y VELSD), la primera cuenta con un estimador de valor negativo lo cual
indica que mayores velocidades no parecen afectar directamente la frecuencia de
siniestralidad, no obstante, si se veria afectada por la variacién de la velocidad promedio
durante el dia. Es importante resaltar que la presente investigacion se enfoca en la
frecuencia y no corresponde a la modelacién de la severidad de los eventos de los
siniestros, estudios en los que la velocidad usualmente es contemplada como una variable

positivamente significativa.

Por ultimo, para este escenario se tiene el analisis multivariante para severidad con
reportes de fatalidades, en la que se identifican 9 variables como significativas y se
presentan los resultados en el Anexo B. En la tabla B(f) de los Anexos, como en apartados
anteriores, se contemplaron variables asociadas a la exposicién de conflictos entre actores
viales y la variacion de velocidad (ADTPH, P_MOTO, P_TRUCK, VELSD). En este caso
también se present6 la variable CURV con estimador negativo, lo que podria implicar que
la presencia de segmentos rectos en los corredores resulta incidente en cuanto a la
frecuencia de ocurrencia de siniestros. Por otro lado, se relacionan estimadores para la
infraestructura vial como la presencia de intersecciones, andenes y luminarias (LUM), la
ultima de ellas no habia aparecido previamente, no obstante, con frecuencia es
contemplada en los estudios similares, es igualmente tenida en cuenta a en los informes
policiales de siniestralidad IPATs (Ministerio de Transporte, 2012) y suele ser relacionada

como una de las posibles causas de la ocurrencia de un siniestro.
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4.4 Estimacion de modelos GLM de lared carriles
preferenciales de transporte publico

El presente numeral corresponde al analisis de modelos de regresion multivariantes para
el escenario de los corredores de carriles preferenciales de transporte publico, al cual
fueron aplicados los mismos modelos de regresion a las diferentes severidades. Los
resultados son presentados en la Tabla 4-3, en la que son relacionados los estadisticos
gue permiten el analisis comparativo de los modelos. De igual manera, el apartado también
contiene el andlisis de las variables significativas cuyos resultados se encuentran
detallados en el Anexo B. Alli en el Anexo B(g) se presentan los resultados para la
regresion GLM multivariantes para la severidad PDO, el Anexo B(h) realiza lo propio para
los modelos con severidad INJ y por ultimo la tabla del Anexo B(i) expone los resultados
para los diferentes modelos multivariantes para severidad tipo FAT para el escenario de

carriles preferenciales.

Tabla 4-3: Estimadores de desempefio de GLM multivariantes de la red de carriles
preferenciales de transporte publico

SEVERIDAD FUNCION GLM DF AlIC Radio e Pr > |t| RMSE
Binomial negativo (NB) 539 | 3876,031 0,942 0,827 17,380
Binomial negativo con
D?A\ONLC?S efectos aleatorios (NBRE) 537 | 3857,890 0,918 0,914 17,370
(PDO) Poisson (POI) 539 | 5223,854 5,054 0,000 17,381
Binomial negativo por ceros
inflados (ZINB) 537 | 3877,000 0,955 0,766 9,593
Binomial negativo (NB) 538 | 2912,515 1,015 0,395 6,397
Binomial negativo con
HERIDOS efectos aleatorios (NBRE) BEly) | Al O U 5.2
(INJ) Poisson (POI) 538 | 3151,488 2,310 0,000 6,400
Binomial negativo por ceros
inflados (ZINB) 536 | 2898,000 0,157 0,157 3,870
Binomial negativo (NB) 542 | 811,344 1,084 0,085 1,762
Binomial negativo con
MUERTOS efectos aleatorios (NBRE) Sl A L2 2o ol
(FAT) Poisson (POI) 542 | 813,820 1,210 0,001 1,763
Binomial negativo por ceros
inflados (ZINB) 540 | 813,300 1,088 0,076 0,640

DF= Grados de libertad de la regresion GLM

AIC=Criterio de informacion Akaike

Radio @ = @ O "Qver 2.1.6)

Pr > |t|= P-valor de la devianza residual estimada a parir de la distribucién @ y los residuales de Pearson

RMSE= Error Cuadratico medio

Fuente: Elaboracion propia.
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La Tabla 4-3 presenta los resultados de las regresiones para las diferentes severidades

en el escenario que contempla carriles preferenciales.

Al analizar el desempefio de los modelos multivariantes para la severidad PDO se tiene
que, el menor valor del estadistico AIC se presenta en la funcién binomial negativa con
efectos aleatorios espaciales o NBRE, con un valor del estadistico de 3858. Igualmente, al
analizar el p-valor de la devianza residual se observa que el valor es superior a 0,05, no
descartando la hipétesis nula de homocedasticidad para la funcion y siendo el mayor valor
al ser contrastado con las otras regresiones. Por otra parte, al comparar el valor del
pardmetro RMSE se tiene un valor de 17,370, el cual nuevamente resulta ser el menor y

por ende presenta el mejor desempefio comparativo.

Con respecto a los modelos multivariantes para la severidad con heridos (INJ), de acuerdo
con lo presentado en la Tabla 4-3, se evidencia que la funcién con el menor valor del
estadistico AIC corresponde a la funcion binomial negativa con ceros inflados o ZINB y
binomial negativa o NB en ese orden, con un valor en este pardmetro de 2898 y 2912,5
respectivamente. Asi mismo, al analizar el parametro p-valor del residual se evidencia que,
aunque tres distribuciones tienen un valor superior a 0,05 (NB, NBRE y ZINB), el mejor
desempefio corresponde a la funcion NB, sin embargo, para el caso de RMSE, el
estadistico presenta el mismo valor para las distribuciones NB y NBRE lo cual hace pensar
gue no existe una diferencia significativa en la aplicaciéon de la funcion NB o la que

contempla los efectos aleatorios espaciales.

En cuanto a la seleccion e identificacion de aquellas variables que resultan ser
estadisticamente significativas para los modelos en cada una de las severidades, los
resultados de las regresiones multivariantes de los modelos de severidad PDO se
encuentran en el Anexo B(g), donde se estiman 11 predictores lineales relevantes para
esta severidad. En este caso se presentan las variables ADTPH y P_TRUCK, relacionadas
con el volumen y composicion vehicular, también resultan relevantes la velocidad promedio
diaria y desviacion de la velocidad promedio (VEL y VELSD), donde nuevamente el
estimador de VEL es negativo. Por otra parte, en cuanto al disefio geométrico se tienen
CURYV, GRAD y GRADSD, esta ultima correspondiente a la variacion de gradiente vertical,
el cual cuenta con signo negativo y no es muy comun su inclusion en este tipo de

regresiones. Para finalizar se encuentran variables como PAV, INT, SIGINT y BUSRO;
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estas variables han resultado recurrentes en los modelos para la estimacién de la

frecuencia de siniestros viales.

En tanto a los modelos multivariantes para la severidad INJ cuyos resultados se
encuentran en el Anexo B(h), se seleccionan 12 variables de mayor incidencia en la
frecuencia de siniestros. Nuevamente los parametros relacionados con la exposicién y
velocidad de los vehiculos ADTPH, P_MOTO, P_BUS, P_TRUCK, VELSD resultan
significativos, no obstante, resalta que para este caso el estimador de variable VELSD es
negativo siendo contrario a lo evidenciado en incisos anteriores. También se encuentran
las variables GRAD, LINE y PAV, las cuales cuentan con valores negativos en los
estimadores. Para el caso del gradiente parece indicar que aquellos segmentos con
carriles preferenciales con bajas pendientes tienen mayor incidencia, similar al caso del
ndamero de carriles en donde resultan més frecuentes en vias con menor cantidad de
carriles. El modelo también contempla la relevancia del numero de intersecciones (INT,
SIGINT), la cantidad de rutas de transporte colectivo y de estaciones del sistema masivo
BRT en la frecuencia de ocurrencia de los siniestros.

Para finalizar con los modelos multivariantes, se analiza la frecuencia de siniestros con la
severidad FAT cuyos resultados son presentados en el Anexo B(i) y para el cual son
contempladas 8 variables como significativas. Llama la atencion que en este caso no
fueron incluidas variables de volumen y composicion vehicular, validado con diferentes
metodologias y resultados similares. Sin embargo, para estos modelos fueron
considerados los pardmetros VEL, GRADSD, PAV, INT, ESTM y BUSRO, variables
contempladas anteriormente en otros modelos. Igualmente, se incluyeron las variables
ALIMRO y RESIUS, ambas con estimadores de signo positivo y no contempladas
previamente para este escenario. Este modelo, presenta los estadisticos generales de
menor desempefio, situacién que también se refleja en la significancia de las variables,
donde algunas de las variables cuentan con p-valores superiores a 0,05; teniendo en
cuenta que en este caso hay un valor menor de segmentos y siniestros como se evidencia
en el numeral 3.4.5 y la tabla 3-8. Por su parte, la distribucion de la informacion es
heterogénea pudiendo esto dificultar la estimacion de los parametros y el adecuado

desempefio de los algoritmos para estimar las regresiones.
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4.5 Discusion y conclusiones

El proceso de estimacion de los modelos multivariantes para cada uno de los escenarios
y severidades, objeto de presente capitulo, significa un avance sustancial en el
entendimiento de la siniestralidad y las caracteristicas estadisticas en la construccién de
funciones de desempefio de seguridad vial. Asi bien, la aplicaciébn de las diferentes
regresiones permite evidenciar el cumplimiento de los supuestos presentados en el marco
tedrico y lo descrito en el capitulo tres, ya que, presentan un correcto comportamiento en
cuanto a los estadisticos empleados para su validacion y permiten identificar variables de

mayor significancia estadistica.

En tanto a los diferentes tipos de modelos de GLM que se emplean, los resultados
muestran como las regresiones con distribucién binomial negativa con efectos aleatorios
espaciales o NBRE brindan un mejor desempefio comparativo, para los escenarios de la
red vial arterial y el de los corredores del sistema de transporte masivo BRT. Parametros
como el criterio AIC, el valor de la devianza residual y RMSE, registran un mejor
desempefio para esta distribucién, lo que demuestra que contemplar la heterogeneidad
espacial en los corredores mejora el desempefio de las funciones. Sin embargo, para el
caso de los carriles preferenciales, no se evidencia mejora significativa con la
implementacion de efectos aleatorios, debido posiblemente a las asimetrias en el nimero
de segmentos y siniestros en ese escenario (ver numeral 3.4.5), razén por la cual se opta

por seleccionar las regresiones NB, ya que resultan mas faciles de estimar y aplicar.

Tabla 4-4:Variables explicativas de mayor significancia en el desarrollo de modelos
multivariantes.
Escenario red de transporte
masivo BRT
PDO INJ FAT MULT PDO INJ FAT MULT PDO INJ FAT MULT
intercepto intercepto intercepto interceptolintercepto intercepto intercepto|interceptolintercepto intercepto interceptolintercepto
ADTPH ADTPH ADTPH | ADTPH | ADTPH ADTPH ADTPH | ADTPH | ADTPH ADTPH VEL ADTPH
P_BUS P_MOTO P_MOTO|P_MOTO|P_MOTO P_MOTO P_BUS |P_MOTO [P_TRUCK P_MOTO GRADSD|P_TRUCK
P_TRUCK P_BUS P _BUS | P BUS [P TRUCK P_BUS P_TRUCK P_BUS VEL P BUS PAV VEL
VELSD P_TRUCKP_TRUCK|P_TRUCK| VELSD P_TRUCK VELSD [P_TRUCK| VELSD P_TRUCK INT VELSD
GRAD CURV VEL VELSD GRAD VEL CURV VELSD CURV VELSD ESTM GRAD

Escenario red arterial Bogota Escenario red arterial Bogota

PAV LINE CURV CURV INT VELSD INT GRAD GRAD GRAD BUSRO PAV
INT INT INT INT PEDBRID GRAD  SIGINT INT GRADSD LINE ALIMRO INT
SIGINT  SIGINT SIDWAL | SIGINT | SIDWAL PAV SIDWAL | SIDWAL PAV PAV ~ RESIUS| SIGINT
SIDWAL SIDWAL BUSRO | SIDWAL | BUSST INT LUM BUSST INT INT BUSRO
BUSRO BUSRO COMUS | BUSRO | COMUS BUSST COMUS | SIGINT  SIGINT

ALIMRO RESIUS ALIMRO BUSRO ESTM
COMUS BUSRO

Fuente: Elaboracion propia.
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La Tabla 4-4 presenta las variables de mayor significancia en el desarrollo de modelos
multivariantes para cada escenario a diferente severidad, que fueron seleccionadas a partir

de la aplicacién de los algoritmos y metodologias presentadas en el numeral 2.2.6).

Considerando las variables presentadas en el escenario de la red arterial de la ciudad de
Bogota, se observa que las variables de volumen y composicion vehicular resultan
significativas en diferentes severidades, asi mismo, para el modelo multivariado se
contempla incluir la VELSD, teniendo en cuenta el desempefio de este parametro en
funciones multivariantes. De igual manera, se incluyen las variables que resultan
mayormente relevantes en diferentes severidades como es el caso de CURV, INT, SIGINT,

SIDWAL y BUSRO, las cuales son seleccionadas por algoritmo en diferentes modelos.

A su vez, en cuanto al escenario de la red de transporte publico masivo BRT, nhuevamente
se tiene que las variables relacionadas con la exposicién (volumen y composicion) resultan
ser significativas, donde el porcentaje de camiones P_TRUCK resulta particularmente
relevante; e igualmente, se incluye VELSD al ser una variable presentada en todas las
severidades. Se contemplan otros parametros que muestran tener estimadores con buen
desempefio como lo son GRAD, INT, SIDWAL, BUSST y COMUS, estas dos Ultimas no
son identificadas en el escenario anterior y pueden indicar que la presencia de paraderos
de transporte colectivo y usos del suelo comerciales afectan la frecuencia de siniestros en

segmentos con sistemas BRT en la ciudad de Bogota.

Con respecto al escenario de los corredores de carriles preferenciales, al analizar las
variables de mayor relevancia en todas las severidades, se evidencia que a diferencia de
los casos anteriores se presenta el volumen y el porcentaje de vehiculos tipo camion
(ADTPH y P_TRUCK) unicamente, sin incluir variables relacionadas con buses y
motocicletas, y se contemplan las variables de velocidad y variacion de la misma, no
obstante, estas presentan signos contrarios en el estimador. Complementario a estas
también se contemplan las variables GRAD, PAV, INT, SIGINT y BUSSRO, varios de estos
parametros seleccionados por el algoritmo en diferentes modelos presentando un buen

desempefio para las regresiones a esta severidad.

Los ejercicios de la construccion de funciones de desempefio de seguridad vial
multivariantes y la aplicacién de metodologias y algoritmos para la seleccion de parametros

significativos, permiten corroborar la relevancia de las variables de volumen y composicion
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vehicular, particularmente el porcentaje de vehiculos pesados, para explicar la frecuencia
de siniestros en la ciudad. Por otra parte, resulta importante el papel de la variacion de la
velocidad promedio VELSD, siendo significativa en mdultiples modelos con un efecto
positivo en el aumento de la frecuencia, situacion contraria con la velocidad promedio, la
cual, presentaba un estimador negativo. Cabe indicar que el presente estudio tiene como
alcance la estimacion de las tasas de ocurrencia de siniestros mas no la severidad de los
mismos (ver los estudios de modelacion de severidad por Mannering y Bhat (2014), en los

cuales este parametro tiene gran importancia.

Igualmente, también se evidencia el papel que tiene algunas variables como es el caso de
la curvatura el gradiente, la infraestructura vial, la existencia de intersecciones
semaforizadas y controladas por pare (SIGINT e INT), también la presencia de andén; o
de variables asociadas a la presencia de transporte publico, como lo es el nUmero de rutas
de transporte colectivo BUSSRO, o la existencia de paradas en el segmento BUSST.
Igualmente, el uso comercial, las cuales resultaron ser significativas en diferentes modelos

planteados.

Asi mismo, lo desarrollado en el capitulo evidencia como las condiciones propias de los
corredores y escenarios pueden hacer que cambien las variables y el nivel de significancia
de estas, y si bien variables como volumen y composicién parecen ser significativas, la
mayoria de los casos son otras las de mayor relevancia para los escenarios.
Adicionalmente, se evidencia la necesidad de adelantar estudios detallados y pruebas de
sensibilidad que permitan entender y cuantificar el grado de influencia de las diferentes

variables significativas en la modelacién de la frecuencia de siniestros.



5Model os | 1T neal es gener al |
mul ti vari ados

5.1 Introduccidn

El presente capitulo corresponde a la aplicacibn de Modelos Lineales Generalizados
Multivariados, que, junto a la estimacién de modelos univariantes, permitan ir mas alla de
los modelos tradicionales, con el objetivo de desarrollar modelos de mayor precision y
ajuste acordes a las investigaciones actuales y ajustados a las necesidades de los
corredores viales de la ciudad de Bogota. De esta manera, partiendo del resultado de las
regresiones aplicadas y las variables de mayor significancia, identificadas en el capitulo
anterior, se pretende la construccion de funciones de desempefio en seguridad vial que
tenga en cuenta la correlaciéon entre las diferentes severidades, aplicandolos en modelos
jerarquicos y realizando la validacion cruzada que permita definir la regresién de mejor

desempefio en la prediccion de los siniestros viales para cada uno de los escenarios.

De esta manera, para la aplicacion de un modelo de regresion para datos de conteo
multivariado se utiliza el aplicativo computacional estadistico SAS de la empresa SAS
industry, empleando el paquete GLIMMIX (SAS Institute, 2008) el cual permite el desarrollo
de modelos estadisticos para datos con correlaciones o variabilidad no constante y con
respuestas no necesariamente con una distribucion normal, teniendo programadas
funciones de distribucion poisson, binomial negativa, gamma, exponencial, entre otras. A
su vez, este paquete permite el analisis de efectos jerarquicos multinivel y contempla la
posible correlacion que se podria presentar con estas variables en un diferente nivel. Cabe
considerar que, para la validacion y evaluacion del desempefio comparativo entre los
diferentes modelos, se realizé la validacién cruzada por k-folds, que permite de manera
objetiva analizar el desempefio de cada modelo al compararlo con los deméas en multiples
iteraciones. Para el presente ejercicio, no se contempla Unicamente los indicadores de

desempefio arrojados por la regresion, como lo son parametros AIC, p-valor de los
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estimadores entre otros, ya que estos estan relacionados directamente con las
especificaciones del modelo y el nimero de variables. Al no ser iguales, no permite un

andlisis definitivo aproximando de una mejor manera la validacion cruzada.

El presente capitulo, se enfoca en la aplicacion de funciones de desempefio de seguridad
vial multivariadas las cuales mejoran la estimacién de los parametros en comparacion con
las estudiadas en el capitulo anterior. Para este caso las funciones multivariadas permiten
la estimacion simultanea de la frecuencia de siniestros en diferentes severidades. Asi
mismo, con la aplicacién de la validacién cruzada se identifican las variables y el modelo
con mejor desempefio para los tres diferentes escenarios, siendo este un ejercicio que
representa un gran avance para entender la ocurrencia de la siniestralidad en los
corredores arteriales de la ciudad de Bogota y se tomara como referencia para la

construccién de los proximos modelos por redes bayesianas.

5.2 Andlisis de los modelos a partir de la validacion
cruzada

La primera parte corresponde a la construccién de modelos multivariados y la seleccion de
los modelos de mejor desempefio para cada uno de los escenarios. En el capitulo anterior,
se definieron los modelos lineales generalizados (GLM) que presentan un sobresaliente
comportamiento en la generacion de funciones de desempefio de seguridad vial
multivariantes, analizando las variables significativas para cada escenario. Sin embargo,
aunque previamente se definieron unos modelos sugeridos a partir de algoritmos
programados, el andlisis multivariante demuestra que no existe una Unica combinacién de
pardmetros y que estos varian segun los escenarios y niveles de severidad. De manera
gue se pretende conocer, con una certeza razonable y estimable, el conjunto de variables
gue tenga un mejor desempefio multivariado en diferentes niveles de severidad para la

estimacioén de la frecuencia de la siniestralidad.

Con la finalidad de poder comparar de manera clara y cuantitativa el desempefio de las
variables, se plantea la aplicacion de la técnica de validacion cruzada (CV) k-folds (ver
numeral 2.4.1), que permita de manera objetiva la comparacion de los modelos.
Metodologia frecuentemente empleada para la validacién de modelos estadisticos y en el
aprendizaje de maquina, asi como, en la estimacion de errores probables en el desempleo

de regresiones. El numeral 5.2.1 supone la aplicacion de validacion cruzada k-folds con 15
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particiones (K determinado a partir de ensayos para poder realizar la comparacion) y se
emplea el estadistico RMSE como medida del error y comparacion del desempefio (ver

numeral 2.2.6).

Con la aplicacion de regresiones GLM multivariantes desarrolladas en capitulo anterior y
empleando herramientas para la identificacion de factores significativos, se plantearon tres
modelos mayormente relevantes para cada escenario planteado en el estudio; no obstante,
no es posible conocer su comportamiento en un modelo multivariado por severidad. De
esta manera, con la finalidad de identificar de manera objetiva el modelo multivariado con
mejor estimacion por escenario, en el presente capitulo se contemplaron 21
combinaciones (3 seleccionadas por medio de algoritmos de apoyo y 18 de la combinacién
a partir de los factores de mejor desempefio univariante). Para cada una se estima la
regresion multivariada por severidad aplicando la CV y se compara el desempefio
promedio por simulacién tomando como estadistico para la comparacién el RMSE.

Para la estimacién de los modelos y los errores por medio de la validaciéon cruzada, se
disefié un cddigo en el programa SAS, tomando como base el paquete GLIMMIX para la
aplicacién de regresiones multivariantes (ver Anexo C, donde se muestra el resultado que

corresponde al promedio de los RMSE de cada una de las 15 iteraciones).

5.2.1 Seleccion de los modelos para aplicaciéon de validacion
cruzada

Como resultado del andlisis de rendimiento y aplicando la metodologia de validacion
cruzada, se seleccionan 10 modelos que presentan el mejor desempefio comparativo, en
relacion con el estadistico RMSE (ver Anexo C). Estos se evaluardn de manera detallada
para determinar el modelo por escenario que presente el mejor rendimiento en la aplicacion
de una funcién de desempefio de seguridad vial multivariada por severidad. Como
resultado del analisis, son seleccionados los modelos numerados como: 8,10,12,14,16,20
ver Tabla 5-1.

En relacion con las variables seleccionadas para los 7 modelos complementarios para el
andlisis multivariado se presentan en la Tabla 5-1, estos tienen como base los parametros
de volumen, composicion vehicular y variacion de la velocidad, siendo estas variables

significativas en la mayoria de regresiones multivariantes (capitulo 4).
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Tabla 5-1: Modelos seleccionados para andlisis comparativo multivariado.

No Modelos Optimizados algoritmo Modelos Identificados por variables de interés

Mod.1 Mod.2 Mod.3 Mod.8 Mod.10 Mod.12 Mod.14 Mod.16 Mod.19 Mod.20
1 ADTPH ADTPH ADTPH ADTPH ADTPH ADTPH ADTPH ADTPH ADTPH ADTPH
2 P_MOTO  P_MOTO P_TRUCK | P_.MOTO P_MOTO P_MOTO P_MOTO P_MOTO P_MOTO P_MOTO
3 P_BUS P_BUS VEL P_BUS P_BUS P_BUS P_BUS P_BUS P_BUS P_BUS
4 P_TRUCK P_TRUCK VELSD |P_TRUCK P_TRUCK P_TRUCK P_TRUCK P_TRUCK P_TRUCK P_TRUCK
5 VELSD VELSD GRAD VELSD VELSD VELSD VELSD VELSD VELSD VELSD
6 CURV GRAD PAV GRAD CURV GRAD CURV GRAD GRAD CURV
7 INT INT INT PAV INT INT PAV PAV INT INT
8 SIGINT SIDWAL  SIGINT INT SIGINT SIGINT INT INT SIGINT SIGINT
9 SIDWAL BUSST BUSRO SIGINT ESTM ESTM SIGINT SIGINT BUSST BUSRO
10 BUSRO COMUS BUSRO BUSST BUSST BUSST BUSST COMUS  COMUS

Fuente: Elaboracién propia

De la misma forma, parametros relacionados con las intersecciones (INT y SIGINT) son
contemplados, mientras que para las demas variables se emplean combinaciones con
coeficientes relacionados con geometria vial (CURV o GRAD), estructura (PAV o LINE),
transporte masivo (ESTM o MASST), transporte colectivo (BUSSRO o BUSST) y en los
ultimos modelos es incluida la variable de usos del suelo comercial (COMUS). Aplicando
estas combinaciones se pretende comparar de manera objetiva los modelos estimados
aplicando los algoritmos para la optimizacién y otros modelos que pudiesen ser igualmente

significativos.

5.2.2 Resultados de aplicacién de validacion cruzada K-folds

En la Tabla 5-2 y Anexo C, se muestra el resultado del promedio aritmético y el umbral de
la desviacion estandar para el pardmetro RMSE. Para el caso de los siniestros con
fatalidades FAT, el valor del estadistico oscila entre 0,487 y 0,635, y se identifica que los
valores de los errores cuadraticos no cambian de manera significativa en las regresiones,
sin embargo, los modelos 1, 2, 10 y 20 muestran resultados ligeramente mejores para esta
severidad, mientras, las regresiones 3, 8 y 16 reflejan el menor rendimiento. Vale la pena
resaltar que, para el caso de la red arterial y carriles preferenciales los modelos
seleccionados por los algoritmos presentan un buen desempefio (1 y 3 respectivamente),
mientras que, para el caso del escenario de la red BRT el modelo seleccionado por el
algoritmo no presenta un buen rendimiento, siendo el mejor en las regresiones 1y 20 para

este tipo de corredor.



100 Modelo para prediccion de siniestros viales basado en redes bayesianas para
corredores de la red vial arterial de la ciudad de Bogota

Tabla 5-2: Resultado de validacion cruzada de modelos multivariados

M Fatalidades (FAT) Heridos (INJ) Dafios simples (PDO)
Red Carril Red Carril Red Carril
e arterial Rezdl BlRL preferencial | arterial Fed BT preferencial | arterial Fedl R preferencial
1 0,559+ 0,488+ 0,625 £ 3,712+ 2,844 + 3,973 £ 8,852+ 6,057 % 10,394 +
0,085 0,067 0,178 0,372 0,641 0,616 0,806 1,18 1,436
2 0,558+ 0,494 + 0,628 3,758+ 2,928 + 4,144 + 8,861 £ 5,95+ 10,778 £
0,085 0,077 0,173 0,387 0,645 0,408 0,847 1,244 1,298
3 0,57 £ 0,496 £ 0,623 + 4,037+ 2,932+ 3,887 £ 9,035+ 6,183+ 9,865 +
0,085 0,067 0,176 0,409 0,634 0,683 0,805 1,348 1,345
8 0,561+ 0491+ 0,624 + 3,721+ 2,832+ 3,892 £ 8,802+ 6,142+ 9,987
0,086 0,07 0,178 0,374 0,613 0,622 0,759 1,35 1,338
10 0,559+ 0,487 0,635 £ 3,748+ 2,876 4,092 = 8,747+ 6,159 £ 10,148 +
0,085 0,07 0,177 0,353 0,684 0,52 0,775 1,182 1,369
12 0,561 £ 0,49 £ 0,633 £ 3,747+ 2,894+ 4,024 8,737+ 6,103 % 10,265 +
0,085 0,069 0,174 0,357 0,685 0,539 0,768 1,248 1,238
14 0,559+ 0,489+ 0,631 + 3,762+ 2,832+ 4,077 8,777+ 6,142+ 9,741 +
0,085 0,07 0,18 0,35 0,661 0,528 0,787 1,216 1,355
16 0,561+ 0,491+ 0,628 + 3,76 £ 2,837 £ 3,994 + 8,75 6,075 £ 9,916 +
0,086 0,068 0,177 0,355 0,664 0,547 0,778 1,29 1,212
19 0,56 = 0,491 £ 0,63 £ 3,739+ 2,838 4,042 8,8+ 5,919 £ 10,46 +
0,085 0,069 0,173 0,357 0,676 0,535 0,803 1,215 1,306
20 0,558+ 0,488 0,622 3,706 £ 2,826 3,965 £ 8,868+ 6,018 £ 10,389 =
0,084 0,069 0,176 0,367 0,635 0,623 0,808 1,2 1,508

En la tabla se presenta el promedio aritmético de estadistico RMSE para las 15 iteraciones, en la parte de abajo se coloca
la desviacion estandar del parametro RMSE

Fuente: Elaboracién propia

En cuanto al andlisis de los resultados para los siniestros de severidad con heridos INJ, el
estadistico RMSE oscila entre 2,826 y 4,144, se observa que, los menores errores se
registran en el escenario de los corredores de transporte BRT, luego en la red arterial de
la ciudad y los mayores valores se encuentran en la red de carriles preferenciales. En
general, los modelos 1, 8 y 20 presentan resultados ligeramente superiores, como
contrapartida, 2, 3 y 10, evidencian un menor desempefio. De igual manera, en lo que
corresponde al escenario de la red arterial el mejor desempefio se presenta en las
regresiones 1 y 20, mientras para la red de corredores BRT el mejor rendimiento se
presenta en los modelos 20, 14 y 8, desempefio deficiente se da en los modelos
seleccionados por los algoritmos, 2 y 3. Para el caso del escenario de los carriles
preferenciales, el mejor desempefio se da en las estimaciones 3 y 4 la primera de estas

siendo la seleccionada en el capitulo 4.

Para finalizar, al realizar el respectivo andlisis de la severidad correspondiente a dafios
simples PDO, el estadistico RMSE oscila entre 5,919 y 10,778, donde se observa que el
escenario que registra los menores errores es el correspondiente a la red BRT, luego el de
la red arterial y por ultimo los corredores de carriles preferenciales. Sin embargo, al analizar

los valores por escenario no se observa diferencia significativa en las 10 regresiones
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analizadas. Los modelos 14 y 16 presentan ligeramente un menor error cuadratico,
mientras las regresiones seleccionadas apoyadas en los algoritmos de optimizacion
presentan los mayores valores de los errores, no obstante, en este escenario la diferencia
de los valores no es significativa. En cuanto al escenario de la red arterial, los menores
valores se registran en los modelos 10 y 12, mientras que, para la red de transporte BRT
los menores errores se registran en los modelos 2 y 19. Para el caso de los corredores de

carriles preferenciales los mejores desempefios se registran en las regresiones 3, 14 y 16.

Una vez analizados los resultados presentados en la Tabla 5-2, se procede a realizar el
respectivo analisis conjunto por escenario, para tal fin, se tienen en cuenta los resultados
presentados en la Tabla 5-2 y Figura 5-1.

Con la finalidad de encontrar los modelos que presenten un mejor desempefio en el
estimador del error RMSE para cada uno de los escenarios, se contempla el valor del
estadistico y la variacion de los valores obtenidos para cada particion; de manera que, se
obtengan las regresiones que presenten un menor MSRE promedio y una menor
dispersién en las diferentes iteraciones. En la Figura 5-1 mediante la grafica de cajas y
bigotes para la CV a 15 folds, para los 10 modelos de andlisis, se detalla el promedio del

pardmetro MSRE en rojo y la dispersion de los parametros en cada una de las cajas.

Figura 5-1 Grafico de cajas y bigotes para RMSE resultado de la validacion cruzada

SEVERIDAD SOLO DANOS (PDO) SEVERIDAD CON HERIDOS (INJ) SEVERIDAD CON MUERTOS (FAT)

ERROR CUADRATICO MEDIO (RMSE)

f AR

Red arterial ~ Corredores BRT ~ Carriles 2 : Red arterial ~ Corredores BRT ~ Carriles
preferenciales Red arterial  Corredores BRT  Carriles SR preferenciales
preferenciales

Fuente: Elaboracion propia
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En relacidén con el escenario de la red arterial de la ciudad de Bogota, en un analisis
general, no se observa una variacion significativa de los errores en los modelos por nivel
de gravedad. No obstante, para el caso de la severidad PDO, se observa una muy leve
disminucion del pardmetro para los modelos no seleccionados por el algoritmo, mientras
gue para la severidad INJ se observa que las regresiones 1 y 20 presentan valores
ligeramente menores, y, por ultimo, para el caso de las fatalidades no existe una diferencia
observable. Ahora bien, al revisar de manera conjunta la Tabla 5-2 y Figura 5-1. Se
evidencia que el primer modelo resulta ser adecuado en las diferentes severidades y de

mayor parsimonia en un analisis multivariado.

Al analizar el escenario de los corredores con transporte publico masivo del SITP, no se
evidencia una variacion significativa en los errores de los modelos, sin embargo, para la
severidad PDO el mejor desempefio se presenta en los modelos 2,19 y 20, estos ultimos
suponen una menor dispersion en los errores. Para la severidad INJ son los modelos 4 y
20 los de mejor desempefio, siendo el ultimo el que presenta una menor dispersion de los
errores. En relacién con la severidad FAT, no se evidencian diferencias significativas en
cuanto a los valores medios y la dispersion de los valores. De esta manera, para el analisis
multivariado en el escenario de transporte BRT, se emplea el modelo 20, que tiene como
particularidad la inclusion de las rutas de transporte colectivo SITP (BUSSRO) y la variable

de los usos comerciales (COMUS).

Para finalizar, en lo que corresponden a los carriles preferenciales de transporte publico,
al analizar la Figura 5-1, se observa que para las severidades PDO e INJ se presenta una
variacion mayor en los valores del estimador, donde, para la severidad PDO las
regresiones 14 y 3 cuentan con menores errores, mientras que, para la severidad INJ los
menores errores se registran en los modelos 3 y 4, por su parte al analizar los valores de
las fatalidades, no se observa una diferencia significativa entre los modelos. De esta
manera, para el analisis multivariado por severidad para los corredores con carriles
preferenciales de transporte publico es contemplado el modelo 3, el cual corresponde con

el identificado por los algoritmos de optimizacion del capitulo 4.

Considerando los resultados de la validacién cruzada y del analisis multinivel, para el
escenario de la red arterial sera empleado el modelo 1, y para la red de carriles

preferenciales el modelo 3, estos identificados en el capitulo 4. En tanto, para el escenario
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de la red de corredores del sistema BRT, se selecciona el modelo 20, el cual no hace parte

de los modelos optimizados por el algoritmo en regresiones univariantes.

Figura 5-2 Grafico de cajas con los 3 modelos multivariados seleccionados.

SEVERIDAD SOLO DAROS (PDO) SEVERIDAD CON HERIDOS (INJ) SEVERIDAD CON MUERTOS (FAT)

ERROR CUADRATICO MEDIO (RMSE)

Carrles Red arterial  Corredores BRT ~ Carriles Red arterial  Corredores BRT ~ Carfiles

Red arterial ~ Corredores BRT 2 .
preferenciales preferenciales preferenciales

Fuente: Elaboracién propia

La Figura 5-2 permite la comparacién de los errores de los modelos seleccionados para
las diferentes severidades, en este se observa que los menores valores del estadistico
RMSE y la menor dispersion del mismo se registra para el escenario de la red de transporte
BRT, mientras para el caso de la red de carriles preferenciales se registran los mayores
valores de los errores cuadraticos y mayor dispersion de estos, siendo mayormente notorio

en el escenario de la severidad FAT.

5.3 Estimacion de modelos multivariados por escenario

El presente capitulo aborda la especificacién de los modelos multivariantes seleccionados
para cada uno de los escenarios, los cuales modelan simultaneamente la frecuencia de
ocurrencia de siniestros viales segun la gravedad de las lesiones reportadas. Se pretende
analizar el reporte de los estimadores, asi como la significancia en las diferentes
severidades, también se contemplan algunos de los estadisticos de desempefio y se
emiten algunas recomendaciones en cuanto al tratamiento de la informacién y seguridad

vial.
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5.3.1 Modelo MNBRE para el escenario de la red arterial de la
ciudad de Bogota

Para la especificacion del modelo multivariado segun la severidad de la ciudad de Bogota

se contempla un modelo binomial negativo con efectos aleatorios espaciales (MNBRE), el

cual es estimado por medio del paquete GLIMMIX del aplicativo computacional SAS

Enterprise. Se contemplan 9348 observaciones, donde, para la estimacion de los

estadisticos de desempefio y evaluacién se aplica la metodologia de CV K-folds con K=15.

En la Tabla 5-3 se muestran los resultados de la regresién para los tres niveles de
severidad, en la que se evidencia que los signos de la mayoria de los coeficientes son
constantes para los tres niveles gravedad del modelo, lo cual indica una direccién sélida

en los efectos a diferentes severidades.

Al analizar las magnitudes de p-valor de la significancia para los diferentes parametros de
los modelos, se evidencia que varia en cada severidad, lo que puede indicar la diferencia
en el efecto de los parametros para cada nivel de gravedad al momento de un andlisis

multivariado.

Tabla 5-3: Regresién multivariada para escenario de la red vial arterial

parametro Fatalidades (FAT) Heridos (INJ) Dafios simples (PDO)
mbodelc(j) eEstimador Standard error P-valor |[Estimador Standard error P-valor |Estimador Standard error P-valor
Intercepto| -3,209 0,236 0,000 | -0,114 0,100 0,253 | 0,822 0,090 0,000
ADTPH |7,50E-05 0,000 0,000 | 3,30E-05 0,000 0,000 | 7,50E-05 0,000 0,000
P_MOTO| 2,475 0,300 0,000 | 1,765 0,124 0,000 | -0,046 0,112 0,681
P_BUS 1,968 0,251 0,000 | 1,479 0,106 0,000 | 0,356 0,094 0,000
P_TRUCK| 10,516 2,192 0,000 | 4,637 1,007 0,000 | 6,201 0,906 0,000
VELSD -0,014 0,011 0,234 | -0,008 0,005 0,086 | 0,037 0,004 0,000
CURV -4,361 0,927 0,000 | -1,153 0,305 0,000 | -0,070 0,270 0,796
INT 0,043 0,014 0,002 | 0,029 0,006 0,000 | 0,027 0,005 0,000
SIGINT 0,004 0,021 0,863 | 0,078 0,008 0,000 | 0,082 0,007 0,000
SIDWAL | 0,021 0,016 0,191 | 0,013 0,008 0,088 | 0,035 0,007 0,000
BUSRO 0,006 0,003 0,050 | 0,009 0,001 0,000 | 0,011 0,001 0,000
Error cuadratico
medio (RMSE) 0,562 3,709 8,849
Numero de Observaciones 9348
AIC 39854,030
BIC 39931,190
Chi-cuadrado de Pearson 9577,110
Chi-cuadrado de Pearson / DF 1,020

AIC=Criterio de informacion Akaike
BIC=Criterio de informacion bayesiano
RMSE= Error Cuadratico medio

Fuente: Elaboracion propia
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Las estimaciones de los pardmetros presentados en la Tabla 5-3 sugieren que las
variables de volumen y composicién vehicular desempefian un papel importante en la

prediccion de siniestros en la red arterial para las diferentes severidades.

En relaciobn con las magnitudes de los estimadores, estas no son directamente
comparables y se debe tener en cuenta la elasticidad de las variables explicativas,
evaluando la variacién en el modelo al contemplar los rangos y valores esperados. De esta
manera, se sugiere que el volumen y composicion vehicular tienen un papel importante en
la prediccion del nUmero de siniestros, especialmente las variables de porcentaje de buses
y motos. Por otra parte, al analizar los valores de la variacion de la velocidad se observa
gue tiene un efecto negativo para las severidades de fatalidades y heridos (poco usual en
este tipo de ejercicios, ademas con p-valor superiores a 5%) y un efecto positivo importante
en la severidad de solo dafios. Igualmente, la curvatura presenta un valor negativo para
las diferentes severidades, indicando una mayor incidencia a los siniestros en segmentos
rectos, siendo mayormente significativa su influencia para la estimacion de fatalidades.
Respecto a las variables relacionadas con la infraestructura, se observa cédmo, la presencia
de intersecciones no semaforizadas resulta tener un efecto positivo mayor en el caso de
los siniestros con muertos, mientras el reporte de las intersecciones semaforizadas tiene
efecto positivo, siendo mayormente incidente en niveles de gravedad con heridos y sélo
dafios. La variable del nimero de rutas de transporte publico presenta un efecto positivo

muy similar en los diferentes niveles.

Tabla 5-4: Test de tipo Il de efectos fijos modelo MBNRE escenario de la red arterial
Efecto DF Num DF Den ValorF Pr>F

Intercepto 3 9249 103,97 <.0001
ADTPH 3 9249 infinito <.0001
P_MOTO 3 9249 89,35 <.0001
P_BUS 3 9249 79,19 <.0001
P_TRUCK 3 9249 25,1 <.0001
VELSD 3 9249 30,32 <.0001
CURV 3 9249 11,87 <.0001
INT 3 9249 18,83 <.0001
SIGINT 3 9249 58,98 <.0001
SIDWAL 3 9249 8,05 <.0001
BUSRO 3 9249 30,55 <.0001

Fuente: Elaboracion propia
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De igual manera, se aplica una prueba para el analisis de los efectos fijos de los diferentes
pardmetros del modelo multivariado, los resultados se muestran en la Tabla 5-4. Asi bien,
la prueba permite determinar si estadisticamente los pardmetros en conjunto son
significativos en la aplicacion de un modelo jerarquico. De acuerdo con lo anterior, para el
caso del modelo con tres diferentes severidades y 9249 registros, todos los pardmetros del
modelo resultaron ser estadisticamente significativos al 5% para ser empleados en un

modelo jerarquico.

La Figura 5-3 representa los residuales estimados a partir de los valores condicionales
ajustados del modelo multivariado de regresion para el presente escenario, donde en la
Figura 5-3(a) se presentan los residuos condicionales contra los valores estimados del
predictor lineal del modelo, en esta no se evidencia un patrén en los registros, y no se
identifica algun tipo de sesgo. Asi mismo, no se evidencia una tendencia en cuanto a la

dispersién de los residuales, siendo esto lo esperado en el comportamiento del modelo

Figura 5-3 Gréficos de errores condicionales en modelo MNBRE de la red arterial
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Fuente: Elaboracion propia

Por otra parte, en la Figura 5-3(b) se presentan los residuales y los porcentajes de estos,
en este caso se espera que la mayoria de los residuales se encuentren valores muy bajos,
donde, se observa que méas del 60% de los residuales se encuentran en un valor cercano
a cero, mientras es muy bajo el porcentaje de valores con errores grandes. A pesar que se
presentan algunos valores atipicos con residuales por encima de 9 unidades, lo cual

sugiere una aceptable distribucion de los residuales del modelo.
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Figura 5-4 Graficos de desempefio en modelo MNBRE de la red arterial

Gréfico de dispersion regresion MNBRE para red arterial de Bogota.

Grafico de frecuencia acumulada de siniestros para regresion MNBRE para red arterial
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Fuente: Elaboracion propia

La Figura 5-4 representa el andlisis del desempefio de la regresiébn multivariada, en la
cual, el grafico izquierdo corresponde a uno de dispersion para la comparaciéon de los
siniestros estimados por medio de la regresion MNBRE contra los registros observados,
este reporta un coeficiente de correlacion de 0,53, el cual si bien no resulta ser un valor
alto, se encuentra dentro de los valores esperados, es de considerar que para este analisis
se contemplan los diferentes niveles de gravedad. En relacién con lo anterior, al observar
la disposicién de los puntos en el grafico y la pendiente de la dispersion, se infiere que los
valores observados son mayores a los valores estimados por el modelo, y parecen tener

un mejor desempefio para la estimacion de los valores cercanos a los ejes de la gréfica.

En lo concerniente a la Figura 5-4(b), esta corresponde a la comparacién acumulada del
namero de siniestros observados con el nimero de siniestros estimados, asi bien esta
permite evaluar si al considerar el escenario general la regresién se comporta de manera
adecuada, entre mas se aleje la linea de los valores estimados a los observados se tendria
un comportamiento no deseado, sin embargo, se observa que el modelo se ajusta muy

bien y la regresién reproduce de manera satisfactoria los siniestros en la red arterial.
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5.3.2 Modelo MNBRE para el escenario de la red troncal del
sistema BRT

Para la estimacion del modelo de regresién multivariado en el escenario de los corredores

troncales con transporte BRT, se contemplan 2388 registros de siniestros para las tres

diferentes severidades. Para la validacién del modelo y el analisis del desempefio se aplica

la validacion cruzada k-folds con un niumero de particiones de K=15.

El resultado de la regresiébn se muestra en la Tabla 5-5, en la cual se presentan los
estimadores de los diferentes parametros, asi como los principales estadisticos que

describen el desempenio de la regresion.

Tabla 5-5: Regresién multivariada para la red de corredores con transporte BRT

par § me Fatalidades (FAT) Heridos (INJ) Dafios simples (PDO)
del modelo |Estimador Standard error P-valor|Estimador Standard error P-valor|Estimador Standard error P-valor
Intercepto | -3,963 0,507 0,000 | -0,285 0,194 0,142 | 1,085 0,167 0,000
ADTPH |4,10E-05 0,000 0,000 [-1,00E-05 0,000 0,000 |8,77E-07 0,000 0,000
P_MOTO 1,450 0,590 0,014 | 1,881 0,220 0,000 | 0,507 0,192 0,008
P_BUS 2,097 0,493 0,000 | 1,255 0,210 0,000 | -0,336 0,193 0,082
P_TRUCK | 16,643 4,511 0,000 | 8,080 1,806 0,000 | 11,183 1,571 0,000
VELSD 0,041 0,022 0,068 | 0,008 0,009 0,340 | 0,028 0,007 0,000
CURV -3,526 1,773 0,047 | -0,637 0,599 0,288 | 1,055 0,513 0,040
INT 0,113 0,042 0,007 | 0,051 0,018 0,004 | 0,073 0,016 0,000
SIGINT 0,276 0,074 0,000 | 0,155 0,028 0,000 | -0,087 0,025 0,001
BUSRO 0,002 0,007 0,782 | 0,006 0,003 0,018 | 0,008 0,002 0,001
COMUS 0,011 0,012 0,336 | 0,015 0,005 0,001 | 0,020 0,004 0,000
Error cuadratico medio
(RMSE) 0,484 2,809 6,047
Numero de Observaciones 2388
AIC 9462,250
BIC 9476,170
Chi-cuadrado de Pearson 2221,430
Chi-cuadrado de Pearson / DF 0,930

AIC=Criterio de informacion Akaike
BIC=Criterio de informacién bayesiano
RMSE= Error Cuadratico medio

Fuente: Elaboracion propia

Considerando los valores de los estimadores presentados en la Tabla 5-5, se evidencia
gue los signos de los coeficientes son constantes para los tres niveles de gravedad, asi
como coherentes con la direccién esperada de acuerdo al analisis multivariante. No
obstante, al observar la magnitud de estos parametros, varian para cada uno de los niveles
de severidad, lo cual indica que cada parametro tiene un efecto diferente de acuerdo a la

gravedad.
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De acuerdo con lo anterior, al tener en cuenta la elasticidad de las variables, se sugiere
que los volimenes y la composicion vehicular son variables de importancia para la
estimacion del nimero de siniestros viales en los corredores de transporte masivo. Para
este modelo, la variacion de la velocidad presenta un efecto positivo en las tres
severidades siendo mayormente significativa en los siniestros por gravedad con reportes

de fatalidades.

En tanto el pardmetro que contempla el disefio geogréfico de los segmentos, la curvatura
vertical, presenta valores negativos para los casos de siniestros fatales y heridos y un valor
positivo en el caso de los choques simples. Por otra parte, para los parametros de
infraestructura, las intersecciones controladas y no controladas por semaforo presentan un
efecto positivo para la estimacion de frecuencia de siniestros, no obstante, en el caso de
las intersecciones semaforizadas se cuenta con un coeficiente negativo para la severidad
de choques simples. En el presente escenario también se contemplé la inclusion del
pardmetro que relaciona al area del uso de suelo comercial, presentando coeficientes de

valor positivo para la estimacion del recuento de siniestros en los tres niveles de severidad.

Al considerar la significancia estadistica de los parametros presentados en los modelos, la
Tabla 5-5 expone que la medida del estadistico p-valor de los estimadores, cambia
notoriamente para cada uno de los niveles de gravedad, no obstante, las variables que
relacionan la composicién vehicular y el tipo de intersecciones, resultaron ser significativas

en todos los niveles de gravedad.

En la Tabla 5-6 se analiza la significancia de los efectos fijos de los parametros, a partir
de esta, se presume que en el modelo todos los parametros pueden ser considerados
significativos para el sistema. A pesar de ello, al observar la magnitud del pardmetro del p-
valor de este andlisis se obtuvo que el mayor valor se presenta en las variables de la
curvatura horizontal (CURV), desviacién de la velocidad diaria promedio (VELSD) y el
namero de rutas de transporte colectivo SITP (BUSRO), siendo esto coherente con la
Tabla 5-5, donde estos parametros presentaban diferencias en la significancia para cada

uno de los grados de severidad.
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Tabla 5-6: Test tipo Il de efectos fijos modelo MBNRE de la red de corredores BRT
Efecto DF Num DF Den ValorF Pr>F

Intercepto 3 2345 39,46 <.0001
ADTPH 3 2345 Infinito <.0001
P_MOTO 3 2345 26,28 <.0001
P_BUS 3 2345 20,7 <.0001
P_TRUCK 3 2345 22,92 <.0001
VELSD 3 2345 5,85 0,0006
CURV 3 2345 3,19 10,0228
INT 3 2345 11,23 <.0001
SIGINT 3 2345 20,31 <.0001
BUSRO 3 2345 5,14  0,0015
COMUS 3 2345 12,15 <.0001

Fuente: Elaboracion propia

Al analizar el comportamiento de los residuales condicionales ajustados del modelo
presentados en la Figura 5-5a, se muestra su relacién con los valores ajustados del
predictor lineal, en los cuales no se evidencia un patrén en la dispersion de los puntos, asi
como, tampoco se registra una tendencia con los valores en las abscisas por lo cual no es

posible identificar un sesgo o una tendencia no deseada en los residuales de la regresion.

Figura 5-5 Graficos de errores condicionales del modelo MNBRE de los corredores BRT.
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40
60
30 4
g @ 40
s m 404
=20~ 5
& 5
o
10 - 5
o
L)
0 o— 0 -
I 1 T I T T T 1 1 T
0 2 4 -54 18 9 162 234 306 378
Predictor lineal Residual

Fuente: Elaboracién propia.

Por su parte, considerando lo presentado en Figura 5-5b, la cual evidencia la relacion
entre los residuales condicionales de la regresién y el porcentaje de estos, se observa que
mas del 45% se encuentran en valores muy cercanos a cero, y que casi la totalidad de

estos se daen elrango de 0y 2,4 registros, lo cual insinda un buen desempefio del modelo.
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Figura 5-6 Gréficos de desempefio del modelo MNBRE de la red de corredores con
transporte BRT

Grafico de dispersion regresion MNBRE para red arterial troncal BRT. Grifico de frecuencia acumulada de siniestros para regresion MNBRE para red de
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Fuente: Elaboracion propia.

La Figura 5-6 presenta de manera gréfica el desempefio de la regresion multivariada para
el escenario de los corredores con transporte BRT, donde se muestra (Figura 5-6a) reporta
un coeficiente de correlacion entre los valores de 0,56, el cual no presenta un valor alto de
correlacion, sin embargo, si corresponde con el esperado para este tipo de estudios. Asi
bien, al estudiar la disposiciéon de los puntos y la pendiente de la linea que muestra la
dispersion, se identifica como para los valores altos el modelo presenta menor desempefio

al estar mas alejados de la linea guia.

De igual manera, la Figura 5-6b, presenta la comparacion en los valores acumulados del
ndmero de siniestros observados contra el nimero de siniestros estimados por la regresion
multivariada. Para este caso es posible inferir que las curvas cuentan con una trayectoria
muy similar, lo que sugiere que los valores estimados por la regresion en su conjunto se

ajustan de manera satisfactoria a los observados.

5.3.3 Modelo MNB para el escenario de la red de carriles
preferenciales

Este apartado tiene como objetivo el estudio del modelo multivariado para la estimaciéon

del recuento de los siniestros en los corredores con carriles preferenciales para el

transporte publico colectivo. A diferencia de los escenarios anteriores, se aplicé un modelo
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binomial negativo multivariado por severidad MNB, teniendo en cuenta los resultados del
capitulo 4. En este fueron contemplados 1653 registros (notablemente menos que en los

dos escenarios anteriores), en validacion se aplicé CV por k-folds con 15 particiones.

Los resultados de la estimacién del modelo multivariado son presentados en la Tabla 5-7,
donde se evidencia que la mayoria de los signos de los pardmetros son consistentes entre
las tres severidades y respecto a las regresiones anteriores, sin embargo, para casos como
el de las variables relacionadas con la velocidad (velocidad promedio horaria y la
desviacion diaria de la velocidad promedio), se evidencia un cambio en la direccién de los

pardmetros para las diferentes severidades.

De acuerdo con los resultados de los estimadores (ver Tabla 5-7) se sugiere que los
pardmetros relacionados con los tipos de interseccion y el nUmero de rutas de transporte
publico colectivo tienen un desempefio relevante en la prediccion del recuento de siniestros

viales en los corredores con carriles preferenciales.

Tabla 5-7: Regresion multivariada para la red de corredores preferenciales

Parametros Fatalidades (FAT) Heridos (INJ) Dafios simples (PDO)
mbodelc(j) € Estimador Standard error P-valor [Estimador Standard error P-valor |[Estimador Standard error P-valor
Intercepto | -1,237 0,649 0,057 | 1,555 0,235 0,000 | 1,949 0,210 0,000
ADTPH |8,80E-05 0,000 0,000 | -9,37E-6 0,000 0,000 |6,10E-05 0,000 0,000
P_TRUCK| 6,130 6,761 0,365 | 4,318 2,427 0,075 | 4,304 2,151 0,046
VEL -0,002 0,012 0,884 | 0,003 0,005 0,550 | -0,013 0,004 0,001
VELSD -0,056 0,034 0,095 | -0,033 0,012 0,007 | 0,061 0,011 0,000
GRAD -15,515 12,793 0,225 | -14,320 4,393 0,001 | 3,901 3,775 0,302
PAV -0,369 0,236 0,118 | -0,167 0,074 0,024 | -0,356 0,064 0,000
INT 0,129 0,030 0,000 | 0,063 0,012 0,000 | 0,040 0,010 0,000
SIGINT 0,039 0,044 0,373 | 0,106 0,015 0,000 | 0,106 0,013 0,000
BUSRO 0,021 0,006 0,001 | 0,014 0,003 0,000 | 0,005 0,002 0,036
Error cuadratico
medio (RMSE) 0,643 3,880 9,767
Numero de Observaciones 1653
AlC 7652,200
BIC 7819,920
Chi-cuadrado de Pearson 1657,180
Chi-cuadrado de Pearson / DF 1,000

AIC=Criterio de informacion Akaike
BIC=Criterio de informacién bayesiano
RMSE= Error Cuadratico medio

Fuente: Elaboracién propia

Al analizar la magnitud de los coeficientes y la elasticidad de las variables explicativas (ver

Tabla 5-7), se muestra como los parametros de las rutas de transporte publico, el nimero
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de intersecciones no semaforizadas y semaforizadas son importantes para la prediccion,

mayormente para el caso de los siniestros con fatalidades.

Por lo anterior, al analizar los pardmetros de la velocidad promedio horaria y la variacion
diaria de esta, se infiere un efecto negativo para la estimacion del recuento de los siniestros
en severidades de fatalidades y heridos, mientras para los choques simples, cuentan con
un valor positivo. Ahora bien, en cuanto a la geometria vial se contempla el gradiente
vertical, que principalmente presenta un estimador negativo, siendo positivo Unicamente
para los siniestros de menor gravedad (PDO). Por su parte, la variable que relaciona el tipo
de estructura del corredor vial cuenta con coeficientes negativos, lo que sugiere la

influencia del elemento identificado con el menor valor (pavimento asfaltico).

Comparando los valores de significancia estadistica de los parametros presentados en el
modelo (ver Tabla 5-7) por medio del estadistico del p-valor, se tiene que estos no resultan
uniformes para los niveles de severidad, asi mismo, se evidencia como para el caso de la
severidad de choques simples PDO casi todos los pardmetros se encuentran por debajo
del umbral del 5%, mientras, para el caso de los registros con muertos, la mayoria de los

parametros superan este valor.

Tabla 5-8: Test de tipo Il de efectos fijos modelo MBN de la red de corredores con
carriles preferenciales de transporte

Efecto DF Num DF Den Valor F Pr>F
Intercepto 3 1623 44,39 <.0001
ADTPH 3 1623 Infty <.0001
P_TRUCK 3 1623 2,66 0,0465
VEL 3 1623 3,79 0,01
VELSD 3 1623 14,38 <.0001
GRAD 3 1623 4,39 0,0044
PAV 3 1623 13 <.0001
INT 3 1623 20,05 <.0001
SIGINT 3 1623 39,17 <.0001
BUSRO 3 1623 15,16 <.0001

Fuente: Elaboracién propia

Con la finalidad de analizar la significancia estadistica del modelo multivariado, se analizan
los efectos fijos de los parametros del modelo, presentado en la Tabla 5-8, donde de
acuerdo con los valores del estadistico p-valor, se podria inferir que todos los parametros
son significativos para el modelo multivariado con un 5% de significancia. Considerando la

magnitud de este parametro se obtiene un mayor valor en las variables de la composicion
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de camiones, la velocidad horario promedio y el gradiente, siendo este resultado coherente

con lo observado al analizar cada uno de los niveles de severidad por separado.

La Figura 5-7(a) tiene como objeto plasmar la relacion entre los valores ajustados del
predictor lineal y los residuales del modelo, en la cual no se observa un patrén en la
distribuciéon de los puntos, asi como tampoco, problemas de dispersion irregular o

dispersién no aleatoria en los residuos.

Figura 5-7 Gréficos de errores condicionales en modelo MNB de la red de carriles
preferenciales de transporte
Residuales condicionales

40
60 4
30
. @ 40
S 0
S 204 &
& 5
o
10 4 05
o
Q
0 - =

T T T T T T T T T

T
2 54 18 9 162 234 306 378
Predictor lineal Residual

(=]
NI
S

Fuente: Elaboracién propia

Del mismo modo, la Figura 5-7b, presenta el porcentaje de los residuales en la estimacion
del modelo multivariado, alli se observa cémo mas del 40% de los registros presentan
residuales cercanos al valor cero y que la gran mayoria de los errores estimados en el
modelo se encuentran en el rango de 0 a 3 registros, lo que resulta ser un buen
comportamiento para el modelo de regresion, sin embargo, se evidencian algunos valores

atipicos en la distribucion de los residuales.

La Figura 5-8 presenta el desempefio de la regresion MNB, mostrando en el grafico
izquierdo una dispersion donde se relacionan los valores observados contra los valores
estimados del modelo para los diferentes niveles de gravedad. Alli se reporta un coeficiente
de correlacion de 0,59, e esta dentro de los valores esperados para este tipo de
regresiones aplicadas a datos reales de siniestralidad. En cuanto a la pendiente formada

por la relacién de los puntos (presentada en color azul), se encuentra por debajo de la linea
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de referencia con pendiente uno, y se presume un menor ajuste para los segmentos en

gue se registran altos valores de siniestros.

Figura 5-8 Graficos de desempefio en modelo MNB de la red de carriles preferenciales
de transporte

Grafico de dispersion regresion MNB para red de carriles preferenciales.  Grifico de frecuencia acumulada de siniestros para regresion MNB para red de carriles
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Fuente: Elaboracion propia

Ahora bien, en cuanto al gréafico derecho (Figura 5-8b), la grafica muestra cdmo ambas
curvas presentan una trayectoria similar, lo que permite inferir que los valores estimados
en conjunto se ajustan satisfactoriamente a los registros observados y la regresion
presenta un comportamiento adecuado al momento se reproducir de manera general los

siniestros en los corredores con carriles preferenciales de movilidad.

5.4 Discusion y conclusiones

El presente capitulo tiene como objeto la aplicacion de modelos multivariados que
contemplen la correlacion de los niveles de severidad en la prediccion de datos de conteos
de siniestralidad. La implementacion de este tipo de modelos presenta un reto para la
investigacion, puesto que son mas complejos de estimar y requieren mayores recursos
informaticos lo cual dificulta su aplicacion, sin embargo, la implementacion de modelos
multivariados presenta un mejor desempefio y mayor precisién para la estimacion de la
frecuencia de siniestros en comparacion de los modelos multivariantes del capitulo 4. Es

importante tener en cuenta que, si bien presenta ventajas en cuanto al desempefio, esta
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se ve afectada por la complejidad de la estimacion, la aplicacion practica y la dificultad de

la transferencia de ésta a otros escenarios o ciudades diferentes.

En cuanto a la aplicacion de la validacién cruzada k-folds como técnica para validacion y
estimacion del desempefio, aporta un buen rendimiento para el analisis de modelos de
regresion multivariados, pues de manera sencilla permite la estimacion de estadisticos
para la comparacion objetiva y la identificacion de las variables de mejor desempefio. A
pesar de no permitir el analisis detallado de los parametros, al ser una metodologia sencilla
por lo que es necesaria la comparacion de multiples modelos con diferentes combinaciones
de variables para poder estudiar de manera objetiva el desempefio multivariado de los
diferentes parametros, esta metodologia resulta de gran utilidad en el andlisis de complejas

funciones de seguridad vial como los modelos jerarquicos.

El andlisis multivariado comparativo entre los diferentes escenarios evidencia como los
errores cuadraticos medios (RMSE) cambian significativamente segun el escenario y las
severidades, razén por la cual no son directamente comparables. A pesar de ello, se
observa que el escenario de los corredores con transporte masivo BRT presenta el mejor
desempefio con el menor estadistico de error y la menor dispersion de este, mientras el
escenario de la red con carriles preferenciales para el transporte puablico registra los

mayores errores y mayor dispersion en la estimacion.

En cuanto al resultado de los coeficientes y parametros, se identifica que en la mayoria de
los casos el sentido resulta coherente con el esperado, aunque se registran algunos casos
en que el signo cambia entre diferentes niveles de severidades. Del mismo modo, al
analizar los valores del estadistico p-valor como medida de significancia de los parametros,
se obtiene que estos no son uniformes en los niveles de gravedad pues varia su magnitud
lo cual sugiere que determinadas variables resultan mayormente significativas segun la
severidad y que de acuerdo con el escenario también presentan diferentes grados de
importancia. Esto se habia observado en los modelos multivariantes, sin embargo, es una

propiedad que parece mantenerse en los modelos multivariados.

De acuerdo con lo anterior, la aplicacion de modelos multivariados presenta bondades y
recomendaciones para las funciones de desempefio seguridad vial en los escenarios
analizados, como el caso de la significancia las variables de volumen y composicion

vehicular en las diferentes severidades, particularmente en los escenarios de la red arterial
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y de la red BRT en que resultan especialmente significativas, situacion similar para los
parametros del recuento de intersecciones con control semaférico y sin equipos de control,
asi como, el numero de rutas del sistema de transporte publico colectivo, que, aunque en

menor medida resultan estadisticamente significativas en diferentes niveles de severidad.

Se requieren proximas investigaciones orientadas a la aplicacion practica de funciones de
desempefio de seguridad vial multivariadas en el contexto de las ciudades colombianas
qgue permitan validar el enfoque presentado en esta investigacion. Asi bien, proximas
investigaciones deben propender por el uso de modelos jerdrquicos que contemplen la
correlacion espacial y de severidad propia en los modelos de seguridad vial, y de igual
manera, se analice de manera profunda el efecto de los diferentes parametros y como se
relacionan con el espacio geografico donde se adelantan las investigaciones. La aplicacion
de modelos multivariados ha mostrado mejoras significativas en la estimacion de los
pardmetros, la prediccion de las tasas de accidentalidad y en los ajustes de los modelos,
asi bien, se recomienda la aplicacién de esta metodologia en mas estudios de seguridad
vial, por ejemplo, en la identificacion y tratamiento de puntos de alta siniestralidad o en la

evaluacién de medidas en la gestién de la seguridad vial

Para futuras investigaciones se sugiere explorar en mayor medida el andlisis de
sensibilidad de parametros multivariados, por ejemplo, analizando la elasticidad o los
efectos marginales de las variables explicativas, que permitan mayores conclusiones sobre
los efectos multivariados de los factores. Por otra parte, la aplicacion de métodos de
validacién mas robustos que brinden mayor entendimiento del desempefio de modelos
multivariados, asi mismo, pueden ser evaluadas diferentes estructuras para la correlaciéon

espacial, temporal y de severidad.



6.Model os por redes bayes
probabilidad ( PBN) para |
tasas de siniestralidad

6.1 Introduccidn

El objetivo general de la presente investigacion comprende el disefio y aplicacion de
funciones de desempefio de seguridad vial (SPF) basados en redes bayesianas de
probabilidad (BPN), ajustadas a los escenarios y severidades identificadas en la red de
carreteras de la ciudad de Bogota. Para dar cumplimiento a este, es necesario aplicar cada
uno de los elementos y conceptos desarrollados en capitulos anteriores, tomando como
base lo expuesto en documentos de referencia como las investigaciones desarrolladas por
Deublein et al. (2013) y Deublein et al. (2015). Se emplearan las variables de mayor
relevancia estadistica y modelos de mejor desempefio identificados con la aplicacion de
modelos tradicionales basados en GLM, en tal sentido, el presente capitulo da respuesta
a la pregunta de investigacion, ¢ Es posible construir un modelo probabilistico de predicciéon

de tasas de siniestralidad para la ciudad de Bogota usando redes bayesianas?

La metodologia empleada se basa en lo presentado en el numeral 2.3 Discretizacion y
redes bayesianas de probabilidad, de esta manera, para hacer posible la aplicacion de las
redes probabilisticas, se inicia por la construccion de los grafos aciclicos dirigidos (DAG),
los cuales son disefiados de manera empirica a partir de las funciones estimadas en el
capitulo anterior, lo cual permite la posterior comparacién con funciones de desempefio
econométricas multivariadas. A su vez, se adelanta el proceso de la discretizacion de las
variables explicativas. El siguiente paso comprende el proceso de aprendizaje y
entrenamiento de la red bayesiana, tomando la distribucion original de las variables como
la distribuciébn base asignada al modelo para posteriormente estimar la probabilidad
condicional de la red (PC), el ultimo componente corresponde a la revision de las

probabilidades posteriores al aprendizaje de la red (PC), y la aplicacion del algoritmo, de
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manera que sea posible evaluar el poder predictivo de las diferentes PBN, siendo este ya
el resultado calibrado para los escenarios y severidades.

En relacién con las herramientas empleadas, se basa en el aplicativo computacion R, a
partir de paquetes como, Ckmeans.1d.dp y varrank (Kratzer y Furrer, 2018; H. Wang y
Song, 2011) empleados para la discretizacion de datos continuos, mediante la metodologia
expuesta en el capitulo 2.3.2. En cuanto a la construccion, aprendizaje y aplicacion, se
emplea el paquete bnlearn (Scutari, 2017), que presenta gran versatilidad para el manejo
de redes bayesianas y dentro de sus algoritmos cuenta con todos los componentes
requeridos para alcanzar el objetivo propuesto.

Para finalizar el presente capitulo, se realiza la evaluacion comparativa del desempefio del
modelo multivariado (ver capitulo 5) y de las funciones de desempefio de seguridad vial
por redes bayesianas (objeto del presente apartado). Resulta de importancia sefialar que,
si bien, en la presente investigacion los modelos probabilisticos son construidos a partir de
los principios de transparencia, coherencia légica, adaptabilidad y aplicabilidad, con la
finalidad de realizar una evaluacién clara del desempefio en la estimacion de tasas de
siniestralidad entre modelos multivariados y basados en redes bayesianas, se procede a
la comparacion geogréfica, espacial y temporal en la prediccién de la ocurrencia de los
siniestros viales a diferentes niveles de severidad, y de esta manera, alcanzar los objetivos

planteados dando respuesta a las preguntas de investigacion.

Teniendo en cuenta lo anterior, se plantean dos diferentes mecanismos para llevar a cabo
la validacion del poder predictivo de las funciones de desempefio estimadas. El primero
corresponde con la comparacion del desempefio de los modelos respecto a los valores
observados. Para esto, se deberan discretizar los valores continuos (observacion y
estimados empleando el modelo MBNRE en el capitulo anterior) en las mismas particiones
gue las estimadas para el modelo generado por la BPN; de manera que, sea posible
comparar los registros obtenidos por ambas metodologias, asi bien, como primer indicador
se tendria el nUmero de aciertos frente a los valores observados, por medio de cada una

de las metodologias.

El segundo mecanismo comprende un estudio geogréfico del rendimiento, posteriormente,

un analisis de los corredores y finalmente una aproximacién temporal al desempefio en la
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prediccion, con lo que se pretende identificar posibles sesgos que afecten el desempefio

de los modelos.

Finalmente, como resultado del capitulo sera posible de manera integral dar respuesta a
la pregunta de la investigacién, ¢;como es el desempefio de un modelo por redes
bayesianas en comparacion con modelos basados en regresion de datos de conteos con

técnicas de avanzada?

6.2 Estimacion de redes bayesianas y analisis de
sensibilidad para escenario de la red arterial de la
ciudad de Bogota

De acuerdo con la metodologia empleada en la presente investigacion, la estructura de la
BPN se ha determinado empiricamente a partir de las relaciones causales y resultados
obtenidos de las regresiones realizadas en los capitulos anteriores, y resulta homdloga a
la empleada en los modelos multivariados basados en GLM, lo cual permite la comparacion
del desempefio de los modelos. La Figura 6-1, presenta los DAG empleados en la
estimacion de siniestros viales aplicando BPN para el escenario de la red arterial de la
ciudad de Bogotd; en esta, se condensan los DAG para las diferentes severidades.

Figura 6-1 Grafo aciclico dirigido (DAG) para la estimacion de la BPN para la red arterial
de la ciudad de Bogota

RS ER@EE
SN

Fuente: Elaboracién propia.

La Figura 6-1, muestra en color negro los enlaces del DAG de los siniestros de gravedad

de choques simples PDO, en color rojo se relacionan los enlaces de los nodos para la
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severidad de siniestros con heridos INJ, y los enlaces en color verde corresponden el DAG
para la severidad de siniestros con fatalidades FAT. El esquema cuenta con 10 nodos
padres en un segundo nivel que condicionan el numero de siniestros esperados para cada

uno de los niveles de severidad.

En concordancia con lo anterior, de las 10 variables explicativas del DAG, 5 de estas
corresponden con pardmetros asociados a la exposicién: ADTPH, P_MOTO, P_BUS,
P_TRUCK y VELSD; una al disefio geométrico CURV; tres con la infraestructura: INT,
SIGINT y SIDWAL, y finalmente una relacionada con el transporte publico: BUSRO, esto
de acuerdo con la clasificacion establecida en el numeral 3.3.1.

De esta manera, luego de tener definido el DAG y previo a aplicar los algoritmos de
aprendizaje del modelo, se debe realizar la discretizacion de las variables, proceso
explicado en el numeral 2.3.2 la cual esta basada en la metodologia por clusteres,
denominada k-means. Sin embargo, como se expresa en ese numeral, la discretizacion
dependera de la semilla y las posibles particiones determinadas para la aplicacion del
algoritmo (los limites de los valores de las particiones en las cuales se aplicara el algoritmo

k-means).

Tomando como base el DAG definido en la Figura 6-1, y si se supone un modelo que para
las 10 variables es discretizado en 3 particiones, esta supone 59049 (3%°) posibilidades
para la tabla de probabilidad condicional de la variable respuesta, mientras si se
contemplan 5 particiones, este tendra 9765625 (5'° posibilidades, lo cual afecta
sensiblemente el desempefio, la coherencia y los recursos necesarios para la estimacion
del modelo, y debe ser evaluado para la identificacion de la red de mejor desempefio, lo
cual se hara por medio de un analisis de sensibilidad en el desempefio variando el nimero

de particiones, como se explica mas adelante.

En cuanto al proceso de aprendizaje y estimacion de los parametros de la BPN, las
probabilidades iniciales del modelo corresponden con la distribucion base de las variables
explicativas; en tanto, la estimacion de las probabilidades condicionadas y las tablas de
contingencia del nodo de respuesta son calculadas por medio del algoritmo de
maximizacion de esperanza (algoritmo EM) y aplicando validacion cruzada por k-folds con

k = 10. Para tal fin, se empl e abn.tvaCrobswalidaiion for Bayesian networkso
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del paquete bnlearn del aplicativo R, el cual tiene programado el algoritmo requerido para

la estimacion del modelo.

Con el fin de ilustrar la variacién de las tasas de siniestros respecto de las particiones
semillas en el ejercicio de discretizacion y determinar la importancia de las variables
explicativas, se realiza el analisis de sensibilidad, donde se iteran el nUmero de particiones
en el algoritmo de k-means (de acuerdo al analisis de los investigadores y a los recursos
informaticos, las semillas para las particiones tendran un rango entre 3 y 5 particiones, ya
gue menos de 3 particiones pueden ser poco relevante para el andlisis pero mas de 5
particiones significa un alto consumo de recursos, poco conveniente para el analisis y

posterior empleo de las redes).

La otra parte del andlisis de sensibilidad comprende la evaluacion de la incidencia de los
factores empleados en el modelo, con lo que se pretende estudiar la influencia de los
conjuntos de variables en la correcta estimacién de los siniestros viales. De esta manera,
se generaron los siguientes grupos, BPN de 10 variables en la que se contemplaron:
ADTPH, P_MOTO, P_BUS, P_TRUCK, VELSD, CURYV, INT, SIGINT, SIDWAL, BUSRO;
en el caso de 8 variables: ADTPH, P_MOTO, P_BUS, P_TRUCK, VELSD, CURYV, INT,
SIGINT (excluyendo las variables SIDWAL-BUSRO); para 6 variables: ADTPH, P_MOTO,
P_BUS, P_TRUCK, VELSD, CURYV (se dejaron Unicamente las variables de exposicion y
disefio geométrico) y finalmente para 5 parametros incluyeron: ADTPH ,P_MOTO, P_BUS,
P_TRUCK, VELSD (tnicamente contemplando las variables denominadas como de

exposicion).

De esta manera, en los siguientes apartados se presentan los resultados del ejercicio de
sensibilidad y la seleccion del modelo BPN que presenta un mejor desempefio en la
prediccion, ajustado para los diferentes niveles de severidad, aplicando un algoritmo de

aprendizaje basado en EM por validacién cruzada.

6.2.1 Red bayesiana para la severidad de choques simples (PDO)

La Tabla 5-2 muestra los resultados del andlisis de sensibilidad al desempefio de
prediccion de la BPN para la red arterial con una severidad de solo dafios PDO. La Tabla
5-2(a) presentan la cantidad de aciertos por medio de la validacién cruzada, donde 3116

corresponde con el niumero maximo de segmentos, en las columnas se muestra el limite
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superior de particiones empleadas en el ejercicio de discretizacion y las filas se detallan el
conjunto de variables con la que se estim6 cada BPN.

Tabla 6-1: Desempefio de las BPNs y sensibilidad para la red arterial y la severidad de
solo dafios (PDO)

Tabla a. Aciertos en prediccién de BPN Tabla b. Porcentaje de aciertos de la BPN.
No. Particiones. No. Particiones.
3 4 5 3 4 5

5 1901 1542 1642
6 1867 1610 1629

5 61,01% 49,49% 52,70%
s 6 59,92% 51,67% 52,28%
8 1992 1779 1714 Z 8 63,93% 57,09% 55,01%

| 10 | 2077 | 1779 1788 10 | 66,66%  57,09%  57,38%

Tabla a) Analisis de sensibilidad total de aciertos en la prediccion de por redes bayesianas de acuerdo a la disc
Tabla b) Andlisis porcentual de aciertospessto al total de tramos empleados para el escenario, para este anali
contemplaron 3116 tramos en total.

No
Variables.
Variables.

Fuente: Elaboracion propia.

En cuanto al detalle de los resultados de las diferentes regresiones que componen el
andlisis de sensibilidad presentado en la Tabla 5-2, se detalla en el Anexo D(a), en el que

se muestran de manera detallada los resultados en cada una de las regresiones.

La Tabla 5-2(b) presenta el resultado de manera porcentual, donde el rango de
desempefio se encuentra entre 49,5% y 66,7% y al analizar el promedio de desempefio
segun las particiones maximas, se tiene que, para 3 el desempefio es 62,9%, seguido por
5 con 54,3% y finalmente 4 registrando 53,8%. Por otra parte, al analizar el desempefio de
las variables, se observa que esta mejora sensiblemente cuando se contemplan las 10
variables (60,38%). Ahora bien, aunque el mejor desempefio se da al contemplar
Unicamente 3 particiones, al aplicar este se simplifica demasiado el modelo, lo cual puede
resultar poco conveniente para una SPF. Al analizar las regresiones por separado se
observa un buen desempefio en la red que contempla, 5 particiones y 10 variables, siendo

este el mejor desempefio (excluyendo los calculados con 3 particiones).

6.2.2 Redes bayesianas para la severidad con heridos (INJ)

En lo que corresponde a la estimacion de la BPN para el escenario de la red arterial para
la gravedad de siniestros con reportes de morbilidad, se aplicé la misma metodologia que
para el caso de los siniestros con severidad PDO, descritas en el numeral 6.2.1; de manera
qgue, para determinar el modelo y el numero de particiones que presentan un mejor
rendimiento se realiz6 un analisis de sensibilidad al nimero de particiones y variables

cuyos resultados se detallan en la Tabla 6-2.
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Tabla 6-2: Desempefio de las BPNs y sensibilidad para la red arterial y la severidad de
siniestros con heridos (INJ)

Tabla a. Aciertos en prediccién de BPN Tabla b. Porcentaje de aciertos de la BPN.
No. Particiones. No. Particiones.
3 4 5 3 4 5
8 5 1869 1622 1653 cq/j 5 60,0% 52,1% 53,0%
cso| 6 1631 1616 cal| 6 52,3% 51,9%
ZZ| 8 1628 1613 zZ| 8 52,2% 51,8%
S| 10 1631 1656 S| 10 52,3% 53,1%

Tabla a) Andlisis de sensibilidad total de aciertos en la prediccion de por redes bayesianas de acuerdo a la disc
Tabla b) Andlisis porcentual de aciertos respet total de tramos empleados para el escenario, para este anali
contemplaron 3116 tramos en total.

Fuente: Elaboracion propia

En el caso de lo dispuesto en la Tabla 6-2, resulta evidente como aquellas regresiones en
gue fueron empleadas 3 particiones, presentan un desempefio superior, sin embargo, esto
se puede dar debido a la simplificacion del modelo, mas que a una buena definicién del

mismo.

De este modo, la Tabla 6-2(a) presenta el resultado del andlisis de sensibilidad para la
BPN para la severidad INJ, tomando como indicador para la matriz el nimero de aciertos
por regresion, el detalle de este analisis puede ser consultado en el Anexo D(b). Asi mismo,
la Tabla 6-2(b) muestra de manera comparativa porcentual el desempefio de las diferentes
regresiones, donde se evidencia que el rango de aciertos se encuentra entre 51,8% y
62,3%, donde, el mejor desempefio en relacion con el nimero de particiones se presenta
para 3 divisiones (61,3%), luego 5 (52,5%) y finalmente 4 particiones (52,2%). Por otra
parte, en cuanto al estudio de sensibilidad por los grupos de variables, no se evidencian
cambios significativos en el desempefio entre las diferentes agrupaciones, sin embargo,
se evidencia un ligero mejor rendimiento en el indicador en el caso de 10 variables y 5

particiones.

6.2.3 Redes bayesianas para la severidad con muertos (FAT)

En cuanto a la estimacion y aprendizaje de la BPN, para la severidad de siniestros con
reportes de fatalidades FAT. Los resultados del andlisis de sensibilidad se encuentran

consignados en la Tabla 6-3.

De acuerdo con lo presentado en la Tabla 6-3, los mejores desempefios parecen
encontrarse en la zona superior izquierda de la matriz, lo que indicaria que con pocas

particiones y Unicamente con las variables de exposicidn parecen obtenerse mejores
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resultados, esto puede deberse a que la gran mayoria de los recuentos de los siniestros

para esta severidad presentan en su mayoria reportes en cero.

Tabla 6-3: Desempefio de las BPNs y sensibilidad la red arterial y la severidad de
siniestros con fatalidades (FAT)

Tabla a. Aciertos en prediccién de BPN Tabla b. Porcentaje de aciertos de la BPN.
No. Particiones. No. Particiones.
3 4 5 3 4 5
é,”,' 5 2376 g 5 76,3%
e 6 2368 2288 col| 6 76,0% 73,4%
z 'g 8 2354 2255 2214 z -S 8 75,5% 72,4% 71,1%
S| 10 | 2287 2213 2185 S| 10 | 734% 71,0% 70,1%

Tabla a) Analisis de sensibilidad total de aciertos en la prediccion de por redes bayesianas de acuerdo a la disc
Tabla b) Andlisis porcentual de aciertos respet total de tramos empleados para el escenario, para este anali
contemplaron 3116 tramos en total.

Fuente: Elaboracion propia

Asi bien, la Tabla 6-3(a) muestra el resultado del analisis de sensibilidad de la aplicacion
de la BPN, el detalle de los resultados puede ser consultado en el Anexo D(c). En cuanto
al desempefio de las funciones de seguridad vial, este nivel de severidad se presenta el
mejor rendimiento compartido respecto a los anteriores, con un promedio cercano al 74%,
mientras para las otras severidades este es cercano al 60%. Por otra parte, la Tabla 6-3(b)
evidencia que el rango de aciertos se encuentra entre 70,1% y 78,8%, al analizar el
desempefio con relacion al nimero de particiones se observa que el mejor es para 3
particiones (76,4%), luego para 4 (74,4%) y finalmente para 5 (72,7%). No obstante, para
este caso a diferencia de los casos anteriores, el desempefio de la BPN parece ser mejor
para las regresiones con menor nimero de variables, esto se evidencia claramente en la
escala de color de la Tabla 6-3(b), sin embargo, todas las regresiones mostraron un buen

desempefio en la prediccion los siniestros para este nivel de severidad.

6.2.4 BPNSs seleccionadas para el escenario de la red arterial de
Bogota
Posterior al andlisis de sensibilidad en la estimacion de las BPN, para los diferentes niveles
de gravedad en el escenario de la red arterial de la ciudad de Bogota, se seleccioné el
namero de particiones y variables que presenta un mejor desempefio de manera conjunta,
aunque esto puede hacerse de manera independiente para cada nivel de severidad, se
emplea el mismo, con la finalidad de tener las mismas variables explicativas y las mismas
particiones que hagan mas sencilla la estimacion indistinto a los niveles de severidad.

Luego de analizar los resultados se emplean las BPNs estimadas con 10 variables y con
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un nimero maximo de 5 particiones, esto ya que de manera conjunta se considera que

estas presentan el mejor desempenfo para este escenario.

Figura 6-2 BPNs y PCs seleccionadas para la red arterial de Bogota.

AD l(PH P_MOTO P_BUS L IRU.: 'CK VELSD | CU!}‘V INT |_SIGINT | | SIDWAL | | BUSRO |
35 v Pizs s 0.180 £ m 22
297 o312 31 89

22 b6
104

| ADT”PH | [PMOTO | [ P_BUS | [P TRUCK| | VELSD | [ CURV | | [ SIGINT | | SIDWAL | BUSRO
= T 0 o - [ 5% v

v 2 A N =
. 0.110 | [ememf] 007 4 0.166 31
[ 40 039 0.36 || W ol
KL .‘ 147
[_ADTPH | [P MOTO P BUS | [P TRUCK| | VELSD | CURV | SIGINT SIDWAL BUSRO |
o St b N a1 ~[Tots g5 I “Boae

19

Fuente: Elaboracién propia a partir de paquete bnlearn de aplicativo R.
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En la Figura 6-2 se muestra el resultado de las redes bayesianas ya calibrado para los
diferentes niveles de severidad, se puede apreciar que al ser la misma cantidad de
elementos (3116 segmentos), y las mismas variables; la distribucion de probabilidad
condicional es la misma para las variables explicativas en los diferentes niveles de

gravedad.

El resultado de las probabilidades condicionales de las variables PC explicativas se detalla
en el Anexo D(e), se evidencia como la mayoria de las variables cuenta con 5 particiones,
exceptuando las variables P_MOTO y VELSD, quienes cuentan con 4 y 3 particiones
respectivamente, por otra parte, la variable respuesta cuenta con 4 particiones y una
distribucion condicionada casi uniforme de 0,25, lo cual ocurre dado que al tener ese
namero de particiones se cuenta con 4687500 combinaciones, las cuales en muchos casos
no se encuentran representadas y tienen una posibilidad uniforme de 0,25 (es importante
sefalar que gran parte de estos corresponden con combinaciones atipicas poco frecuentes

y la mayoria de los datos permiten el entrenamiento de escenarios mas frecuentes).

En el documento no se presenta la tabla de probabilidad condicional de la variable
respuesta, ya que esta implica la representacion de la probabilidad de las 4°687.500 de
posibilidades lo cual resulta complejo de plasmar en el documento. Esta puede ser
estimada por medio del paquete Bnlearn o si se desea por medio de este también se puede

realizar la estimacion a partir del entrenamiento del modelo

6.3 Estimacion de redes bayesianas y analisis de
sensibilidad para escenario de la red troncal del
sistema BRT

Al igual que la BPN desarrollada el capitulo 6.2, la estructura del DAG que representa la
frecuencia de ocurrencia de los siniestros en el escenario de la red de transporte publico
troncal BRT, ha sido definida previamente a partir de los resultados obtenidos con los
modelos econométricos elaborados en capitulos anteriores, permitiendo que
posteriormente sea posible el analisis comparativo del desempefio en la prediccion de los

modelos basados en PBN frente a modelos econométricos multivariados (ver capitulo 5).
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La Figura 6-3 expone el DAG con el cual sera estimada la BPN para este escenario,

presentando los diagramas para los tres niveles de severidad.

Figura 6-3 Grafo aciclico dirigido (DAG) para la estimacion de la BPN la red de
corredores con transporte BRT

Fuente: Elaboracién propia.

En la Figura 6-3 se encuentran representadas 3 diferentes DAG para un mismo escenario,
los cuales emplean las mismas variables explicativas, sin embargo, tienen un diferente
nodo de respuesta. Los enlaces en color negro apuntan al nodo que representa los
siniestros de severidad PDO, mientras, los de color rojo a los de gravedad INJ y finalmente,
los enlaces en color verde apuntan al nodo que representa el recuento de siniestros con
fatalidades FAT. Los DAG presentan 10 variables explicativas que apuntan directamente
a los nodos de respuesta, emulando las ecuaciones desarrolladas en los capitulos 4 y 5

donde las variables directamente aportan en el recuento de los siniestros viales.

En relacion con las variables explicativas del DAG, han sido contempladas 5 variables
denominadas de exposicién (ADTPH, P_MOTO, P_BUS, P_TRUCK y VELSD), un nodo
con un componente de disefio geométrico (CURV), dos que representan la infraestructura
vial (INT, SIGINT), uno relacionado con el transporte publico (BUSRO) y una ultima
relacionada con los usos del suelo (COMUS), clasificacion que sera relevante para el

analisis de sensibilidad.

En cuanto a la metodologia para el aprendizaje y estimacion de las BPN, se emplea la
misma del numeral 6.2, de manera que, luego de tener definidos los DAG para cada nivel

de severidad, se aplican las herramientas para la discretizacion de las variables contintas
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basada en el método K-means (apartado 2.3.2), sin embargo, con la necesidad de conocer
la variacion del desemperfio de la BPN e identificar el mejor modelo para representar los
siniestros, se realiza el analisis de sensibilidad entre el nimero de particiones y el conjunto
de variables tomando como indicador de desempefio el nUmero de aciertos en cada una

de las regresiones.

De esta manera, para el andlisis de sensibilidad en relacion con las variables se generaron
4 agrupaciones, la primera contempla las 10 variables: ADTPH, P_MOTO, P_BUS,
P_TRUCK, VELSD, CURYV, INT, SIGINT, BUSRO, COMUS,; la segunda con 8 variables:
ADTPH, P_MOTO, P_BUS, P_TRUCK, VELSD, CURYV, INT, SIGINT; para el caso de 6
variables se retiraron las de infraestructura, quedando las siguientes variables: ADTPH,
P_MOTO, P_BUS, P_TRUCK, VELSD, CURYV Yy finalmente para la BPN de 5 variables
Unicamente se contemplan las variables referidas con exposicién: ADTPH, P_MOTO,
P_BUS, P_TRUCK, VELSD; estas 4 categorias son usadas en los analisis de sensibilidad

para los diferentes niveles de severidad.

De acuerdo con lo anterior, los siguientes apartados presentan el resultado de los analisis
de sensibilidad y la BPN de mejor desempefio para cada uno de los niveles de severidad
en el escenario de los corredores de la red de troncal BRT. Para esto, se emplea una
metodologia de aprendizaje y estimacién de la red bayesiana basada en el algoritmo EM

y la validacion cruzada por K-folds ya programadas en el paguete bnlearn del software R.

6.3.1 Redes bayesianas para la severidad de choque simples
(PDO)

En cuanto al resultado del andlisis de sensibilidad para el recuento de siniestros de

severidad de choques simples (PDO), este se presenta en la Tabla 6-4(a) la cual muestra

los aciertos para cada una de las regresiones teniendo un maximo de segmentos de

andlisis de 796, en las columnas se relaciona el nimero de particiones permitidas para la

discretizacion; en tanto, las filas corresponden con el grupo de variables explicativas que

fueron definidas en la estimacion de la red bayesiana.
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Tabla 6-4: Desempefio de las BPNs y sensibilidad para la red de corredores BRT y
severidad de solo dafios (PDO)

Tabla a. Aciertos en prediccién de BPN Tabla b. Porcentaje de aciertos de la BPN.
No. Particiones. No. Particiones.
3 4 5 3 4 5
g;' 5 454 421 471 g;' 5 57,0% 52,9% 59,2%
! 6 456 450 476 cal| 6 57,3% 56,5% 59,8%
z g 8 498 477 481 zZ| s 62,6% 59,9% 60,4%
S| 10 | 528 484 484 S| 10 [ 6638% | 608% 60,8%

Tabla a) Andlisis de sensibilidad total de aciertos en la prediccion de por redes bayesianas de acuerdo a la disc
Tabla b) Andlisis porcentual de aciertos respedtmtal de tramos empleados para el escenario, para este anali
contemplaron 796 tramos en total.

Fuente: Elaboracion propia.

Los detalles de cada una de las regresiones pueden ser consultados en el Anexo D(e), en
la cual pueden ser revisadas las particiones y analizar de manera detalladas los resultados

para cada una de las regresiones y los resultados presentados en la Tabla 6-4(a).

Por otra parte, la Tabla 6-4(b) presenta el resultado de manera porcentual comparandolo
con el total de segmentos, donde se evidencia que el rango del desempefio se encuentra
entre 52,9% y 66,3%. El mejor desempefio se da para los casos en que se contemplan 3
particiones (60,8%), luego 5 particiones (60,1%) y finalmente 4 particiones (57,5%),
igualmente, se observa que esta mejora sensiblemente cuando se contemplan las 10
variables. Ahora bien, aunque el mejor desempefio se da al contemplar Unicamente 3
particiones, el analisis muestra que simplifica de manera excesiva el modelo, lo cual puede
resultar poco conveniente para explicar de manera efectiva los siniestros. Al analizar de
manera detenida el desempefio las BPN, los mejores desempefios se dan cuando se
contemplan las 10 variables para 4 y 5 particiones, sin que se evidencie diferencia

significativa en el desempefio entre estas ultimas.

6.3.2 Redes bayesianas para la severidad con heridos (INJ)

Para la estimacion y calibracion de la BPN en la severidad de los siniestros que reportan
morbilidades INJ. El resumen de los resultados del andlisis de sensibilidad se ilustra en la
Tabla 6-5(a), la cual muestra los aciertos para cada una de las regresiones aplicadas, de
igual manera, el detalle de los resultados se presenta en el Anexo D(f), el cual de manera
matricial muestra los resultados detallados de las regresiones, donde se aplicaron de
manera iterativa los ejercicios de discretizacién, aprendizaje, calibracion y estimacion de

las diferentes BPN para los siniestros con gravedad INJ.
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Tabla 6-5: Desempefio de las BPNs y sensibilidad para la red de corredores BRT y
severidad siniestros con heridos (INJ)

Tabla a. Aciertos en prediccién de BPN Tabla b. Porcentaje de aciertos de la BPN.
No. Particiones. No. Particiones.
3 4 5 4 5
4 5 357 332 al 2 44.8% 41, 7%
53| © 375 358 | 53| 6 47,1% 45,0%
- 365 334 |ZZ| 8 459%  42,0%
> [ 10 461 379 343 >| 10 | 57,9% 47,6% 43,1%

Tabla a) Analisis de sensibilidad total de aciertos en la prediccion de por redes bayesianas de acuerdo a la disc
Tabla b) Andlisis porcentual de aciertos respeditwtal de tramos empleados para el escenario, para este anali
contemplaron 796 tramos en total.

Fuente: Elaboracién propia.

Por su parte, la Tabla 6-5(b) representa de manera porcentual los resultados de la
estimacion de la BPN, comparando los aciertos frente a los 796 segmentos analizados, la
gue evidencia que el rango de aciertos se encuentra entre 41,7% y 60,7%, en relacién con
las particiones, al considerar 3 se tiene una efectividad media de 59,5% mientras para 4 el
resultado es de 46,4% y para el caso de las 5 es de 42,9%. En cuanto al analisis del nUmero
de variables, el desempefio no varié de manera significativa con el cambio de grupos, lo
cual supone la relevancia estadistica para la estimacion de tasas de siniestros del grupo
de variables denominadas de exposiciéon. Asi bien, teniendo en cuenta el desempefio se
evidencia que las BPNs que emplean 4 particiones para la discretizacion cuentan con un
mejor rendimiento, igualmente, al analizar cada regresion particular la que contempla 10

variables y 4 particiones resulta ligeramente superior.

6.3.3 Redes bayesianas para la severidad con muertos (FAT)

Se realiza el andlisis de sensibilidad para los aciertos en la estimacion de la BPN para la
severidad de siniestros con registros fatales FAT, los resultados de este analisis son
reportados en la Tabla 6-6(a), donde se muestran en forma de arreglo matricial los aciertos
de las diferentes regresiones aplicadas para esta severidad, los detalles de las
regresiones, en la cual se pueden validar las particiones y el detalle de las estimaciones

son presentadas en el Anexo D(g).
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Tabla 6-6: Desempefio de las BPNs y sensibilidad para la red de corredores BRT y
severidad siniestros con fatalidades (FAT)

Tabla a. Aciertos en prediccién de BPN Tabla b. Porcentaje de aciertos de la BPN.
No. Particiones. No. Particiones.
3 4 5 3 4 5
g;' 5 567 556 528 8 5 71,23% 69,85% 66,33%
! 6 557 543 531 col 6 69,97% 68,22% 66,71%
z g 8 520 518 493 z g3l 8 65,33% 65,08% 61,93%
S| 10 | 516 518 515 S| 10 | 6470% | 6508%  64,70%

Tabla a) Andlisis de sensibilidad total de aciertos en la prediccion de por redes bayesianas de acuerdo a la disc
Tabla b) Andlisis porcentual de aciertos respecto al total de tramos empleados paceeério, para este analisis
contemplaron 796 tramos en total.

Fuente: Elaboracion propia.

Al comparar el desempenfio en la estimacion de los aciertos de las BPN de esta severidad
respecto a las anteriores se observa que esta presenta la mayor efectividad promedio
(66,6%), mientras que para las severidades de PDO e INJ, el promedio de aciertos es
inferior al 60%.

En cuanto a la Tabla 6-6(b), se muestra que el rango de aciertos para esta severidad se
encuentra entre 61.9% y 71.2% y en relacion a las particiones el mejor desempefio
corresponde para 3 (67,8%), seguido de 4 particiones (67,1%) y luego 5 (64,9%). En
relaciéon con la influencia de los parametros, se observa que el mejor desempefio se
observa al contemplar Unicamente las variables denominadas como de exposicién, esto
se puede dar ya que los modelos méas sencillos pueden favorecer la estimacién de los
valores de recuentos con valores bajos. No obstante, todas las regresiones parecen indicar

un adecuado desempefio en cuanto a los aciertos estimados.

6.3.4 BPNSs seleccionadas paralared de corredores BRT

Una vez finalizado el analisis de sensibilidad para la estimacién de la BPN en los diferentes
niveles de gravedad en el escenario correspondiente a los corredores de transporte masivo
BRT, se procede a la seleccién de los modelos con el mejor desempefio en la prediccion
de siniestros viales. De esta manera, a partir del andlisis se opta por emplear la red
estimada con 10 variables y para un nUmero maximo de 4 particiones, ya que el estudio
de sensibilidad demostrd que en estas particiones se evidenciaba un mejor desempefio y

adecuado comportamiento de las BPN.
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Figura 6-4 BPNs y PCs seleccionadas para la red de corredores BRT
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Fuente: Elaboracién propia a partir de paquete bnlearn de aplicativo R.
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La Figura 6-4 muestra las redes bayesianas calibradas para el escenario de los corredores
de transporte BRT para los diferentes niveles de severidad, donde se evidencia que las
variables explicativas tienen la misma probabilidad condicional para los diferentes niveles
de severidad, lo cual se da debido a la forma en que se encuentra construida la red y que
para los diferentes niveles de severidad son contemplados los mismo 796 segmentos.

Por otra parte, si se desea ver en detalle las probabilidades condicionales de las diferentes
variables explicativas (PC) estas son detalladas en el Anexo D(h), en esta se observa que
la mayoria de las variables son discreteadas en 4 particiones, Unicamente la variable
VELSD con tres particiones. Por otra parte, en cuanto a la variable respuesta se observa
gue la distribucién de probabilidad condicional de este nodo tiene una distribucién uniforme
de 0,25, lo cual se debe al alto nUmero de combinaciones que comprenden la tabla de
probabilidad condicional de este nodo (presenta 786432 posibles combinaciones), lo cual
genera que la gran mayoria de posibles combinaciones no cuenten con informacién
suficiente y tengan una probabilidad uniforme de 0,25, esto ocurre por la forma del DAG,
la cual genera este alto nimero de combinaciones poco usuales en la representacion de

los siniestros viales, algo que debe ser contemplado como parte del andlisis.

6.4 Estimacion de redes bayesianas y analisis de
sensibilidad para escenario de la red de carriles
preferenciales

La Figura 6-5 muestra la estructura del DAG para la posterior estimaciéon de las redes
bayesianas que representan las tasas de ocurrencia de siniestros viales en el escenario
de los corredores preferenciales del SITP de la ciudad de Bogotd, definida a partir de los

modelos econométricos previamente estudiados.

En la Figura 6-5, se muestran 3 diferentes DAGs para el mismo escenario, esto es posible
ya que para los diferentes niveles de severidad se emplean las mismas variables
explicativas, cambiando Unicamente el nodo respuesta, de esta manera, los enlaces de
color negro configuran la red para la severidad PDO, mientras los enlaces de color rojo
relacionan la red de severidad INJ, y por su parte los enlaces de color verde pueden ser
asociados al nodo que representa la frecuencia de concurrencia de siniestros con
severidad de fatalidades FAT.
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Figura 6-5 Grafo aciclico dirigido (DAG) para la estimacion de las BPNs para la red de
carriles preferenciales

Fuente: Elaboracién propia.

En la construccién de estos grafos se cuenta con 9 diferentes nodos, de los cuales 4 nodos
corresponden con variables de exposicion (ADTPH, P_TRUCK, VEL y VELSD), un nodo
relacionado con caracteristicas de disefio geométrico (GRAD); tres nodos que representan
variables de la calidad de la infraestructura via (PAV, INT, SIGINT), y por altimo un nodo

gue representa el transporte publico (BUSRO).

En tanto a la metodologia usada en el presente numeral, sera la misma que la empleada
en los numerales 6.2 y 6.3, utilizando el analisis de sensibilidad entre el nimero de
particiones y el conjunto de variables, tomando como pardmetro de medicion los aciertos

en la prediccion de los siniestros viales.

De esta manera, para el desarrollo del andlisis de sensibilidad de acuerdo con las variables
se tendra en cuenta la siguiente agrupacion, la primera sera con 9 variables, contemplando
la totalidad de los parametros relacionados anteriormente, la siguiente sera de 8 nodos en
para la cual se excluird el nodo que representa la variable BUSRO; la siguiente agrupacion
contempla 5 nodos, los cuales son: ADTPH, P_TRUCK, VEL , VELSD , GRAD; y para
finalizar un grupo en el que seran considerados Unicamente 4 nodos, los cuales

corresponden con el grupo de variables denominadas como de exposicion.
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6.4.1 Redes bayesianas para la severidad de choques simples
(PDO)
En relacion con la estimacion y calibracién de la BPN para la severidad de siniestros que
reportan solo dafios (PDO), en esta se aplica la misma metodologia previamente abordada
en apartados anteriores del presente capitulo, donde, con la finalidad de identificar el
numero oOptimo de particiones y la variables de mayor relevancia en la estimacion e
inferencia de una BPN, se aplica un analisis de sensibilidad tomando como parametro de
comparacion la cantidad de aciertos de las diferentes regresiones. La Tabla 6-7(a)
presenta los aciertos para las diferentes regresiones lo cual permite de manera resumida
evaluar el desempefio de los diferentes modelos, de la misma manera, el detalle de los
resultados con los cuales se ha construido esta tabla se encuentran en el Anexo D(i),
donde de manera matricial se presenta cada una de las particiones y se detallan los
resultados en cada una de las regresiones, siendo esta resumida Unicamente al conteo de

los aciertos en la Tabla 6-7(a).

Tabla 6-7: Desempefio de las BPNs y sensibilidad para la red carriles preferenciales y
severidad de solo dafios (PDO)

Tabla a. Aciertos en prediccién de BPN Tabla b. Porcentaje de aciertos de la BPN.
No. Particiones. No. Particiones.
3 4 5 3 4 5
g))' 4 342 225 240 8 4 62,1% 40,8% 43,6%
S o 5 333 226 234 cal 5 60,4% 41,0% 42,5%
zZ | 8 324 270 245 |Z S| 8| 588% 49,0% 44,5%
Slo 271 233 S|o| 689% | 492% 42,3%

Tabla a) Andlisis de sensibilidad total de aciertos en la prediccion de por redes bayesianas de acuerdo a la disc
Tabla b) Andlisis porcentual de aciertos respectotal de tramos empleados para el escenario, para este analis
contemplaron 551 tramos en total.

Fuente: Elaboracion propia.

Asi bien, la Tabla 6-7(b) de manera porcentual presenta los resultados de las regresiones
al compararlos con los 551 segmentos empleados en el andlisis, en esta se observa que
aquellas regresiones donde se emplearon 3 particiones presentan un mejor desempefo

frente a las de 4 y 5 particiones.

Al analizar la Tabla 6-7(b), se evidencia que el rango de aciertos se encuentra entre 40,8%
y 63,9%, y el promedio de aciertos para las regresiones con 3 particiones es de 61,3%,
mientras para el caso de los modelos que permiten hasta 4 particiones se tienen 45,0% y
para el caso de los que contemplan 5 el desempefio es de 43,2%. Por otra parte, en cuanto

al andlisis por variables se observa que en el caso de los modelos que contemplan 9
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variables tienen mejores resultados promedio frente a los que tienen menos variables, al
evaluar el resultado de las BPN por separado se tiene que los mejores resultados se dan
para las redes que contemplan 9 variables y 4 particiones como limite en la discretizacion.

6.4.2 Redes bayesianas para la severidad con heridos (INJ)

En cuanto al escenario que contempla el andlisis de sensibilidad para la estimacion de
siniestros con el grado de severidad de registros con morbilidad (INJ), el resultado del
andlisis de sensibilidad se presenta en la Tabla 6-8(a), el cual muestra de manera
resumida la cantidad de aciertos en la prediccién de los siniestros para las diferentes
regresiones como parte del andlisis de sensibilidad. Los resultados detallados del analisis
correspondiente al grado de severidad INJ se encuentran consignados en el Anexo D(j).

Tabla 6-8: Desempefio de las BPNs y sensibilidad para la red carriles preferenciales y los
siniestros con heridos (INJ)

Tabla a. Aciertos en prediccién de BPN Tabla b. Porcentaje de aciertos de la BPN.
No. Particiones. No. Particiones.
3 4 5 3 4 5
8’ 5 306 253 236 g’ 5 55,5% 45,9% 42,8%
et 6 246 249 cal| 6 44.,6% 45,2%
z g 8 262 249 ZZ| 8 47,5% 45,2%
S| 10 250 260 S| 10 45,4% 47,2%

Tabla a) Analisis de sensibilidad total de aciertos en la prediccion de por redes bayesianas de acuerdo a la disc
Tabla b) Andlisis porcentual de aciertos respetitmtal de tramos empleados para el escenario, para este anali
contemplaron 551 tramos en total.

Fuente: Elaboracion propia.

La Tabla 6-8(b) presenta el resumen a los resultados del analisis de sensibilidad de
manera porcentual respecto a los 551 segmentos. Para este caso, los valores se
encuentran en un rango entre 42,8% y 57,9%, en relacion a la incidencia del nimero de
particiones, se tiene el mejor desempefio se dio para 3 particiones, sin embargo, este bajo
namero de divisiones puede conllevar a un modelo de bajas especificaciones que no
cumpla de manera adecuada la funcionalidad. En cuanto a las BPN con 4 y 5 particiones
no se observa diferencia significativa en la estimacion (45,9 %y 45,1%). No obstante, al
analizar las regresiones por separado no es posible identificar una regresion que
significativamente presente un mejor desempefio en la prediccion de los siniestros para
esta severidad, puesto que para 4 y 5 particiones el desempefio promedio es cercano al

45,5%, sin que se evidencie un patron claro en los resultados.
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6.4.3 Redes bayesianas para la severidad con muertos (FAT)

La Tabla 6-9(a) expone el resumen del andlisis de sensibilidad para el escenario de los
carriles preferenciales de movilidad en la severidad de siniestros fatales (FAT). El andlisis
detallado de cada una de las regresiones aplicadas para este nivel de severidad se
presenta en el Anexo D(k), en el cual se especifican las particiones y se detalla la

estimacion y prediccion para cada una de las BPN evaluadas.

Tabla 6-9: Desempefio de las BPNs y sensibilidad para la red carriles preferenciales y los
siniestros con fatalidades (FAT)

Tabla a. Aciertos en prediccién de BPN Tabla b. Porcentaje de aciertos de la BPN.
No. Particiones. No. Particiones.
3 4 5 3 4 5
@ 377 376 378 @ 5 68,4% 68,2% 68,6%
22 356 366 359 |ZS| 8 | 646%  664%  652%
= | 10 364 360 361 =1 10 | 661% 65,3% 65,5%

Tabla a) Andlisis de sensibilidad total de aciertos en la prediccion de por redes bayesianas de acuerdo a la disc
Tabla b) Analisis porcentual de aciertespecto al total de tramos empleados para el escenario, para este anal
contemplaron 551 tramos en total.

Fuente: Elaboracion propia.

Al comparar el desempeiio en los aciertos de la BPN de la severidad FAT frente al de la
gravedad PDO e INJ, es posible identificar que este cuenta con un mejor rendimiento en
la prediccion de los siniestros, con un promedio de aciertos de 67,1% mientras para los

otros niveles de severidad el promedio se encuentra por debajo del 50%.

En tanto la Tabla 6-9(b) presenta el resultado de manera porcentual al compararlo con el
total de 551 siniestros, donde el rango de los aciertos se encuentra entre 64,6% y 69,9%.
Al analizar la variabilidad en relacion con las particiones, se evidencia que no presentan
variacion significativa de acuerdo con el niUmero de particiones, no obstante, para el caso
de las variables explicativas, y como en los otros escenarios se observa que los modelos
con menor numero de nodos presentan un mejor desempefio en la estimacion de los
siniestros para la severidad FAT. Sin embargo, es preciso sefalar que todas las

regresiones cuentan con un desempefio satisfactorio por encima del 60% de los aciertos.
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Figura 6-6 BPNs y PCs seleccionadas para a red de carriles preferenciales
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Fuente: Elaboracién propia a partir de paquete bnlearn de aplicativo R.
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6.4.4 BPNSs seleccionadas paralared de carriles preferenciales

Una vez desarrollado el andlisis de sensibilidad para los tres diferentes niveles de
severidad, se procede a la seleccidén del modelo que de manera conjunta presenta el mejor
desempefio. De manera que, luego de analizar los resultados para este escenario se
emplea la BPN estimadas con 10 variables y con un nimero maximo de 4 particiones,
dado que estas presentan un mejor desempefio en el analisis comparativo de manera

conjunta.

La Figura 6-6 muestra las redes bayesianas ya calibrada para los niveles de severidad de
este escenario, donde al tener la misma especificidad e igual cantidad de segmentos
analizados, la distribucion de probabilidad condicional de las variables explicativas es la
misma para los diferentes niveles de severidad, lo cual es coherente con el disefio de la
red.

El resultado de las probabilidades condicionales de las variables explicativas (PC) se
detalla en el Anexo D(l), en este caso se evidencia que 4 de los nodos cuentan con tres
particiones las cuales son: VEL, VELSD, GRAD y PAV, mientras los parametros restantes
cuentan con 4 particiones, estos son: ADTPH, P_TRUCK, INT, SIGINT y BUSRO.

En cuanto al nodo respuesta, cuenta con 4 particiones que se acercan a una distribucion
de probabilidad uniforme de 0,25, situacién que al igual que en apartados anteriores se da
debido al alto numero de convenciones posibles (82944), lo cual supera ampliamente la

cantidad de registros empleados para el entrenamiento.

6.5 Comparacion de resultados entre redes bayesianas y
modelos multivariados

Con el objetivo de analizar de manera racional los resultados obtenidos y estimar el poder
de prediccion por los diferentes métodos en el alcance del presente trabajo, se adelanté el
estudio comparativo de los resultados obtenidos empleando modelos multivariados por

severidad basados en GLM y con la aplicacion de redes probabilisticas bayesianas (BPN).

De esta manera, se realiza el andlisis de rendimiento basado en los aciertos para los
diferentes escenarios y niveles de severidad. Asi bien, para poder comparar de manera

objetiva la estimacion de los siniestros, es necesaria la discretizacion de los valores
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estimados empleando modelos multivariados, toda vez que estos son calculados como
valores continuos, para tal, se aplicaran las mismas particiones que en el caso de los
modelos BPN. Se evallan los aciertos de los modelos paramétricos y no paramétricos al
compararlos con los valores observados (los cuales a su vez también deberan ser

discretizados en las mismas particiones posibilitando el analisis comparativo).

Teniendo en cuenta lo anterior, y buscando comprender en mayor medida el desempefio
de las metodologias, se ha contemplado un andlisis general, el cual consiste en evaluar la
prediccion de la totalidad de los siniestros por escenario y hiveles de severidad,
posteriormente, se lleva a cabo un analisis espacial en el cual se estudia geograficamente
la prediccion por cada modelo, y finalmente se adelanta una evaluacion comparativa de
los aciertos para los diferentes corredores y afios, contemplando la misma clasificacion

utilizada en el numeral 3.4 Caracterizacion de los siniestros viales.

6.5.1 Analisis de resultados para el escenario de lared arterial

Tabla 6-10: Comparacion en desempefio de prediccién entre BPN y MNBRE la red
arterial y severidad de solo dafos

Tabla a) Resultados prediccién por red Tabla b) Resultados prediccion modelo
bayesiana BPN. Multivariado MNBRE.
Siniestros observados Siniestros observados
8 1800 <8.5 85-185 185-33.5 >335 @ 1125 <8.5 8.5-185 185-33.5 >335
s <8.5 968 368 68 7 K <8.5 389 352 126 27
% 8.5-18.5 | 350 610 157 22 % 8.5-18.5 | 915 708 292 66
GC)- 18.5-33.5 | 65 138 184 37 : 18.5-33.5 | 110 90 28 11
0 >33.5 32 35 37 38 2 >33.5 1 1 0 0

Tabla a) Regresion por BPN red arterial de Bogota para severidad PDO, para para 3116 segmentos.
Tabla b) Regresion por MNBRE red arterial de Bogota para severidad PDO, para para 3116 segmentos.

Fuente: Elaboracidn propia.

La Tabla 6-10 presenta los resultados del andlisis comparativo en la prediccién de los
siniestros viales para la severidad PDO, la estimacién por medio de una PBN se muestra
en la Tabla 6-10(a) reportando 1800 aciertos, correspondiente al 57,8% respecto a los
3116 segmentos contemplados en el escenario, por otra parte, el modelo MNBRE cuenta
con 1125 aciertos, equivalente al 36,1%, lo que sugiere un mejor desempefio con la
aplicacion de modelos no paramétricos. Al analizar las particiones alejadas a la moda se
observa un mejor desempefio de la estimacion por redes, asi, por ejemplo, para la ultima

particion (>33) la BPN cuenta con 38 aciertos respecto 0 del modelo multivariado, lo cual
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parece indicar que este tipo de modelos presenta un adecuado comportamiento para el

registro de valores fuera de la moda o incluso extremos.

En lo que corresponde al andlisis espacial para el afio 2018 para la severidad PDO, el
resultado se expone la Figura 6-7, la cual marca los aciertos en color azul y los errores en
color rojo, en esta resulta evidente como la metodologia BPN presenta un mejor
desempefio frente a la aplicacion de MNBRE. El andlisis geogréafico no permite evidenciar
algun tipo de patrén o sesgo en la distribucién espacial de los aciertos, pareciendo

distribuirse de manera aleatoria en el espacio geografico.

Figura 6-7 Comparacién grafica de la prediccién de los siniestros del afio 2018 entre
BPN y MNBRE para la red arterial y severidad PDO

L] v g o | ) T —T—F T
: 100009 - 20000 " 110000 “ 100000120000 110000
o Fig-a) Resultados prediccion ‘ | Fig. b) Resultados prediccion } \ |
=3 por PBN. N S | por MNBRE o S |
8 P\ & n
g 6l A
S =
= \ j e
- =]
“\‘ i’BN red arterial “:‘ MNBRE red arterial
“.‘ \ Aciertos severidad PDO “,‘ \ Aciertos severidad PDO
Escala: ; FALSE Escala: | FALSE
) TRUE | - ! . TRUE | o
1:350.000 1:350.000 T

Fuente: Elaboracidn propia.

El nivel de gravedad INJ se presenta en la Tabla 6-11 la que detalla el resultado de la
comparacion de los aciertos de la estimacion de los siniestros aplicando PBN contra los
modelos basados en MNBRE. Para el caso de los siniestros estimados con la aplicacion
de redes bayesianas se obtuvieron 1657 aciertos correspondiente al 52,9%, contra 1073
gue representa el 34,4% en el desempefio. Al analizar lo presentado en la Tabla 6-11, se
observa como el modelo MNRE cuenta con un mejor desempefio para los valores medios
de la particion (3,5-7,5), mientras las estimacion aplicando BPN cuentan con mejores

estimadores para los valores fuera de esta particion, lo cual sugiere que los modelos no
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paramétricos se adaptan de mejor manera a los valores extremos de las distribuciones de

las variables respuesta, mientras los modelos basados en GLM se desempeiian un alto

rendimiento en las particiones con mayor cantidad de registros.

Tabla 6-11: Comparacion en desempefio de prediccién entre BPN y MNBRE la red
arterial y siniestros con heridos

Tabla a) Resultados prediccion por red

bayesiana BPN.

Tabla b) Resultados prediccion modelo
Multivariado MNBRE.

Siniestros observados Siniestros observados
8 1647 <3.5 35-75 75-125 >125 9 1073 <35 3.5-75 7.5-12.5 >12.5
% <3.5 1028 359 79 16 K <3.5 532 379 188 59
% 3.5-7.5 352 421 178 43 % 3.5-7.5 774 497 215 88
GC’. 7.5-12.5 87 164 143 56 q; 7.5-12.5 | 196 112 44 23
n >12.5 39 47 49 55 n >12.5 4 3 2 0

Tabla a) Regresion por BPN red arterial de Bogota para severidad INJ, para para 3116 segmentos.
Tabla b) Regresion por MNBRE red arterial de Bogota para severidad INJ, para para 3116 segmentos.

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 6-8 Comparacion grafica de la prediccion de los siniestros del afio 2018 entre
BPN y MNBRE para lared arterlal y severidad INJ
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Fuente: Elaboracion propia.

De esta manera, Figura 6-8 la presenta el andlisis espacial para la reproduccion de los

siniestros del afio 2018 en la gravedad INJ, se observa que las regresiones estimadas por

medio de BPN presentan un mejor desempefio en la estimacion de los siniestros frente a

la estimada aplicando modelos basados en MBNRE. En cuanto a la distribucién de los
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siniestros en el espacio geografico no se evidencia un patrén en cuanto al desempefo en
la prediccion de los modelos, sin embargo, se observa un menor poder de prediccién sobre
los corredores largos del occidente de la ciudad en comparacién con los corredores del
costado oriental, lo cual también se puede ver influenciado por el tamafio de los segmentos
o la cantidad de siniestros registrados en estos corredores, ya que al contar con mas

eventos puede favorecer la estimacion de los modelos y por ende el desempefio mismo.

Tabla 6-12: Comparacion en desempefio de prediccién entre BPN y MNBRE para la red
arterial y siniestros con fatalidades

Tabla a) Resultados prediccién por red Tabla b) Resultados prediccion modelo
bayesiana BPN. Multivariado MNBRE.
Siniestros observados Siniestros observados

2196 |<0.5 0.5-1.5 15-25 2535 >35 2291 | <05 0.5-1.5 15-25 2535 >35
§ <0.5 [2041 311 73 8 5 é <0.5 |2257 458 108 12 7
£lo515|279 139 22 3 1 |glos15|230 34 9 o 1
2l1525| 85 28 16 o 2|%
Sl2535| 35 6 2 o o |&

>3.5 | 47 8 4 1 0

Tabla a) Regresion por BPN red arterial de Bogota para severidad FAT, para para 3116 segmentos.
Tabla b) Regresion por MNBRE red arterial de Bogota para severidad FAT, para para 3116 segmentos.

Fuente: Elaboracidn propia.

En cuanto al andlisis comparativo en el desempefio de los siniestros con registros fatales,
se presenta en la Tabla 6-12, para el caso de los siniestros estimados aplicando BPN se
identifican 2196 (70,5%) aciertos, contra 2291 (73,5%) registros acertados empleando
MNBRE, lo que sugiere que para este nivel de severidad el modelo econométrico presenta
un mejor desempefio. No obstante, la tabla también muestra cémo el modelo multivariado
estima de mejor manera los segmentos que no presentan siniestros (<0,5), mientras el
modelo no paramétrico tiene mayor eficiencia en las particiones donde efectivamente se
registran siniestros. De igual manera, los modelos basados en GLM resultan
conservadores no estimando eventos por encima de valores de 1,5 (1 siniestro), mientras
los modelos por redes si registran valores en todos los grupos o particiones, nuevamente,
se sugiere que estos ultimos reproducen de mejor manera los eventos fuera de la moda,

incluyendo las particiones extremas.
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Figura 6-9 Comparacion grafica de la prediccion de los siniestros del afio 2018 entre
BPN y MNBRE para la red arterlal y severidad FAT

T o e ) T
] 100000 20000 110000 100000 {20000 110000
Flg a) Resultados predlcclon ) Flg b} Resultados predlccmn | |
=1 por PB N =S| por MNBRE. i
=3 o
o Y =3 N
~ A &
o o A
=3 Le-
8 =
g =i (8 = = ()
~ -~
LS =8
g : g ‘
- ) -
PBN red arterial MNBRE red arterial
\“ \ Aciertos severidad FAT y \ Aciertos severidad FAT
Escala: | FALSE Escala: | FALSE
) TRUE | - ' : TRUE | -
1:350.000 ' 1:350.000 ' W &=

Fuente: Elaboracidn propia.

En lo correspondiente a un andlisis geografico (ver Figura 6-9), no es posible identificar de
manera clara cudl de los modelos presenta un mejor desempefio, asi bien, ambas figuras
parecen tener un buen comportamiento en la reproduccion de los siniestros viales, no

identificando patrones en cuanto a la dispersién geogréafica de los siniestros.

La Tabla 6-13 ilustra el andlisis comparativo del desempefio en la prediccién de los
siniestros en los principales corredores viales de la red arterial de la ciudad de Bogota, la
tabla muestra el porcentaje de aciertos contra el nimero total de segmentos que componen
los corredores, evidenciando de manera clara como la BPN presenta un rendimiento
superior para las severidades de PDO e INJ, frente a los resultados obtenidos por MNBRE.
Para la severidad FAT no se evidencia diferencia significativa en cuanto al rendimiento en
la estimacion por ambos métodos. Esta tabla, también sugiere que los eventos estimados
para la severidad FAT tienen un desempefio superior frente a los de gravedad PDO e INJ

sin importar el método aplicado.
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Tabla 6-13: Comparacion en desempefio de prediccién entre BPN y MNBRE para los
principales corredores de movilidad de la ciudad de Bogota

Numero Resultados BPN Resultados MNBRE
AL (o segmentos | PDO  INJ FAT | PDO INJ  FAT
1 AUTONORTE 120 55,8% 78,3% 77,5%| 26,7% 25,0% 77,5%
2 AV.CARACAS 200 72,5% 38,5% 57,5%| 30,0% 34,5% 64,0%
3 CL13 92 58,7% 57,6% 57,6%| 32,6% 41,3% 65,2%
4 CL26 96 57,3% 58,3% 77,1%| 42,7% 42,7% 79,2%
5 CL80 64 62,5% 46,9% 67,2%| 40,6% 35,9% 62,5%
6 KR68 104 54,8% 47,1% 76,0%| 30,8% 38,5% 78,8%
7 KR7 203 48,8% 49,3% 80,3%]| 30,0% 37,9% 82,8%
8 KR72 208 47,6% 48,1% 60,1%| 38,0% 36,5% 61,5%
9 KR86 165 54,5% 32,1% 54,5%| 35,8% 31,5% 58,8%
10 NOS 144 54,9% 48,6% 54,9%| 354% 34,7% 67,4%

-Se seleccionaron los 10 corredores para el analisis espacial a partir del criterio del investigador y teniendo en cuenta los
andlisis adelantados en SDM.

-El porcentaje de es estimado teniendo en cuenta los aciertos en la estimacion respecto al nimero total de segmentos por
corredor.

Fuente: Elaboracion propia.

La Tabla 6-14 presenta una aproximacién al andlisis temporal en cuanto al poder predictivo
de los modelos no paramétricos frente a los econométricos, para los 4 afios del estudio.
Los resultados son coherentes con lo dispuesto en apartados anteriores, donde, los
modelos basados en BPN presentan un mayor rendimiento frente a los modelos MNBRE
para las severidades PDO e INJ, para el caso de la severidad FAT, no se evidencia una
diferencia significativa entre los modelos, en cuanto a la variacion temporal en el
desempenfio de estos, no se encuentra un patron o una tendencia que permita identificar

una diferencia sensible entre los resultados obtenidos para cada afio del estudio.

Tabla 6-14: Comparacion en desempefio de prediccion entre BPN y MNBRE para la red
arterial por afios

Resultados BPN Resultados MNBRE
No. Corredores Numero segmentos
PDO INJ FAT PDO INJ FAT
1 2015 780 51,5% 50,3% 72,2%| 32,8% 25,5% 68,8%
2 2016 778 58,9% 53,1% 65,7%| 36,8% 36,4% 75,4%
3 2017 779 60,5% 56,1% 73,3%| 35,4% 36,1% 74,7%
4 2018 779 60,2% 52,0% 70,7%| 39,4% 39,8% 75,1%

-El porcentaje de es estimado teniendo en cuenta los aciertos en la estimacion respecto al nimero total de segmentos
por afio.

Fuente: Elaboracion propia.
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6.5.2 Andlisis de resultados del escenario de la red troncal del
sistema BRT
En relacién con el analisis comparativo del desempefio para la estimacion de los siniestros
para el nivel de severidad PDO, los resultados son presentados en la Tabla 6-15, donde,
para el caso de la aplicacion de la BPN se obtuvieron 492 aciertos esquivarte al 61,8%
contra 308 aciertos lo cual representa el 38,7% obtenidos con el modelo MNBRE, con lo
gue se pone en evidencia la bondad de la aplicacion de los modelos no paramétricos sobre
los modelos tradicionales. La evaluacion detallada de los registros de la Tabla 6-15
muestra como para las dos ultimas particiones, correspondiente a los registros mayores a
15 siniestros, la red bayesiana presenta un comportamiento particularmente superior al
modelo multivariado, en el que llama la atencién, que el modelo MNBRE no reproduce
ningun valor superior a los 30 registros, esto sugiere la versatilidad del modelo basado en
redes bayesianas para la estimacion de valores fuera de la particion modal en la

distribucién de la variable respuesta.

Tabla 6-15: Comparacion en desempefio de prediccién entre BPN y MNBRE para la red
de corredores BRT y siniestros con solo dafos

Tabla a) Resultados prediccién por red Tabla b) Resultados prediccion modelo

bayesiana BPN. Multivariado MNBRE.
Siniestros observados Siniestros observados

@ 492 <7.5 7.5-15.5 15.5-30 >30 @ 308 <7.5 7.5-15.5 15.5-30 >30

T | <75 | 293 93 15 1 | B| <75 | 175 124 49

% 7.5-155| 84 136 32 2 % 7.5-15.5 | 207 128 60

% | 15530 | 24 30 59 a | 2|15530 | 27 10 5

0 >30 8 3 8 4 0

Tabla a) Regresion por BPN red de corredores BRT para severidad PDO, para para 796 segmentos.
Tabla b) Regresion por MNBRE red de corredores BRT para severidad PDO, para para 796 segmentos.

Fuente: Elaboracidn propia.

Por su parte, en el andlisis de la distribucion geogréfica de los siniestros para la severidad
PDO con los registros del afio 2018, presentado en la Figura 6-10, se evidencia de forma
clara como el modelo basado en BPN presenta un mejor rendimiento que el modelo
multivariado, siendo esto coherente con lo expuesto en la Tabla 6-15. Por otra parte, en
cuanto a la distribucion espacial de los siniestros no es posible observar patrones

espaciales en la distribucién de los errores.
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Figura 6-10 Comparacion gréafica de la prediccion de los siniestros del afio 2018 entre
BPN y MNBRE para la red de corredores BRT y severidad PDO
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Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 6-16: Comparacion en desempefio de prediccién entre BPN y MNBRE para la red
de corredores BRT y siniestros con heridos

Tabla a) Resultados prediccién por red Tabla b) Resultados prediccion modelo
bayesiana BPN. Multivariado MNBRE.
Siniestros observados Siniestros observados
S| 376 | <25 2555 5595 >95]| 8 258 <25 2555 5595 >95
B[ <25 | 180 93 25 3 | 8| <25 | 60 55 33 18
% 2.5-55| 92 131 56 9 % 25-55| 179 180 101 34
® 15595| 20 50 40 24 | © |5595| 54 47 18 9
t% >9.5 4 12 32 25 % >9.5 3 4 1 0

Tabla a) Regresion por BPN red de corredores BRT para severidad INJ, para para 796 segmentos.
Tabla b) Regresion por MNBRE red de corredores BRT para severidad INJ, para para 796 segmentos.

Fuente: Elaboracidn propia.

El analisis comparativo en el desempefio en la prediccién de los siniestros con severidad
INJ (ver Tabla 6-16), expone que para los eventos estimados empleando una BPN se
obtuvieron 376 aciertos correspondiente al 47,2% frente a 258 estimados por el modelo
MNBRE que representa un 32,4% de los 796 segmentos analizados. Al adelantar el
andlisis particular de los valores en la Tabla 6-16, se observa como el modelo no
paramétrico presenta un mejor rendimiento para los registros fuera de la particion de la

moda en la variable respuesta, resaltando como incluso el modelo multivariado no registra
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aciertos en los valores superiores a 9 siniestros, lo cual sugiere que los modelos no
paramétricos presentan un mejor desempefio comparativo en la estimacion de los valores
cercanos a los extremos de la distribucion, mientras los modelos econométricos brindan

mejor rendimiento en los valores medios.

Figura 6-11 Comparacion gréfica de la prediccion de los siniestros del afio 2018 entre
BPN y MNBRE para la red de corredores BRT y severidad INJ
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Fuente: Elaboracion propia.

En cuanto al analisis geogréfico de la distribucion de los siniestros para el afio 2018 en el
nivel de severidad INJ, presentado en la Figura 6-11, no es posible evidenciar de manera
concluyente cual de los dos modelos presenta un mejor desempefio en la estimacion de
los siniestros. Resaltando el caso del corredor Caracas Sur (ubicado al sur de Bogota) el
cual para ambos modelos parece tener un bajo indicador de desempefio, situacion similar
ocurre en el corredor NQS Central, el cual de acuerdo al andlisis espacial registra un bajo

rendimiento en la estimacion por las dos metodologias.
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Tabla 6-17: Comparacion en desempefio de prediccién entre BPN y MNBRE para la red
de corredores BRT y siniestros con fatalidades

Tabla a) Resultados prediccién por red Tabla b) Resultados prediccion modelo
bayesiana BPN. Multivariado MNBRE.
Siniestros observados Siniestros observados

» | 515 | <05 05-15 15-25 >25] 561 <05 0.5-15 1525 >25
o o

T | <05 | 460 127 8 0 B | <05 545 165 15 2
£ £

= [0.5-1.5] 111 52 5 2 = |05-1.5| 48 16 1 0
(] (]

< 15-25| 17 3 3 0 <

P >25 | 8 0 0 o |?

Tabla a) Regresion por BPN red de corredores BRT para severidad FAT, para para 796 segmentos.
Tabla b) Regresion por MNBRE red de corredores BRT para severidad FAT, para para 796 segmentos.

Fuente: Elaboracion propia.

Con relacion a la comparacion del desempefio en la estimacién de los aciertos para la
severidad FAT, esta se expone en la Tabla 6-17, en la que los siniestros estimados
aplicando la BPN se obtuvieron 515 aciertos lo cual corresponde con el 64,5%, mientras,
para el caso de la estimacion por medio de MNBRE el recuento de aciertos corresponde a
561 registros, que representa el 70,5%, lo cual sugiere un mejor rendimiento para los

modelos multivariados.

No obstante, el andlisis detallado de lo expuesto en la Tabla 6-17 muestra como el modelo
econométrico presenta mayor rendimiento para la estimacion de eventos donde no se
registran siniestros, caso contrario al de BPN, que evidencia un mejor desempefio
comparativo para las particiones donde efectivamente se registran accidentes. Los
modelos multivariados solo reproducen eventos hasta un registro (0.5-1.5), mientras el
modelo no paramétrico reproduce valores para las diferentes particiones. Esto sugiere que
los modelos basados en redes bayesianas cuentan con mejor ajuste para los valores fuera
de la particion de mayor ocurrencia, que para el caso del nivel de gravedad FAT
corresponde a los segmentos que efectivamente registran siniestros, siendo uno de los

objetivos de una funcién de desempefio en seguridad vial.

En lo que corresponde con el andlisis de la distribucion geografica de los siniestros con
severidades fatales, se muestra la Figura 6-12, en este no se evidencia diferencias
significativas en el rendimiento de los métodos, donde, ambos modelos cuentan con un

buen desempefio para la estimacion siendo en su gran mayoria registros de color azul. No
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obstante, nuevamente se observa como la mayoria de los registros con errores se

encuentran en el corredor denominado Caracas Sur.

Figura 6-12 Comparacion gréfica de la prediccion de los siniestros del afio 2018 entre
BPN y MNBRE para la red de corredores BRT y severidad FAT
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Fuente: Elaboracidn propia.

El analisis del rendimiento en la prediccién de tasas de siniestralidad para los 11 corredores
del sistema troncal se presenta la Tabla 6-18, mostrando el porcentaje de acierto frente al
total se segmentos por corredor, los resultados soportan lo presentado en los apartados
anteriores, donde, las estimaciones realizadas por medio de BPN presentan un mejor
desempefio comparativo para las severidades PDO e INJ contra los valores estimados
aplicando MNBRE, destaquese que, para el caso de la severidad de siniestros FAT se
observa de manera leve un mejor rendimiento en los valores estimados por medio de
modelos multivariados. De igual manera, al comparar el rendimiento para los diferentes
niveles de severidad, los mejores valores del estimador se encuentran para la gravedad
FAT, luego se registran los valores correspondientes con PDO, mientras en ultimo lugar,

se encuentran los registros de INJ.
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Tabla 6-18: Comparacion en desempefio de prediccion entre BPN y MNBRE en los
corredores del sistema de transporte BRT
Numero Resultados BPN Resultados MNBRE
No. Corredores
segmentos PDO INJ FAT | PDO INJ FAT
1 AMERICAS 100 62,0% 43,0% 57,0%| 42,0% 34,0% 62,0%
2 CALLE_26 80 63,8% 61,3% 75,0%| 32,5% 43,8% 80,0%
3 CALLE_80 64 59,4% 39,1% 70,3%| 37,5% 31,3% 67,2%
4 CARREAS 112 58,9% 50,0% 62,5%| 42,0% 20,5% 64,3%
5 CAREAS_SUR 64 73,4% 29,7% 56,3%| 40,6% 29,7% 68,8%
6 CARRERA_10 52 80,8% 32,7% 50,0%| 50,0% 23,1% 63,5%
7 EJEAMBIENTAL 4 50,0% 50,0% 50,0%| 925,0% 25,0% 75,0%
8 NORTE 112 51,8% 62,5% 82,1%| 20,5% 32,1% 76,8%
9 NQSCENTRAL 72 59,7% 52,8% 56,9%| 26,4% 30,6% 66,7%
10 NQS_SUR 56 66,1% 30,4% 48,2%| 67,9% 35,7% 73,2%
11 SUBA 80 575% 0,0 0,0%| 0,0% 0,0 81,3%

-Se seleccionaron los 11 corredores troncales para el analisis espacial de acuerdo a lo presentado en el capitulo 3,
-El porcentaje de es estimado teniendo en cuenta los aciertos en la estimacion respecto al nimero total de segmentos
por corredor.

Fuente: Elaboracion propia.

De acuerdo con lo expuesto en la Tabla 6-19, la cual pretende una aproximacion al analisis

temporal para la comparacion en la prediccion de los siniestros, los resultados expuestos

son coherentes con lo evidenciado previamente, en los que la estimacion por medio de

redes bayesianas presenta mejor rendimiento en la prediccion de tasas de siniestralidad

para la severidad de PDO e INJ, mientras, el modelo multivariado cuenta con un mejor

desempefio para la severidad FAT. De igual manera, no se evidencian diferencias

significativas en las estimaciones para los diferentes afios, presentando valores similares

para los diferentes niveles de severidad.

Tabla 6-19: Comparacién en desempefio de prediccion entre BPN y MNBRE para la
red de corredores BRT por afios

N c q Numero Resultados BPN Resultados MNBRE
O LOMeAOr®S  segmentos | PDO  INJ  FAT | PDO INJ  FAT
1 2015 199 51,8% 452% 65,8%| 34,2% 21,6% 67,3%
2 2016 199 62,3% 48,2% 61,8%| 40,7% 39,2% 67,8%
3 2017 199 66,3% 55,8% 64,8%| 36,2% 35,2% 73,9%
4 2018 199 66,8% 39,7% 66,3%| 43,7% 33,7% 72,9%

-El porcentaje de es estimado teniendo en cuenta los aciertos en la estimacion respecto al
numero total de segmentos por afio.

Fuente: Elaboracién propia.
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6.5.3 Andlisis de resultados escenario de la red de carriles
preferenciales
Con el proposito de comparar de manera objetiva el rendimiento en la estimacion de los
siniestros de severidad PDO con la aplicacion de redes bayesianas y modelos
multivariados, la Tabla 6-20 presenta el analisis comparativo de los aciertos en la
prediccion por dichas metodologias. En relaciébn con la efectividad en la estimacion
empleando la BPN se registraron 265 aciertos, lo que al ser contrastado con los 551
segmentos objeto del andlisis representa el 48,1% de efectividad, en contraste, el
rendimiento de la regresion del modelo multivariado presenté 169 registros efectivos, lo
gue significa 30,7% de efectividad. Al analizar los valores de Tabla 6-20, se muestra cOmo
se obtienen mas aciertos en los valores alejados de la moda de la distribucién de la variable
respuesta con la aplicacién de la BPN, mientras, la estimacioén por medio de MNB presenta

mejores registros para el rango de (10,5-15,5).

Tabla 6-20: Comparacion de la prediccién entre BPN y MNB para los carriles
preferenciales y severidad de solo dafos

Tabla a) Resultados prediccién por red Tabla b) Resultados prediccion modelo
bayesiana BPN. Multivariado MNBRE.
Siniestros observados Siniestros observados
9 265 <105 10.5-19.5 19.5-345 >345]| ¢ 169 <10.5 10.5-19.5 19.5-34.5 >34.5
E <10.5 112 62 21 8 g <10.5 18 24 17 6
£(10.5-19.5| 51 96 46 9 +110.5-19.5| 132 133 75 32
2 19.5-34.5| 22 34 37 9 : 19.5-345 | 42 41 18 8
n| >345 7 11 6 20 |®| >345 0 5 0 0

Tabla a) Regresién por BPN red de corredores con carriles preferenciales para severidad PDO, para para 551 segmentos.
Tabla b) Regresion por MNBRE red corredores con carriles preferenciales para severidad PDO, para para 551 segmentos.

Fuente: Elaboracion propia.

Considerando la Figura 6-13, la cual presenta la comparacion geografica de los aciertos
registrados aplicando la BPN y confrontandola con los aciertos obtenidos empleando el
modelo MNB para los siniestros registrados en el 2018 para severidad PDO, es posible
evidenciar como la metodologia no paramétrica presenta un mejor desempefio en la
prediccidon, no obstante, para ambos casos se evidencian grandes secciones de los
corredores donde no se presentaron aciertos en la estimacion, lo que su vez, es coherente

con los menores registros de desempefio en comparacion con los otros escenarios.
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Figura 6-13 Comparacion grafica de la prediccion de los siniestros del afio 2018 entre
BPN y MNB para los carriles preferenciales y severidad PDO
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Fuente: Elaboracién propia.

Tabla 6-21: Comparacion de la prediccion entre BPN y MNB para los carriles
preferenciales y severidad con heridos

Tabla a) Resultados prediccién por red Tabla b) Resultados prediccion modelo
bayesiana BPN. Multivariado MNBRE.
Siniestros observados Siniestros observados
9 253 <35 35-85 85145 >145]| ¢ 193 <3.5 35-85 85-145 >145
c‘é <35 94 63 12 4 § <35 15 29 15 3
= | 3585 | 59 113 40 7 = | 35-85 | 121 157 68 28
¢ 85145 11 40 34 15 | £ [85-145| 39 43 21 7
» | >145 14 14 19 12 ® | >145 3 1 1 0

Tabla a) Regresién por BPN red de corredores con carriles preferenciales para severidad INJ, para para 551 segmentos.
Tabla b) Regresion por MNBRE red de corredores con carriles preferenciales para severidad INJ, para para 551 segmentos.

Fuente: Elaboracion propia.

En relacion con el desempefio comparativo de las dos metodologias objeto del analisis
para la severidad INJ, se presentan los resultados en la Tabla 6-21, evidenciando que con
la aplicacion de la BPN se obtuvieron 253 aciertos, en contraste, con la MNB, se
presentaron 193, lo que representa 45,9% y 35,0% respectivamente, siendo evidente el
mayor rendimiento con la aplicacion de técnicas no paramétricas. Por otra parte, el analisis
detallado de lo expuesto en la Tabla 6-21 muestra que la BPN presenta indicadores mas

altos de aciertos para valores diferentes de la particion correspondiente a la moda de la
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distribucion, sin embargo, para para los valores de la moda (3,5-8,5) es el modelo

multivariado el que presenta mejor desempenio.

Figura 6-14 Comparacion gréfica de la prediccion de los siniestros del afio 2018 entre
BPN y MNB para los carriles preferenciales y severidad INJ
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Fuente: Elaboracion propia.

La Figura 6-14 presenta el andlisis geografico en la comparacion del desempefio para la
prediccion de la BPN (ver Figura 6-14a) contrastado con los resultados del modelo MNB
(Figura 6-14b) para los siniestros del afio 2018. Aunque no es completamente claro, se
evidencia ligeramente un mayor desempefio en el modelo basado en redes bayesianas
frente al estimado aplicando técnicas GLM multivariadas. El analisis de la distribucién
espacial de los siniestros no permite evidenciar un sesgo por corredores, no obstante, en
algunos de estos se evidencian patrones con la generacion de agrupaciones de segmentos
con aciertos seguidos de grandes grupos donde se registran fallos, siendo esto

mayormente notorio para el caso del modelo estimado por la red bayesiana.
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Tabla 6-22: Comparacion de la prediccion entre BPN y MNB para los carriles
preferenciales y severidad con fatalidades

Tabla a) Resultados prediccién por red Tabla b) Resultados prediccion modelo
bayesiana BPN. Multivariado MNBRE.
Siniestros observados Siniestros observados

] 368 | <05 05-15 15-25 >25]| & 353 <05 05-15 15-25 >25
E <0.5 | 324 54 18 4 E <0.5 340 87 30 5
= [05-1.5| 52 35 9 2 < 105-15| 69 13 6 1
Bl 1525 20 9 9 o |2

» | >2.5 13 2 0 0 (72

Tabla a) Regresion por BPN red de corredores con carriles preferenciales para severidad FAT, para para 551 segmentos.
Tabla b) Regresion por MNBRE red de corredores con carriles preferenciales para severidad FAT, para para 551
segmentos.

Fuente: Elaboracién propia.

El andlisis comparativo del rendimiento en la prediccién de accidentes por medio de BPN
y MNB para la severidad de fatalidad se presenta en la Tabla 6-22. Con la aplicacion de la
BPN se obtuvieron 368 aciertos correspondiente al 68,8% de efectividad, mientras que al
aplicar técnicas de regresion multivariada se registraron 353 aciertos, lo que representa
una efectividad de 64,1%. Al estudiar detenidamente la matriz presentada en Tabla 6-22,
se observa que el modelo multivariado presenta un mejor desempefio para la estimacién
en los segmentos donde se reportan 0 accidentes, en contraste, la red bayesiana tiene un
mejor rendimiento en la estimacién en eventos donde efectivamente se generan reportes

con fatalidad, incluso representado valores extremos de (>2,5) recuentos.

El analisis comparativo del desempefio para este nivel de gravedad, presenta mejores
indicadores respecto a los otros dos niveles, asi bien, para la severidad FAT se registra un
desempefio superior al 60% mientras que en los otros casos el desempefio es inferior al
50%.

En lo correspondiente al andlisis de la representacion geografica para la efectividad en la
estimacion de los siniestros con severidad FAT (ver Figura 6-15), no es posible identificar
con certeza razonable si alguno de los dos modelos presenta un mejor desempefio, de
manera que, las dos técnicas presentan un buen comportamiento en la reproducciéon de
los siniestros. Al estudiar la distribucion espacial se observan algunos patrones de
agrupacion de segmentos con aciertos y fallos, no evidenciando segmentos dispersos

como en otros niveles de gravedad.
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Figura 6-15 Comparacion gréfica de la prediccion de los siniestros del afio 2018 entre
BPN y MNB para los carriles preferenciales y severidad FAT
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Fuente: Elaboracion propia.

Como parte del andlisis comparativo se estudio el desempefio asociado a los diferentes
corredores con carriles preferenciales de transporte publico (ver Tabla 6-23), en esta se
expone de manera porcentual la cantidad de aciertos respecto al nimero de segmentos
para cada uno de los corredores. De esta manera, lo dispuesto en la tabla parece confirmar
lo presentado previamente, ya que se observa un rendimiento superior con la BPN para
los niveles de gravedad PDO e INJ. En contraste, para la severidad FAT no se evidencia
diferencia significativa de los aciertos para la predicciobn de siniestros por ambas

metodologias.

También es imperativo sefialar que, este escenario presenta una gran heterogeneidad en
las caracteristicas de los corredores y los resultados, ya que algunos cuentan con mas de
100 tramos mientras otros no superan los 20 segmentos, siendo este el caso de la
C_AV_BOYACA al ser contrastado con C CR_15, C CL 72 0 C_CLL_19, lo cual, a su

vez se refleja en alta variabilidad en los resultados para la estimacion de los siniestros.
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Tabla 6-23: Comparacion en desempefio de prediccion entre BPN y MNB para los
corredores con carriles preferenciales
Numero Resultados BPN Resultados MNBRE
No. Corredores
segmentos PDO  INJ FAT | PDO INJ FAT
1 C_AMERICAS 44 65,9% 43,2% 52,3% | 22,7% 56,8% 56,8%
2 C_AV_BOYAC 148 48,0% 56,1% 69,6% | 33,1% 37,2% 61,5%
3 C CL_72 16 18,8% 31,3% 100,0%| 43,8% 31,3% 81,3%
4 C_CLL_19 20 30,0% 55,0 70,0% | 30,0% 30,0% 65,0%
5 C_CR_15 4 25,0% 0,0% 100,0%| 25,0% 50,0% 100,0%
6 C_CR_ 7 139 46,0% 36,7% 78,4% | 18,7% 33,8% 72,7%
7 C_NQS 84 53,6% 56,0% 61,9% | 32,1% 32,1% 71,4%
8 C_P_MAYO 96 47,9% 38,5% 49,0% | 44,8% 27,1% 47,9%

-Se seleccionaron los 8 corredores para el analisis espacial de acuerdo a lo presentado en el capitulo 3,
-El porcentaje de es estimado teniendo en cuenta los aciertos en la estimacién respecto al nimero total de
segmentos por corredor.

Fuente: Elaboracién propia.

Entendiendo el caracter estacional que puede tener la siniestralidad, la investigacion

pretende una corta aproximacion al andlisis temporal en relacién con los aciertos para la

estimacion de tasas de siniestralidad. Los resultados son presentados en la Tabla 6-24,

para este caso se evidencia que estos soportan lo expuesto previamente, donde, la

estimacion realizada con BPN cuenta con mejor rendimiento en la prediccién de siniestros

para la severidad PDO e INJ, mientras, para el caso del nivel de gravedad correspondiente

con los reportes con fatalidades no se cuenta con una diferencia estadisticamente

significativa.
Tabla 6-24: Comparacion en desempefio de prediccion entre BPN y MNB para los
carriles preferenciales por afios
Resultados BPN Resultados MNBRE
No. Corredores Numero segmentos
PDO INJ FAT PDO INJ FAT
1 2015 138 40,6% 36,2% 71,7%| 27,5% 26,1% 58,0%
2 2016 137 48,9% 46,7% 59,9%| 35,8% 45,3% 64,2%
3 2017 138 52,2% 57,2% 71,0%| 33,3% 34,8% 69,6%
4 2018 138 50,7% 43,5% 64,5%| 26,1% 34,1% 64,5%

-El porcentaje de es estimado teniendo en cuenta los aciertos en la estimacion respecto al nimero total de

segmentos por afio.

Fuente: Elaboracion propia.
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6.6 Discusion y conclusiones

El presente capitulo da alcance al objetivo general de la investigacion, desarrollando la
estimacion y entrenamiento los modelos basados en redes bayesianas de probabilidad
para la prediccidn de siniestros viales a diferentes niveles de severidad en cada uno de los
escenarios planteados en la investigacion. De igual manera, en esta seccion se desarrolla
la comparacion objetiva y sistematica en el desempefio en la prediccion de tasas de
accidentalidad, entre la metodologia fundamentada en redes bayesianas y la basada en
modelos lineales generalizados jerarquicos (ver capitulo 5). Una primera aproximaciéon a
los resultados obtenidos, permite concluir que la aplicacion de métodos no paramétricos
presenta ventajas practicas en la reproduccién de los recuentos de accidentes; sin
embargo, resulta ser una metodologia de compleja estimacion que requiere altos recursos
informéticos para su programacion, asi como un gran nivel de entendimiento en la
ocurrencia de la siniestralidad, no obstante, debe ser contemplada como una herramienta
de alto desempefio para las instituciones que adelantan estudios en temas de siniestralidad

vial.

La necesidad de discretizar los datos continuos para la aplicacion de técnicas basadas de
aprendizaje de maquina e inteligencia artificial, supone en si mismo un reto y un aspecto
importante a considerar, toda vez que, la metodologia empleada y los parametros usados
pueden condicionar los resultados obtenidos. En el caso de la BPN, la identificacion del
namero 6ptimo de particiones significé un reto en la investigacion, puesto que, la cantidad
de divisiones afecta de manera exponencial el consumo de recursos y el tiempo para la
estimacion de la red, mientras, nodos pobremente discretizados pueden ser espurios o
poco relevantes, de manera que, fue necesario la aplicacion de pruebas de sensibilidad

gue permitieran mayor entendimiento del papel de la discretizacion en la investigacion.

En relacion con lo anterior, la correcta especificacion de la DAG, los nodos y sus relaciones
son un elemento a considerar. La presente investigacion lo abordé de manera inductiva,
teniendo como base los modelos y resultados de capitulos interiores, sin embargo, para
validar esto fue necesaria la aplicacion de un andlisis de sensibilidad conjunto, teniendo
como parametros el niUmero particiones y variables explicativas buscando identificar la
BPN de mejor desempefio. De manera que, para futuras investigaciones se recomienda
explorar otro conjunto de técnicas para la estimacion de los DAG, incluyendo metodologias

supervisadas por algoritmos existentes (o ya programadas para la identificacién del DAG
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existentes en paquetes como bnlearn), que permitan el disefio de redes de alto
desempefio, optimicen el consumo de recursos informaticos y exploren las relaciones

causales entre los pardmetros que pudieran afectar la ocurrencia de la accidentalidad.

A su vez, el analisis de sensibilidad permiti6 corroborar la importancia para la
representacion efectiva de los siniestros de los parametros denominados como exposicion
(volumen, composicion vehicular y variacién de la velocidad), asi como los nodos que
contemplan nimero de intersecciones (controladas y no controladas) y la cantidad de rutas
de transporte publico colectivo, siendo variables usualmente empleadas en las redes en

los tres escenarios analizados.

En cuanto a la evaluaciébn comparativa para cada uno de los escenarios y niveles de
severidad, se evidencié que la aplicacién de modelos no paramétricos, para este caso BPN
presenta un alto rendimiento al ser contrastado con técnicas basadas en modelos GLM
multivariadas, brindando un mejor desempefio, particularmente para niveles de severidad
de siniestros PDO e INJ. En contraste, para la gravedad FAT no se registrd diferencia
significativa entre en el nimero de aciertos, presentando en ambos casos un rendimiento

satisfactorio.

De esta manera, el andlisis de los resultados en la estimacion de tasas de siniestralidad
aplicando modelos no paramétricos mostré un buen desempefio en la reproduccion de
accidentes para las diferentes particiones de la variable respuesta, siendo mayormente
adecuados para estimar los valores diferentes de la moda. Asi bien, el analisis sugiere que
las BPNs presentan mayor ajuste en la estimacion de los accidentes, reproduciendo de
manera efectiva eventos fuera de la particion con mas registros, siendo muy pertinente
para una funcibn de desempefio de seguridad vial. En contraste, los modelos
multivariados, presentan muy buen desempefio en aquellas particiones donde se

presentan la mayor cantidad de los registros.

Adicional a lo anterior, la aplicacién de andlisis geograficos, cuantitativos por corredores y
temporales, corroboré lo evidenciado en el estudio comparativo general por escenarios y
niveles de severidad, haciendo posible validar la ausencia de sesgos y patrones no
deseados en la distribucion espacial y temporal para la estimacion de los accidentes con

las diferentes técnicas.
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A pesar de la ventaja comparativa que significa la aplicacion de BPN, es necesario un
adecuado nivel de conocimiento en modelacién estadistica y andlisis de datos, asi como
un amplio concomimiento de la problematica de la accidentalidad y los factores de mayor
significancia, lo cual, junto con la necesidad de contar con gran cantidad de recursos
informaticos, hacen que sea una metodologia compleja de estimar e interpretar,
dificultando su aplicacion practica. No obstante, y teniendo en cuenta las bondades
evidenciadas, debe ser contemplada como una poderosa herramienta para el
entendimiento de la siniestralidad, y debe ser empleada por las instituciones que cuenten

con los recursos y los profesionales idéneos para su aplicacién.

En cuanto a las recomendaciones para proximas investigaciones donde se implementen
técnicas no paramétricas para la estimacion de tasas de siniestralidad, es imperativo
explorar otras técnicas de discretizacibn supervisadas, asi como, DAG de mayor
especificidad donde se explore en mayor medida las diferentes relaciones causales entre
las diversas variables explicativas, asi como, el uso de técnicas asistidas para el disefio de

DAG usualmente incluidas en paquetes estadisticos.

Los resultados presentados en el capitulo sugieren el potencial de aplicacion de técnicas
basadas en aprendizaje de maquina, de manera que, se recomienda explorar diferentes
metodologias, como lo pueden ser, redes neuronales, maquinas vectoriales, entre otras.
También promover el uso y estudio de técnicas no paramétricas para el analisis del
desempefio en seguridad vial, tanto en las entidades encargadas de la toma de decision,

instituciones gestoras de grandes proyectos, asi como en la academia en general.



7.Concl usyomesomendaci ones

7.1 Conclusiones

La investigacion permiti6 el desarrollo de modelos de probabilidad basados en redes
bayesianas, para la estimacién de tasas de siniestralidad a diferentes niveles de severidad.
Como parte del alcance, se adelantaron los estudios para la red arterial de la ciudad de
Bogot4, asi como, red de vias troncales del Sistema Integrado de Transporte Puablico T
SITP y la red carriles preferenciales de transporte publico, aplicando modelos
economeétricos tradicionales multivariantes y multivariados basados en GLM, comparando
el desempefo en prediccion de la accidentalidad respecto a modelos no paramétricos en
este caso BPNs, menos frecuentes en los estudios de seguridad vial. Con los resultados
obtenidos, se pone en evidencia las bondades de los modelos no paramétricos, obteniendo
un muy buen ajuste y un alto rendimiento en la estimacion de ocurrencia de los siniestros

viales.

Los resultados de las técnicas de modelado proporcionaron una buena caracterizacion de
los factores que influyen en la frecuencia y gravedad de los accidentes en Bogota,
Colombia. El poder predictivo de los enfoques es comparable obteniendo diferencias
razonables con la aplicacion de BPNs frente a los modelos econométricos. Los resultados
de la investigacion sugieren que la adopciéon de representaciones mas complejas cuenta
con un enfoque deseable de gran aplicabilidad para el desarrollo de funciones de
desempefio de seguridad (SPFs) en una evaluacion sistémica de carreteras arteriales en
Bogot4. Los profesionales también pueden aplicar estas funciones a las medidas
correctivas, preventivas y en la identificacion de factores que aumentan el riesgo de
accidentes en estas vias. Asi bien, la adopcion de metodologias no paramétricas resulta
adelantadora considerando los resultados y los niveles de significancia estadistica

evidenciados.
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La aplicacion de modelos multivariantes GLM significa un gran avance en el entendimiento
de la ocurrencia estadistica de la siniestralidad, y para la estimacién de funciones de
desempefio de seguridad vial en la ciudad de Bogota. El andlisis de los estadisticos y
estimadores de las regresiones supone que la aplicacibn de modelos econométricos
multivariantes permite representar de manera adecuada y sencilla la accidentalidad, esto
principalmente, con la aplicaciéon de los modelos que contemplan los efectos aleatorios,
gue representan en mayor medida la correlacion espacial de la siniestralidad por

corredores.

En relacion con lo anterior, la modelacién multivariante y la aplicacion de metodologias
para la optimizacion de las regresiones, permitié identificar que los factores y variables no
son uniformes para cada nivel de severidad y escenario, de manera que, cada uno de
estos cuenta con factores propios, con estimadores y valores de significancia diferentes,
sugiriendo que no pueden ser entendidos de manera genérica. No obstante, resalta el
papel de los parametros como, el volumen y la composicion vehicular especialmente en el
caso de motocicletas y camiones. De igual manera, llama la atencion el papel que tiene la
variacion de la velocidad horaria, la cantidad de intersecciones semaféricas (controladas y
no controladas), asi como, el nUmero de rutas de transporte colectivo. De igual manera, el
area de usos de suelo comercial al momento de representar la ocurrencia de siniestros con

reportes de heridos.

En relacién con la aplicacion de regresiones GLM jerarquicas, que para el caso de la
presente investigacion corresponden con modelos multivariados que contemplan la
correlacion de los niveles de severidad en la prediccién de tasas de siniestralidad, se
evidencié un mejor desempefio para la estimacion de conteos, frente al registro de los
estimadores obtenidos con la aplicacion de modelos multivariantes, permitiendo a partir de
un unico conjunto de variables la estimacion para cualquier nivel de severidad. Sin
embargo, presentan una alta complejidad para la estimacién y aplicabilidad practica,
ademas, la alta especificidad de los mismos dificulta sensiblemente su uso fuera de los

escenarios de disefio.

El analisis de las variables sugiere que, para el caso de los modelos multivariados estos
pueden variar el sentido del efecto y la significancia a diferentes severidades. De esta
manera, los pardmetros podrian variar su significancia en un mismo escenario, incluso

dejando de ser estadisticamente relevantes a diferentes niveles de severidad. Esto parece
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soportar el supuesto que, aunque el espacio geogréafico o el escenario sean el mismo,
existen diferentes pardmetros que afectan estadisticamente la ocurrencia de siniestros
para cada nivel de gravedad, de manera que, es imperativo un analisis detallado de la

accidentalidad y no Unicamente la aplicacion de funciones genéricas dadas en un manual.

El estudio del componente cuantitativo y la aplicacion de modelos de conteo para la
estimacion de tasas de siniestralidad en los diferentes escenarios, evidencio que, aunque
todos los casos hacen parte de la red arterial de la ciudad de Bogota, las variables, los
estimadores y el desempefio de las funciones cambian para cada escenario. Asi por
ejemplo, al analizar la significancia las variables de volumen y composicion,
particularmente en los escenarios de la red arterial y de la red BRT resultan especialmente
significativas, sin embargo, para este primer escenario la presencia de andenes tiene
igualmente alta incidencia, mientras para los corredores BRT la presencia de uso de suelo
comercial resulta altamente influyente; diferente el caso de los corredores con carriles
preferenciales, donde se evidencio mayor influencia de parametros como la velocidad
promedio, la geometria del gradiente vertical y el tipo de estructura del pavimento. Ahora
bien, en cuanto al desempefio de los modelos por escenario, los menores valores del
estadistico RMSE se registraron para el caso de la red de transporte BRT, mientras para
el caso de la red de carriles preferenciales se registran los mayores valores de los errores

cuadraticos y mayor dispersion de estos.

La aplicacion redes bayesianas de probabilidad (BPN) presenté un alto nivel de
desempefio en la representacién de las tasas de accidentes en cada una de las
severidades y escenarios. La aplicacion de esta técnica no paramétrica basada en
aprendizaje de maquina, demostré6 un alto rendimiento, sugiriendo entonces que, la
adopcion de modelos no paramétricos presenta ventajas para la estimacion de siniestros
frente a los modelos econométricos tradicionalmente. No obstante, esta resulta ser una
técnica de compleja estimacion, que requiere de gran cantidad de recursos informaticos
para su aprendizaje y entrenamiento, también, es necesario un gran nivel de conocimiento
de la problematica que permita la correcta caracterizacion y construccién de los DAG,
adicionalmente, esta no permite analizar de manera sencilla de la significancia de los

diferentes nodos.
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El analisis comparativo en la estimacién de las tasas de siniestralidad, por medio de
metodologias basadas en redes bayesianas y modelos multivariados jerarquicos demostré
una diferencia significativa en el rendimiento de ambas técnicas. La aplicacion de modelos
no paramétricos presento de manera razonable mejor rendimiento en la correcta
estimacion de accidentes, especialmente para la representacién de los valores fuera de la
moda muestral para la distribucién de la variable respuesta, andlisis que resulta de gran
utilidad en los estudios de siniestralidad, mientras, los modelos multivariados reportan

ligeras ventajas en aquellas particiones con mayor numero de registros.

En cuanto al estudio de los diferentes niveles de severidad y la prediccion de los siniestros,
los resultados del andlisis comparativo mostraron que, los modelos por redes bayesianas
(BPN) cuentan con un desempefio superior en la estimacion del numero de accidentes
para niveles de severidad con solo dafios (PDO) y reportes con heridos (INJ). En contraste,
para la gravedad de reportes con fatalidad (FAT) no se registré diferencia significativa en
el nimero de aciertos por las dos metodologias. Sin embargo, para el caso de los siniestros
de nivel FAT, los modelos GLM multivariados presentan mayor efectividad en los
segmentos donde no se registran siniestros (es decir tramos con conteos de cero),
mientras, la BPN presenté un mayor rendimiento para representar los eventos donde
efectivamente se reportaron siniestros, particularmente, aquellos donde se registran

conteos en las particiones mas extremas.

A partir de los resultados, es claro que la aplicacion de modelos no paramétricos
construidos a partir de redes bayesianas de probabilidad (BPN), cuentan con un gran
potencial para la prediccién efectiva de tasas de frecuencias de accidentalidad. La
incorporacion de técnicas de avanzada conlleva notorias ventajas en la estimacion de
siniestros y deben ser contempladas como estrategias eficientes y de alto desempefio para
el andlisis de la accidentalidad, sin embargo, presentan una serie de limitaciones y
requerimientos que dificultan de manera sensible su aplicacién, razén por la cual, también
es pertinente la implementacion de metodologias econométricas tradicionalmente usadas
en el analisis de datos de conteo, tales como los modelos GLM multivariantes y
multivariados, las cuales permiten el entendimiento de la probleméatica y de los factores

asociados a la ocurrencia de la siniestralidad.

De esta manera, la presente investigacion sugiere que, es pertinente la construcciéon de

modelos para la estimacion de tasas de siniestralidad basados en redes bayesianas ya
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gue presentan un alto desempefio para la prediccién de ocurrencia de los siniestros. Sin
embargo, los modelos tradicionales resultan convenientes en el entendimiento de la
accidentalidad y sus pardmetros, haciendo recomendable el estudio de manera conjunta,
lo cual puede ser altamente beneficioso para los tomadores de decisiones y los
planeadores en las ciudades como Bogota, Colombia, en el disefio de medidas correctivas

y estrategias preventivas orientadas a mejorar la seguridad vial.

En cuanto a lo planteado como hipétesis de investigacion, establecieron dos lineas
rectoras para el desarrollo del trabajo, siendo la primera, si con el desarrollo de la presente
investigacion es posible identificar los factores y las variables que caracterizan las tasas
de siniestros con alta precisién estadistica. En relacién con esto, el estudio de la
siniestralidad en la ciudad y la aplicacién de las diferentes técnicas para el modelamiento
de datos de conteo en seguridad vial permiti6 un alto grado de entendimiento de la
accidentalidad de la ciudad e hizo posible identificar las variables de mayor significancia
estadistica para cada uno de los escenarios planteados; asi como, entender los
estimadores en magnitud y sentido en los diferentes niveles de severidad, de acuerdo a
las caracteristicas propias de la siniestralidad y del espacio geogréafico, cumpliendo a

cabalidad lo dispuesto como primera hipétesis.

Como segunda hipétesis de investigacion se planted, si la aplicacion de los modelos de
probabilidad de redes bayesianas (PBN) permite predecir de manera satisfactoria las tasas
de eventos ocurridos y la frecuencia de siniestros en la red arterial de la ciudad de Bogota.
Tal como se detalla en apartados anteriores, la aplicacion de PBN permitié6 de manera
adecuada la estimacion de tasas de siniestralidad en los diferentes escenarios y niveles
de severidad de la investigacion, el analisis comparativo entre modelos no paramétricos
basados redes bayesianas y modelos multivariados para datos de conteo, evidencio las
bondades de la aplicacion de modelos con redes bayesianas en el estudio de la
siniestralidad en la ciudad de Bogota, Colombia, corroborando lo planteado como segunda

hipotesis de investigacion.

7.2 Recomendaciones y futuras investigaciones

El desarrollo de modelos para la estimacién de la frecuencia de siniestros viales con la

aplicacion de redes bayesianas de probabilidad objeto del presente trabajo, permitié
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evidenciar el potencial que tiene el analisis profundo del componente estadistico de la
siniestralidad y la pertinencia en la aplicacion de funciones de seguridad vial calibradas y
ajustadas el contexto de las urbes latinoamericanas. La presente investigacion, recalca la
importancia de abordar el estudio estadistico de la seguridad vial, aplicando técnicas que
permitan el entendimiento de los factores que la afectan en mayor medida la ocurrencia
estadistica de la siniestralidad y la aplicacibn de modelos que permitan su correcta

estimacion.

De esta manera, con base en las conclusiones presentadas y en la experiencia en el
desarrollo de esta investigacion, se plantean algunas recomendaciones para futuros

trabajos.

1 Analisis en la construccién de modelos para la estimacion conteos de siniestros
viales a diferentes severidades en los puntos criticos de siniestralidad previamente
identificados por la Secretaria Distrital de Movilidad de Bogota (Secretaria Distrital
de Movilidad, 2018a), permitiendo la identificacion de variables de mayor incidencia
en puntos de interés estratégico en la reduccion de sinestros fatales y de morbilidad

en la ciudad.

9 Disefio de modelos estadisticos basados en la estimacion de la severidad del
siniestro, estos estudios se caracterizan no por buscar el recuento de los
accidentes, por el contrario, a partir de las condiciones y parametros de los
modelos, buscan identificar el potencial de severidad de los eventos, lo cual
permitiria de manera objetiva entender la afectacion de las variables en el nivel de
gravedad de los accidentes y el disefio efectivo de estrategias para gestionar el

riesgo de siniestros de mayor gravedad.

1 Teniendo en cuenta la creciente cantidad de informacion y sensores pasivos con
los que cuentan las entidades distritales, se recomienda el disefio de metodologias
para la estimacion de tasas de siniestralidad basadas en la aplicacion de los datos
tomados de manera continua, que permita a los tomadores de decisiones generar
estrategias a partir de informacién tomada en tiempo real, lo cual puede ser de gran

utilidad para la gestion continua de los riesgos.
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Igualmente, se sugiere la aplicacién de las diferentes metodologias abordadas en
el marco de la presente investigacion, otras ciudades colombianas buscando

validar y optimizar el enfoque presentado en este documento.

En cuanto a la aplicacion de BPNs, la investigacion ha demostrado el potencial en
la estimacién de recuentos en siniestros viales, y se recomienda el estudio de otros
modelos de DAGs, que permitan un mayor entendimiento de las relaciones
causales de los factores y nodos en la ocurrencia de la siniestralidad. Los DAGs
pueden ser elaborados de manera supervisada aplicando algoritmos ya
programados o de manera empirica, sin embargo, es nhecesario identificar
estructuras optimas que mejoren el entendimiento de las relaciones que explican la

siniestralidad, basados en lo desarrollado en la presente investigacion.

Para concluir, la presente investigacion muestra el potencial con que cuenta la
ciudad para el desarrollo de investigaciones de avanzada en la estimacion de
funciones de seguridad vial, lo que incluye préximas investigaciones en modelos
de tipo Joint identificando relaciones a diferentes escalas geograficas (Alarifi et al.,
2017; J. Wang y Huang, 2016; Zeng y Huang, 2014). Asi como, la aplicacién de
otras metodologias no paramétricas, como es el caso de redes neuronales o
maquinas vectoriales que puedan mejorar el entendimiento estadistico de la
siniestralidad, brindando herramientas para las entidades encargadas de la gestion

de la seguridad vial.



A. Anexo: Estadisticos descriptivos detallados para los diferentes escenarios

Este anexo contiene la tabla con el detalle de las medidas de tendencia central y dispersion de las posibles variables explicativas empleadas en la investigacion para cada uno de los escenarios, la presente tabla
hace parte integral del numeral 3.3.3.

Escenario 1 Red arterial Bogota

Siniestralidad Exposicion Disefio Geométrico Infraestructura Medios de transporte publico Usos de suelo
PDO INJ FAT | ADTPH P_MOTO P_CAR P _BUS P TRUCK VEL VELSD|CURV CURVSD GRAD GRADSD|LINE PAV INT SIGINT SIDWAL BRIDGE PEDBRID CICLO LUM |[BUSRO BUSST MASST ESTM ALIMRO|COMUS RESIUS
Min 0,00 0,00 0,00 29,00 0,01 0,00 0,00 0,00 10,77 1,59 | 0,00 0,00 0,00 0,00 2,00 1,00 0,00 0,00 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Prom /moda*11,13 4,45 0,21 |2249,15 0,26 0,47 0,24 0,02 30,20 10,55 | 0,04 0,03 0,01 0,01 3,46 1,00 3,57 2,88 3,79 0,00 0,00 0,00 42,72 | 16,74 1,00 5,03 0,00 0,30 10,53 23,48
Median 9,00 4,00 0,00 |2036,00 0,24 0,47 0,20 0,01 29,04 10,51 | 0,03 0,02 0,01 0,01 3,00 1,00 3,00 3,00 4,00 0,00 0,00 0,00 38,00 | 15,00 1,00 0,00 0,00 0,00 7,00 21,00
Max 70,00 27,00 5,00 ({10138,00 0,83 0,95 0,99 0,11 62,42 24,26 | 0,30 0,31 0,06 0,05 9,00 3,00 18,00 12,00 20,00 1,00 1,00 1,00 154,00| 69,00 1,00 63,00 1,00 12,00 | 73,00 145,00
desv.estd** (9,38 4,11 0,57 |1474,96 0,15 0,19 0,20 0,02 9,57 3,65 | 0,05 0,04 0,01 0,01 1,40 - 265 235 2,23 - - - 21,27 | 12,00 - 10,03 - 1,59 12,97 19,70
cof.var 80,60 88,34 223,63| 63,74 57,83 40,55 79,99 92,72 31,45 34,50 |110,08 123,60 98,80 91,04 |39,83 - 71,88 79,00 56,91 - - - 48,98 | 69,69 - 179,69 - 333,94 | 113,86 81,03
simietria 1,63 1,38 2,77 1,33 0,60 -0,09 1,26 1,67 0,75 0,11 | 1,94 2,29 2,07 2,14 1,08 1,49 1,27 1,16 2,31 2,03 0,80 0,47 1,14 | 1,02 -257 186 122 4,68 2,09 1,19
Kurtosis |3,88 2,38 10,27 2,61 -0,28 -0,43 1,47 3,41 0,41 -0,01 | 4,49 7,43 6,04 6,44 0,94 0,65 2,69 1,49 9,47 2,12 -1,36 -1,78 2,00 | 1,41 4,61 283 -0,52 24,27 5,09 2,65
Normalidad | No  No No No No No No No No No No No No No No - No No No No No No No No No No No No No No
Escenario 2 Sistema de transporte masivo troncal BRT
Min 0,00 0,00 0,00 | 436,00 0,01 0,04 0,00 0,00 13,44 2,38 | 0,00 0,00 0,00 0,00 2,00 1,00 0,00 0,00 1,00 0,00 0,00 0,00 12,00 0,00 0,00 4,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Prom /moda* 8,66 4,05 0,25 |3063,71 0,30 0,48 0,19 0,02 36,27 11,94 | 0,04 0,03 0,01 0,01 5,02 2,00 254 1,51 2,45 0,00 0,00 0,00 34,55| 13,54 1,00 19,82 1,00 0,38 7,94 10,22
Median 7,00 3,00 0,00 |2814,00 0,28 0,49 0,16 0,02 34,22 12,15 | 0,03 0,02 0,01 0,01 5,00 2,00 2,00 2,00 2,00 0,00 1,00 1,00 34,00 12,00 1,00 18,00 1,00 0,00 7,00 9,00
Max 59,00 24,00 4,00 [10138,00 0,69 0,95 0,92 0,09 62,42 24,26 | 0,24 0,20 0,06 0,05 9,00 3,00 11,00 5,00 6,00 1,00 1,00 1,00 110,00{ 44,00 1,00 63,00 1,00 12,00 | 31,00 70,00
desv.estd** | 7,16 3,29 0,51 |1771,89 0,16 0,18 0,19 0,02 11,48 3,92 | 0,04 0,04 0,01 0,01 136 - 150 1,31 0,98 - - - 12,55 | 10,81 - 9,75 - 1,92 6,19 8,59
cof.var |79,38 78,54 184,96| 56,55 53,70 37,83 92,41 86,53 31,58 32,86 |110,48 130,24 86,45 99,82 |26,99 - 57,65 84,99 39,28 - - - 35,76 | 78,23 - 48,57 - 335,16 | 75,48 80,53
simietria [1,78 1,43 1,94 1,19 0,33 -0,23 1,99 1,30 0,36 -0,29 | 1,82 2,02 2,38 2,68 0,56 -0,92 1,39 0,32 1,17 1,38 -0,29 -001 162 | 068 -1,21 0,59 -256 4,43 1,19 2,09
Kurtosis |5,73 3,19 4,96 1,61 -0,74 -0,36 4,20 1,72 -0,99 -0,07 | 4,11 4,64 10,43 8,42 |-0,02 -0,69 4,78 -0,99 1,71 -0,10 -1,92 -2,00 643 | -047 -0,54 058 4,58 19,82 1,73 10,31
Normalidad | No  No No No No No No No No No No No No No No No No No No No No No No No No No No No No No
Escenario 3 Carriles preferenciales
Min 0,00 0,00 0,00 | 512,00 0,02 0,00 0,00 0,00 14,01 5,70 | 0,00 0,00 0,00 0,00 3,00 1,00 0,00 0,00 1,00 0,00 0,00 0,00 9,00 | 5,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Prom /moda*15,71 6,10 0,31 | 3063,55 0,26 0,45 0,26 0,02 34,20 12,87 | 0,04 0,03 0,01 0,01 4,08 1,00 3,31 2,78 3,95 0,00 0,00 0,00 45,84 | 21,81 1,00 4,74 0,00 0,09 10,61 21,65
Median |14,00 5,00 0,00 |2365,00 0,22 0,44 0,23 0,02 33,69 12,90 | 0,03 0,02 0,01 0,01 4,00 1,00 3,00 2,00 4,00 0,00 0,00 0,00 40,00| 20,00 1,00 1,00 0,00 0,00 7,00 20,00
Max 70,00 24,00 5,00 (10138,00 0,66 0,90 0,95 0,07 62,42 24,26 | 0,20 0,16 0,03 0,05 7,00 3,00 11,00 12,00 14,00 1,00 1,00 1,00 134,00| 69,00 1,00 34,00 1,00 4,00 50,00 69,00
desv.estd** |11,19 4,76 0,69 | 1879,20 0,14 0,19 0,21 0,02 9,84 3,40 | 0,04 0,04 0,01 0,01 1,28 - 238 283 2,02 - - - 21,87 | 13,32 - 7,93 - 0,55 11,61 15,92
cof.var 69,18 75,76 195,16| 59,81 55,41 42,47 79,65 80,39 28,66 26,34 (89,58 102,70 76,31 80,79 (30,98 - 70,40 97,41 49,86 - - - 46,94 | 59,57 - 152,63 - 376,54 | 104,12 71,90
simietria 1,41 1,12 2,37 1,34 0,66 0,06 0,87 0,88 0,40 0,11 | 1,46 1,50 0,71 2,89 0,74 198 1,02 1,21 1,59 1,71 0,08 0,47 1,09 | 1,21 -653 1,70 153 461 1,37 0,76
Kurtosis |2,31 1,22 7,24 1,50 -0,46 -0,43 0,54 0,45 -0,19 -0,46 | 2,13 2,20 -0,43 15,17 |-0,67 3,09 0,67 1,06 4,44 0,94 -2,00 -1,78 1,44 | 1,67 40,78 2,12 0,33 23,54 1,14 0,20
Normalidad | NO NO NO NO NO NO NO NO NO NO NO NO NO NO NO NO NO NO NO NO NO NO NO NO NO NO NO NO NO NO
* El estadistico presentado en esta columna tiene como finalidad mostrar una medida de tendencia central de la variable, de esta manera, para variables continuas se emplea el valor promedio de la variable, mientras que para variables binarias y/o discretas se ha decidido emplear la moda.
** No se presentan valores de desviacion estandar para variables binarias y/o discretas, toda vez que puede no ser adecuada para entender la dispersion de los parametros.

Fuente: Elaboracion propia.




B. Anexo: Resultado de las
regresiones GLM multivariantes

El presente anexo contiene las tablas detalle con los resultados de las regresiones en la
aplicacion de modelos lineales generalizados (GLM), para los escenarios a diferentes
severidades, estas tablas son el insumo detallado para la identificacion de los factores,

distribuciones y modelos de mayor relevancia en la generacion de SPF univariantes.

Asi bien, este anexo se encuentra compuesto por 9 diferentes tablas, las 3 primeras
corresponden con el detalle de las regresiones multivariantes para el escenario de la red
arterial de la ciudad de Bogota, la tabla a corresponde con las regresiones para la
severidad PDO; de manera homoéloga, la tabla b presenta las regresiones de severidad

INJ y finalmente, la tabla c corresponde con la severidad FAT.

De igual manera, se presentan 3 tablas con el detalle de las regresiones multivariantes
para el escenario de los corredores con transporte masivo BRT, se relacionan de la
siguiente manera, la tabla d expone las regresiones para la severidad PDO, la tabla e
hace lo mismo para la severidad INJ, mientras la tabla f realiza lo correspondiente para la
severidad FAT.

Finalmente, las 3 ultimas tablas presentan el resultado de las regresiones univariantes en
el escenario de carriles preferenciales de transporte publico, donde la tabla g, contiene los
resultados de la regresion para la gravedad PDO, la tabla h las de la severidad INJ y

finalmente, la tabla i presenta los resultados de las regresiones con una severidad FAT.
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a) Resultados de regresion GLM multivariante para el
escenario de la red arterial de Bogota con severidad

solo dafios (PDO)

a) Negative binomial model (NB-PDO)

b) Negative binomial random effects Model (NBRE-PDO)

Termino |Estimador Error Est. Valor Z P- Valor Termino Estimador Error Est. Valor Z P- Valor
intercepto| 1,016 0,085 11,931 8,174E-33| intercepto 2,241 0,042 53,528 0,000E+00
ADTPH 0,000 0,000 10,246 1,229E-24 ADTPH 0,115 0,019 5,969 2,387E-09
P_BUS 0,397 0,075 5,290 1,226E-07 P_BUS 0,075 0,018 4,060 4,906E-05
P_TRUCK| 6,736 0,799 8,435 3,325E-17| P_TRUCK 0,090 0,016 5,492 3,973E-08
VELSD 0,044 0,004 10,847 2,051E-27 VELSD 0,124 0,016 7,782  7,156E-15
GRAD 5,675 1,407 4,034 5,481E-05 GRAD 0,039 0,016 2,481 1,310E-02
PAV -0,211 0,033 -6,324 2,543E-10 PAV -0,118 0,020 -5,826 5,668E-09
INT 0,026 0,005 5,240 1,610E-07 INT 0,075 0,014 5,382 7,368E-08
SIGINT 0,064 0,007 9,764 1,612E-22 SIGINT 0,181 0,018 9,860 6,200E-23
SIDWAL 0,041 0,006 6,582 4,652E-11 SIDWAL 0,054 0,017 3,125 1,776E-03
BUSRO 0,011 0,001 9,303 1,366E-20 BUSRO 0,154 0,017 9,004 2,181E-19
sd_intercepto 0.281 NA NA NA
CORR !
Rdf 3105 |Rdf 3103
AlC 20782,226 |AIC 20596,230
Chi-cuadrado 3075,670 |Chi-cuadrado 2916,709
Chi-cuadrado de Pearson / Rdf 0,991 |Chi-cuadrado de Pearson / Rdf 0,940
P-valor 0,642 |P-valor 0,992
MAE 9,480 |MAE 9,486
RMSE 13,062 |RMSE 13,041
c) Poisson Model (POI-PDO) d) Zero inflated negative binomial model (ZINB-PDO)
Termino |Estimador Error Est. Valor Z P- Valor Termino Estimador Error Est. Valor Z P- Valor
intercepto 1,036 0,035 29,709 5,949E-194| intercepto 1,058 0,083 12,720 2,000E-16
ADTPH 0,000 0,000 25,651 4,164E-145 ADTPH 0,000 0,000 7,870  3,500E-15
P_BUS 0,392 0,030 12,961 2,030E-38 P_BUS 0,371 0,075 4,920  8,467E-07
P_TRUCK 5,724 0,307 18,670 8,627E-78 P_TRUCK 6,790 0,797 8,520  2,000E-16
VELSD 0,047 0,002 29,002 6,162E-185 VELSD 0,044 0,004 11,380 2,000E-16
GRAD 6,697 0,580 11,545 7,818E-31 GRAD 5,552 1,374 4,040  5,294E-05
PAV -0,226 0,014 -15,998 1,318E-57 PAV -0,221 0,032 -6,840  7,919E-12
INT 0,024 0,002 12,636 1,343E-36 INT 0,025 0,005 5,130 2,969E-07
SIGINT 0,067 0,003 26,404 1,238E-153 SIGINT 0,069 0,006 10,830 2,000E-16
SIDWAL 0,039 0,002 17,138 7,752E-66 SIDWAL 0,040 0,006 6,660  2,650E-11
BUSRO 0,010 0,000 22,312 2,798E-110 BUSRO 0,010 0,001 8,320  2,000E-16
Log(theta) 0,942 0,036 26,330 2,000E-16
Rdf 3105 Rdf 3103
AlC 29512,171 |AIC 20757,000
Chi-cuadrado 18034,943 [Chi-cuadrado 3179,738
Chi-cuadrado de Pearson / Rdf 5,808 |Chi-cuadrado de Pearson / Rdf 1,025
P-valor 0,000 P-valor 0,165
MAE 9,481 MAE 6,255
RMSE 13,062 |RMSE 8,475

Rdf= Grados de libertad de la regresién GLM
AIC=Criterio de informacién Akaike
MAE=Error Absoluto medio

RMSE= Error Cuadratico medio

Fuente: Elaboracién propia.
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b) Resultados de Regresion GLM multivariante para el
escenario de la red arterial Bogota con severidad
heridos (INJ)
&) Negative binomial model (NB-INJ) b) Negative binomial random effects Model (NBRE-INJ)
Termino |Estimador Error Est. Valor Z P- Valor Termino Estimador Error Est. ValorZ P- Valor
intercepto | -0,3844 0,092 -4,160 3,185E-05 intercepto 1,2681 0,056 22,588 5,650E-113
ADTPH | 4,127E-05 0,000 3,271 1,070E-03 ADTPH 0,0120 0,021 0,580 | 5,620E-01
P_MOTO 1,7540 0,113 15,534 2,056E-54 P_MOTO 0,1590 0,020 8,023 1,032E-15
P_BUS 1,4812 0,088 16,741 6,587E-63 P_BUS 0,1629 0,023 7,093 1,308E-12
P_TRUCK | 3,7550 0,888 4,229  2,347E-05 P_TRUCK 0,0395 0,018 2,180 2,926E-02
CURV -0,9715 0,287 -3,380 7,259E-04 CURV -0,0466 0,017 -2,827 4,700E-03
LINE 0,0575 0,014 4,026 5,677E-05 LINE 0,0661 0,028 2,355 1,853E-02
INT 0,0384 0,005 7,037 1,965E-12 INT 0,0687 0,015 4517 6,262E-06
SIGINT 0,0759 0,008 9,939 2,818E-23 SIGINT 0,1767 0,021 8,582 9,350E-18
SIDWAL 0,0318 0,007 4,713  2,438E-06 SIDWAL 0,0635 0,020 3,210 1,328E-03
BUSRO 0,0103 0,001 8,191 2,593E-16 BUSRO 0,1014 0,018 5,499 3,826E-08
ALIMRO 0,0238 0,009 2,724  6,452E-03 ALIMRO 0,0341 0,015 2,206 2,740E-02
sd_intercepto.
CORR 0,3990 NA NA NA
Rdf 3104 Rdf 3102
AlIC 15477,806 |AIC 15273,468
Chi-cuadrado 3134,411 [Chi-cuadrado 3062,726
Chi-cuadrado de Pearson / Rdf 1,010 Chi-cuadrado de Pearson / Rdf 0,987
P-valor 0,347 P-valor 0,689
MAE 3,181 MAE 3,533
RMSE 4,618 RMSE 5,036
c) Poisson Model (POI-INJ) d) Zero inflated negative binomial model (ZINB-INJ)
Termino |Estimador Error Est. Valor Z P- Valor Termino Estimador Error Est. Valor Z P- Valor
intercepto | -0,2941 0,056 -5,215 1,841E-07 ADTPH 0,0000 NA NA NA
ADTPH | 4,495E-05 0,000 6,088 1,145E-09 P_MOTO 1,724E+00 0,107 16,110 2,000E-16
P_MOTO 1,7099 0,065 26,259 5,678E-152 P_BUS 1,4343 0,085 16,910 2,000E-16
P_BUS 1,4389 0,051 27,953 6,045E-172 P_TRUCK 3,9670 0,856 4,630 3,572E-06
P_TRUCK | 3,1162 0,503 6,197 5,768E-10 CURV -0,8633 0,282 -3,060 2,200E-03
CURV -0,9222 0,177 -5,223 1,762E-07 LINE 0,0476 0,013 3,570 3,500E-04
LINE 0,0462 0,009 5,307 1,114E-07 INT 0,0349 0,005 6,540 5,984E-11
INT 0,0339 0,003 11,437 2,725E-30 SIGINT 0,0915 0,008 11,810 2,000E-16
SIGINT 0,0721 0,004 16,499 3,720E-61 SIDWAL 0,0268 0,007 4,110 3,966E-05
SIDWAL 0,0305 0,004 8,150 3,649E-16 BUSRO 0,0091 0,001 7,700 1,400E-14
BUSRO 0,0107 0,001 15,316 5,997E-53 ALIMRO 0,0205 0,008 2,550 1,069E-02
ALIMRO 0,0249 0,005 5,436 5,434E-08 Log(theta) 1,2275 NA NA NA
Rdf 3104 Rdf 3102
AlC 17522,809 |AIC 15433,000
Chi-cuadrado 8416,956 [Chi-cuadrado 3247,067
Chi-cuadrado de Pearson / Rdf 2,712 Chi-cuadrado de Pearson / Rdf 1,047
P-valor 0,000 P-valor 0,034
MAE 3,554 MAE 2,685
RMSE 5,067 RMSE 3,620

Rdf= Grados de libertad de la regresién GLM
AIC=Criterio de informacién Akaike
MAE=Error Absoluto medio

RMSE= Error Cuadratico medio

Fuente: Elaboracién propia.
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C) Resultados de regresion GLM multivariante para el
escenario de lared arterial Bogota con severidad con
muertos (FAT)

a) Negative binomial model (NB-FAT) b) Negative binomial random effects Model (NBRE-FAT)
Termino |Estimador Error Est. Valor Z P- Valor Termino Estimador Error Est. ValorZ P- Valor
intercepto| -2,8397 0,242  -11,754 6,735E-32 intercepto -1,7850 0,102 -17,497 1,507E-68

ADTPH | 1,176E-04 0,000 3,722 1,980E-04 ADTPH 0,1170 0,053 2,198 2,798E-02
P_MOTO 2,2730 0,300 7,586 3,306E-14 P_MOTO 0,2166 0,053 4,061 4,885E-05
P_BUS 1,9338 0,249 7,773 7,639E-15 P_BUS 0,2163 0,064 3,372 7,451E-04
P_TRUCK | 10,8332 2,103 5,150 2,603E-07 P_TRUCK 0,1523 0,045 3,405 6,608E-04
VEL -0,0104 0,005 -2,110 3,490E-02 VEL -0,0862 0,054 -1,588 | 1,122E-01
CURV -4,6874 0,927 -5,056 4,288E-07 CURV -0,2421 0,051 -4,771 1,833E-06
INT 0,0416 0,014 3,035 2,405E-03 INT 0,1000 0,038 2,629 8,561E-03
SIDWAL 0,0441 0,016 2,712 6,691E-03 SIDWAL 0,0630 0,046 1,363 | 1,729E-01
BUSRO 0,0067 0,003 2,069 3,855E-02 BUSRO 0,0932 0,045 2,084 3,718E-02
COMUS -0,0135 0,004 -3,739 1,849E-04 COMUS -0,1184 0,050 -2,392 1,676E-02
sd_intercepto
CORR 0,4983 NA NA NA
Rdf 3105 |Rdf 3103
AIC 3762,938 [AIC 3726,865
Chi-cuadrado 3467,459 [Chi-cuadrado 3201,677
Chi-cuadrado de Pearson / Rdf 1,117 [Chi-cuadrado de Pearson / Rdf 1,032
P-valor 0,000 |P-valor 0,106
MAE 1,795 |MAE 1,862
RMSE 1,935 |[|RMSE 2,006
¢) Poisson Model (POI-FAT) d) Zero inflated negative binomial model (ZINB-FAT)
Termino |Estimador Error Est. Valor Z P- Valor Termino Estimador Error Est. Valor Z P-Valor
intercepto| -2,8656 0,224 -12,781 2,091E-37 intercepto -2,8397 0,240 -11,820 2,000E-16
ADTPH | 1,184E-04 0,000 4,091 4,303E-05 ADTPH 1,180E-04 NA NA NA
P_MOTO 2,2657 0,275 8,234 1,813E-16 P_MOTO 2,2731 0,297 7,650 1,940E-14
P_BUS 1,9082 0,230 8,286 1,174E-16 P_BUS 1,9337 0,243 7,950 1,900E-15
P_TRUCK | 9,9696 1,902 5,242 1,591E-07 P_TRUCK 10,8330 2,150 5,040 4,673E-07
VEL -0,0098 0,005 -2,150 3,155E-02 VEL -0,0104 0,005 -2,310 2,090E-02
CURV -4,6960 0,871 -5,391 7,011E-08 CURV -4,6874 0,928 -5,050 4,355E-07
INT 0,0403 0,012 3,259 1,119E-03 INT 0,0416 0,014 3,010 2,630E-03
SIDWAL 0,0513 0,014 3,581 3,418E-04 SIDWAL 0,0441 0,016 2,830 4,640E-03
BUSRO 0,0074 0,003 2,515 1,191E-02 BUSRO 0,0067 0,003 2,140 3,273E-02
COMUS -0,0140 0,003 -4,150 3,327E-05 COMUS -0,0135 0,004 -3,700 2,100E-04
Log(theta) 0,593 0,227 2,610 8,940E-03
Rdf 3105 |Rdf 3103
AlIC 3791,285 [AIC 3765,000
Chi-cuadrado 3921,275 [Chi-cuadrado 3467,458
Chi-cuadrado de Pearson / Rdf 1,263 [Chi-cuadrado de Pearson / Rdf 1,117
P-valor 0,000 |P-valor 0,000
MAE 1,795 [MAE 0,375
RMSE 1,935 |[|RMSE 0,551

Rdf= Grados de libertad de la regresién GLM
AIC=Criterio de informacién Akaike
MAE=Error Absoluto medio

RMSE= Error Cuadratico medio

Fuente: Elaboracion propia.
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d) Resultados de Regresion GLM multivariante para el

escenario de lared de transporte masivo troncalizado

BRT con severidad solo dafios (PDO)

a) Negative binomial model (NB-PDO)

b) Negative binomial random effects Model (NBRE-PDQO)

Termino | Estimador Error Est. Valor Z P- Valor Termino Estimador Error Est. ValorZ P- Valor
intercepto 0,459 0,133 3,439 5,844E-04 intercepto 2,133 0,083 25,791 1,110E-146
ADTPH 1E-05 0,000 0,614 |5,395E-01 ADTPH -5E-03 0,026 -0,171 | 8,639E-01
P_MOTO 0,726 0,165 4,414 1,015E-05 P_MOTO 0,174 0,030 5,740 9,448E-09
P_TRUCK 10,089 1,488 6,778 1,218E-11 P_TRUCK 0,215 0,032 6,827 8,645E-12
VELSD 0,035 0,007 4,913 8,966E-07 VELSD 0,096 0,029 3,338  8,424E-04
GRAD 8,334 3,240 2,572 1,012E-02 GRAD 0,080 0,032 2,478 1,320E-02
INT 0,080 0,017 4,761 1,930E-06 INT 0,176 0,047 3,729 1,920E-04
PEDBRID 0,259 0,062 4,198 2,687E-05 PEDBRID 0,219 0,070 3,100 1,934E-03
SIDWAL 0,067 0,025 2,696 7,024E-03 SIDWAL 0,165 0,056 2,982 2,868E-03
BUSST 0,224 0,064 3,498 4,695E-04 BUSST 0,275 0,074 3,720 1,996E-04
COMUS 0,011 0,004 2,643 8,212E-03 COMUS 0,153 0,055 2,755 5,876E-03
RESIUS -0,007 0,003 -2,194 2,823E-02 RESIUS -0,090 0,061 -1,471 © 1,414E-01
sd_intercepto.
SEC TRON 0,195 NA NA NA
Rdf 784 Rdf 782
AlC 4785,352 |AIC 4760,984
Chi-cuadrado 806,275 |Chi-cuadrado 780,935
Chi-cuadrado de Pearson / Rdf 1,028 |Chi-cuadrado de Pearson / Rdf 0,999
P-valor 0,283 [P-valor 0,504
MAE 7,073 |MAE 7,081
RMSE 9,793 |RMSE 9,781
c) Poisson Model (POI-PDO) d) Zero inflated negative binomial model (ZINB-PDO)
Termino | Estimador Error Est. Valor Z P- Valor Termino Estimador Error Est. ValorZ P- Valor
intercepto 0,390 0,068 5,738 9,566E-09 intercepto 0,459 0,129 3,570 3,600E-04
ADTPH 2E-06 0,000 0,306 |7,594E-01 ADTPH 1E-05 NA NA NA
P_MOTO 0,728 0,085 8,543 1,303E-17 P_MOTO 0,726 0,146 4,990 6,078E-07
P_TRUCK 10,053 0,699 14,373 7,622E-47 P_TRUCK 10,086 1,453 6,940 3,800E-12
VELSD 0,038 0,004 10,613 2,582E-26 VELSD 0,035 0,006 5,450 5,044E-08
GRAD 10,123 1,581 6,402 1,533E-10 GRAD 8,334 3,100 2,690 7,180E-03
INT 0,086 0,008 10,449 1,479E-25 INT 0,080 0,016 4,930 8,194E-07
PEDBRID 0,280 0,033 8,594 8,428E-18 PEDBRID 0,259 0,054 4,770 1,799E-06
SIDWAL 0,071 0,012 5,851 4,882E-09 SIDWAL 0,067 0,025 2,720 6,430E-03
BUSST 0,219 0,036 6,032 1,621E-09 BUSST 0,224 0,064 3,510 4,500E-04
COMUS 0,012 0,002 5,969 2,383E-09 COMUS 0,011 0,004 2,590 9,470E-03
RESIUS -0,008 0,002 -4,600 4,220E-06 RESIUS -0,007 0,003 -2,340  1,945E-02
Log(theta) 1,222 0,026 46,330 2,000E-16
Rdf 784 Rdf 782
AlC 5753,504 [AIC 4787,000
Chi-cuadrado 2853,461 |Chi-cuadrado 806,248
Chi-cuadrado de Pearson / Rdf 3,640 |Chi-cuadrado de Pearson / Rdf 1,031
P-valor 0,000 [P-valor 0,266
MAE 7,074 |MAE 4,380
RMSE 9,791 |RMSE 5,904

Rdf= Grados de libertad de la regresién GLM

AlIC=Criterio de informacién Akaike

MAE=Error Absoluto medio
RMSE= Error Cuadratico medio

Fuente: Elaboracion propia.
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e) Resultados de Regresion GLM multivariante para el
escenario de lared de transporte masivo troncalizado
BRT con severidad con heridos (INJ)
a) Negative binomial model (NB-INJ) b) Negative binomial random effects Model (NBRE-INJ)
Termino | Estimador Error Est. Valor Z P- Valor Termino Estimador Error Est. Valor Z P-Valor
intercepto 0,8789 0,190 4,638 3,523E-06 intercepto 1,6186 0,077 20,959 1,555E-97
ADTPH -2,640E-05 0,000 -1,551 [1,209E-01 ADTPH -0,0687 0,028 -2,476 1,327E-02
P_MOTO 1,7632 0,187 9,409 4,992E-21 P_MOTO 0,2853 0,032 9,011 2,038E-19
P_BUS 1,0196 0,162 6,292 3,140E-10 P_BUS 0,1655 0,048 3,438 5,865E-04
P_TRUCK 5,8611 1,475 3,974 7,078E-05 P_TRUCK 0,1313 0,032 4,122 3,753E-05
VEL -0,0172 0,003 -5,626 1,841E-08 VEL -0,1210 0,033 -3,662 2,501E-04
VELSD 0,0276 0,008 3,454 5,522E-04 VELSD 0,0829 0,032 2,563 1,037E-02
GRAD 7,4358 3,282 2,265 2,349E-02 GRAD 0,0678 0,033 2,072 3,830E-02
PAV -0,2945 0,055 -5,333 9,654E-08 PAV -0,1046 0,028 -3,756 1,730E-04
INT 0,0596 0,015 3,852 1,171E-04 INT 0,1187 0,043 2,792 5,234E-03
BUSST 0,1407 0,059 2,367 1,794E-02 BUSST 0,1767 0,072 2,441 1,464E-02
ALIMRO -0,0376 0,014 -2,752 5,918E-03 ALIMRO -0,0305 0,023 -1,304 | 1,922E-01
COMUS 0,0225 0,004 5,804 6,456E-09 COMUS 0,2447 0,052 4,741 2,123E-06
sd_intercepto.
SEC_TRON 0,1768 NA NA NA
Rdf 783 Rdf 781
AlIC 3595,062 |AIC 3577,010
Chi-cuadrado 826,195 |Chi-cuadrado 786,366
Chi-cuadrado de Pearson / Rdf 1,055 |Chi-cuadrado de Pearson / Rdf 1,007
P-valor 0,138 |P-valor 0,439
MAE 3,012 [|MAE 3,012
RMSE 4,195 |RMSE 4,185
c) Poisson Model (POI-INJ) d) Zero inflated negative binomial model (ZINB-INJ)
Termino | Estimador Error Est. Valor Z P- Valor Termino Estimador Error Est. Valor Z P-Valor
intercepto 0,8610 0,145 5,950 2,689E-09 intercepto 0,8795 0,187 4,710 2,501E-06
ADTPH | -2,550E-05 0,000 -1,917 | 5,529E-02 ADTPH -2,650E-05 NA NA NA
P_MOTO 1,7681 0,144 12,239 1,932E-34 P_MOTO 1,7635 0,179 9,870 2,000E-16
P_BUS 1,0707 0,122 8,796 1,412E-18 P_BUS 1,0200 0,162 6,290 3,100E-10
P_TRUCK 5,9005 1,103 5,350 8,798E-08 P_TRUCK 5,8557 1,481 3,950 7,658E-05
VEL -0,0174 0,002 -7,178 7,072E-13 VEL -0,0172 0,003 -5,730 1,034E-08
VELSD 0,0298 0,006 4,854 1,211E-06 VELSD 0,0276 0,008 3,510 4,500E-04
GRAD 6,2962 2,556 2,464 1,375E-02 GRAD 7,3895 3,211 2,300 2,136E-02
PAV -0,2874 0,041 -6,959 3,421E-12 PAV -0,2947 0,055 -5,340 9,114E-08
INT 0,0615 0,011 5,444 5,197E-08 INT 0,0596 0,015 4,000 6,279E-05
BUSST 0,1100 0,045 2,422 1,544E-02 BUSST 0,1409 0,060 2,360 1,816E-02
ALIMRO -0,0381 0,011 -3,544 3,945E-04 ALIMRO -0,0376 0,014 -2,780 5,450E-03
COMUS 0,0224 0,003 7,698 1,379E-14 COMUS 0,0225 0,004 5,740 9,570E-09
Log(theta) 1,861 0,093 19,970 2,000E-16
Rdf 783 Rdf 781
AlC 3724,529 |AIC 3597,000
Chi-cuadrado 1360,640 |Chi-cuadrado 826,169
Chi-cuadrado de Pearson / Rdf 1,738 |Chi-cuadrado de Pearson / Rdf 1,058
P-valor 0,000 |P-valor 0,128
MAE 3,012 [|MAE 2,020
RMSE 4,195 |RMSE 2,766

Rdf= Grados de libertad de la regresién GLM
AIC=Criterio de informacién Akaike
MAE=Error Absoluto medio

RMSE= Error Cuadratico medio

Fuente: Elaboracion propia.
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Modelo para prediccion de siniestros viales basado en redes bayesianas

para corredores de la red vial arterial de la ciudad de Bogota

f)

Resultados de Regresion GLM multivariante para el
escenario de lared de transporte masivo troncalizado

BRT con severidad con muertos (FAT)

a) Negative binomial model (NB-FAT)

b) Negative binomial random effects Model (NBRE-FAT)

Termino | Estimador Error Est. Valor Z P-Valor Termino Estimador Error Est. Valor Z P- Valor
intercepto | -3,3559 0,447 -7,512 5,831E-14 intercepto -0,7647 0,133 -5,769 7,974E-09
ADTPH | 7,257E-05 0,000 1,451 | 1,468E-01 ADTPH 0,1071 0,074 1,451 | 1,469E-01
P_BUS 1,2633 0,375 3,372 7,476E-04 P_BUS 0,2514 0,075 3,371 7,476E-04
P_TRUCK | 15,0774 4,309 3,499 4,672E-04 P_TRUCK 0,2607 0,075 3,498 4,685E-04
VELSD 0,0348 0,020 1,767 | 7,723E-02 VELSD 0,1262 0,071 1,767 | 7,721E-02
CURV -4,0708 1,699 -2,396 1,659E-02 CURV -0,2149 0,090 -2,395 1,661E-02
INT 0,1549 0,040 3,903 9,481E-05 INT 0,4100 0,105 3,903 9,516E-05
SIGINT 0,2996 0,066 4,547 5,439E-06 SIGINT 0,7031 0,155 4,547 5,455E-06
SIDWAL 0,2179 0,078 2,785 5,357E-03 SIDWAL 0,4858 0,174 2,785 5,353E-03
LUM -0,0151 0,007 -2,126 3,350E-02 LUM -0,3206 0,151 -2,126 3,351E-02
sd_intercepto.
SEC TRON 0,0000 NA NA NA
Rdf 786 Rdf 784
AlC 991,744 |AIC 993,739
Chi-cuadrado 671,926 [Chi-cuadrado 671,953
Chi-cuadrado de Pearson / Rdf 0,855 [Chi-cuadrado de Pearson / Rdf 0,857
P-valor 0,999 P-valor 0,998
MAE 1,717 MAE 1,717
RMSE 1,830 RMSE 1,830
c) Poisson Model (POI-FAT) d) Zero inflated negative binomial model (ZINB-FAT)
Termino | Estimador Error Est. Valor Z P-Valor Termino Estimador Error Est. ValorZ P- Valor
intercepto | -3,3559 0,447 -7,512 5,8142E-14 intercepto -3,3560 0,407 -8,250 2,000E-16
ADTPH 7,257E-05 0,000 1,451 | 1,4683E-01 ADTPH 7,260E-05 NA NA NA
P_BUS 1,2633 0,375 3,372 7,4700E-04 P_BUS 1,2634 0,352 3,580 3,400E-04
P_TRUCK | 15,0775 4,309 3,499 4,6686E-04 P_TRUCK 15,0787 4,139 3,640 2,700E-04
VELSD 0,0348 0,020 1,767 | 7,7213E-02 VELSD 0,0348 0,019 1,800 | 7,240E-02
CURV -4,0708 1,699 -2,396 1,6590E-02 CURV -4,0706 1,696 -2,400 1,636E-02
INT 0,1549 0,040 3,904 9,4622E-05 INT 0,1549 0,039 4,020 5,856E-05
SIGINT 0,2996 0,066 4,547 5,4354E-06 SIGINT 0,2997 0,061 4,900 9,700E-07
SIDWAL 0,2179 0,078 2,785 5,3557E-03 SIDWAL 0,2179 0,077 2,830 4,620E-03
LUM -0,0151 0,007 -2,126 3,3496E-02 LUM -0,0151 0,007 -2,130 3,277E-02
Log(theta) 12,358 86,794 0,140 | 8,868E-01
Rdf 786 Rdf 784
AlC 989,736 |AIC 993,700
Chi-cuadrado 671,968 [Chi-cuadrado 671,975
Chi-cuadrado de Pearson / Rdf 0,855 |Chi-cuadrado de Pearson / Rdf 0,857
P-valor 0,999 P-valor 0,999
MAE 1,717 MAE 0,377
RMSE 1,830 RMSE 0,482

Rdf= Grados de libertad de la regresién GLM

AIC=Criterio de informacién Akaike

MAE=Error Absoluto medio
RMSE= Error Cuadratico medio

Fuente: Elaboracion propia.
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g) Resultados de Regresion GLM multivariante para el
escenario red de carriles preferenciales de transporte
publico con severidad solo dafios (PDO)

a) Negative binomial model (NB-PDO) b) Negative binomial random effects Model (NBRE-PDO)
Termino |Estimador Error Est. Valor Z P- Valor Termino Estimador Error Est. ValorZ P-Valor
intercepto 1,682 0,212 7,928 2,223E-15 intercepto 2,528 0,116 21,851 7,672E-106

ADTPH 7E-05 0,000 3,836 1,252E-04 ADTPH 0,121 0,029 4,148  3,348E-05
P_TRUCK 7,069 2,196 3,220 1,283E-03 P_TRUCK 0,177 0,050 3,536 4,056E-04

VEL -0,011 0,004 -2,774 5,540E-03 VEL -0,054 0,039 -1,405 | 1,601E-01
VELSD 0,063 0,010 6,166 7,009E-10 VELSD 0,171 0,039 4,386  1,156E-05
CURV 2,782 0,648 4,294 1,753E-05 CURV 0,135 0,033 4,084  4,429E-05
GRAD 14,686 5,238 2,804 5,052E-03 GRAD 0,054 0,063 0,845 | 3,981E-01
GRADSD | -20,587 6,004  -3,429 6,063E-04 GRADSD -0,099 0,043 -2,288  2,216E-02
PAV -0,395 0,063 -6,294 3,096E-10 PAV -0,281 0,060 -4,727  2,284E-06
INT 0,037 0,011 3,463 5,337E-04 INT 0,123 0,030 4,116  3,852E-05
SIGINT 0,120 0,014 8,806 1,294E-18 SIGINT 0,306 0,036 8,504 1,834E-17
BUSRO 0,005 0,002 2,147 3,183E-02 BUSRO 0,119 0,031 3,819 1,340E-04

sd_intercepto.
SEC LINE 0,288 NA NA NA

Rdf 539 Rdf 537

AIC 3876,031 |AIC 3857,890

Chi-cuadrado 507,983 [Chi-cuadrado 492,864

Chi-cuadrado de Pearson / Rdf 0,942 |Chi-cuadrado de Pearson / Rdf 0,918

P-valor 0,827 |P-valor 0,914

MAE 13,533 |MAE 13,542

RMSE 17,380 |RMSE 17,370

c) Poisson Model (POI-PDO) d) Zero inflated negative binomial model (ZINB-PDO)

Termino |Estimador Error Est. Valor Z P- Valor Termino Estimador Error Est. ValorZ P-Valor

intercepto 1,777 0,093 19,026 1,035E-80 intercepto 1,694 0,214 7,920 2,300E-15

ADTPH 8E-05 0,000 9,378 6,733E-21 ADTPH 7E-05 NA NA NA
P_TRUCK 7,242 0,986 7,347 2,027E-13 P_TRUCK 6,998 1,784 3,920 8,748E-05
VEL -0,011 0,002 -6,229 4,689E-10 VEL -0,010 0,004 -2,710 6,710E-03
VELSD 0,058 0,004 13,080 4,295E-39 VELSD 0,063 0,006 9,890 2,000E-16
CURV 3,165 0,280 11,312 1,141E-29 CURV 2,793 0,625 4,470  7,969E-06
GRAD 13,660 2,248 6,077 1,227E-09 GRAD 14,651 4,370 3,350 8,000E-04
GRADSD | -19,603 2,778 -7,057 1,705E-12 GRADSD -20,898 5,769 -3,620 2,900E-04
PAV -0,397 0,029 -13,905 5,937E-44 PAV -0,399 0,055 -7,190 6,476E-13
INT 0,034 0,004 7,858 3,898E-15 INT 0,037 0,010 3,550 3,800E-04
SIGINT 0,119 0,006 20,652 9,376E-95 SIGINT 0,120 0,012 10,330 2,000E-16
BUSRO 0,003 0,001 2,901 3,722E-03 BUSRO 0,005 0,002 1,980 4,798E-02

Log(theta) 1,364 NA NA NA

Rdf 539 Rdf 537

AIC 5223,854 |AIC 3877,000

Chi-cuadrado 2724,281 |Chi-cuadrado 512,890

Chi-cuadrado de Pearson / Rdf 5,054 |Chi-cuadrado de Pearson / Rdf 0,955

P-valor 0,000 |P-valor 0,766

MAE 13,533 |MAE 7,128

RMSE 17,381 |[RMSE 9,593

Rdf= Grados de libertad de la regresién GLM
AIC=Criterio de informacién Akaike
MAE=Error Absoluto medio

RMSE= Error Cuadratico medio

Fuente: Elaboracién propia.
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h) Resultados de regresion GLM multivariante para el
escenario red de carriles preferenciales de transporte
publico con severidad con heridos (INJ)

a) Negative binomial model (NB-INJ) b) Negative binomial random effects Model (NBRE-INJ)
Termino |Estimador Error Est. Valor Z P-Valor Termino Estimador Error Est. ValorZ P-Valor
intercepto| 1,8317 0,332 5,512 3,550E-08 intercepto 1,8601 0,054 34,525 3,342E-261

ADTPH | 1,137E-05 0,000 0,475 | 6,349E-01 ADTPH 0,0168 0,035 0,474 | 6,358E-01
P_MOTO 0,8347 0,284 2,942 3,257E-03 P_MOTO 0,1274 0,043 2,951 3,168E-03
P_BUS 0,6164 0,197 3,133 1,731E-03 P_BUS 0,1227 0,040 3,073  2,122E-03
P_TRUCK | 6,0856 2,450 2,484 1,300E-02 P_TRUCK 0,1052 0,043 2,460 1,391E-02
VELSD -0,0236 0,011 -2,235 2,539E-02 VELSD -0,0855 0,039 -2,211  2,702E-02
GRAD -17,1744 4,469 -3,843 1,216E-04 GRAD -0,1670 0,043 -3,898 9,717E-05
LINE -0,1225 0,048 -2,546 1,090E-02 LINE -0,1715 0,067 -2,567 1,025E-02
PAV -0,2755 0,080 -3,447 5,673E-04 PAV -0,1170 0,034 -3,423 6,195E-04
INT 0,0488 0,012 4,059 4,926E-05 INT 0,1292 0,032 4,011 6,052E-05
SIGINT 0,1052 0,014 7,559 4,050E-14 SIGINT 0,2469 0,033 7,416 1,206E-13
ESTM 0,3812 0,136 2,808 4,985E-03 ESTM 0,3812 0,135 2,834  4,593E-03
BUSRO 0,0066 0,003 2,434 1,494E-02 BUSRO 0,0788 0,033 2,366  1,800E-02
sd_intercepto.
SEC LINE 0,0000 NA NA NA
Rdf 538 Rdf 536
AIC 2912,515 |AIC 2914,515
Chi-cuadrado 546,089 |Chi-cuadrado 546,102
Chi-cuadrado de Pearson / Rdf 1,015 |Chi-cuadrado de Pearson / Rdf 1,019
P-valor 0,395 |P-valor 0,372
MAE 4,765 |MAE 4,765
RMSE 6,397 |RMSE 6,397
c) Poisson Model (POI-INJ) d) Zero inflated negative binomial model (ZINB-INJ)
Termino |Estimador Error Est. Valor Z P- Valor Termino Estimador Error Est. ValorZ P- Valor
intercepto | 2,0221 0,214 9,445 3,538E-21 intercepto 1,7552 0,313 5,620 1,900E-08
ADTPH | 1,214E-05 0,000 0,737 | 4,612E-01 ADTPH 1,280E-05 NA NA NA
P_MOTO 0,6813 0,180 3,778 1,579E-04 P_MOTO 0,8258 0,265 3,110 1,860E-03
P_BUS 0,5709 0,125 4,563 5,046E-06 P_BUS 0,6559 0,179 3,660 2,500E-04
P_TRUCK | 15,7227 1,604 3,569 3,589E-04 P_TRUCK 5,5438 2,138 2,590 9,500E-03
VELSD -0,0230 0,007 -3,377 7,319E-04 VELSD -0,0214 0,009 -2,270  2,328E-02
GRAD -18,9181 3,014 -6,276 3,471E-10 GRAD -17,0853 4,124 -4,140  3,428E-05
LINE -0,1399 0,032 -4,375 1,216E-05 LINE -0,1099 0,045 -2,440 1,468E-02
PAV -0,2594 0,051 -5,079 3,789E-07 PAV -0,2472 0,077 -3,210 1,310E-03
INT 0,0402 0,007 5,518 3,431E-08 INT 0,0499 0,011 4,390 1,151E-05
SIGINT 0,0956 0,009 11,068 1,784E-28 SIGINT 0,1090 0,013 8,360 2,000E-16
ESTM 0,3689 0,091 4,043 5,283E-05 ESTM 0,3410 0,127 2,680 7,400E-03
BUSRO 0,0062 0,002 3,655 2,572E-04 BUSRO 0,0057 0,003 2,230 2,601E-02
Log(theta) 1,811 0,025 72,250 2,000E-16
Rdf 538 Rdf 536
AlIC 3151,488 |AIC 2898,000
Chi-cuadrado 1242,668 [Chi-cuadrado 568,896
Chi-cuadrado de Pearson / Rdf 2,310 |[Chi-cuadrado de Pearson / Rdf 1,061
P-valor 0,000 |P-valor 0,157
MAE 4,766 |[MAE 2,861
RMSE 6,400 |RMSE 3,870

Rdf= Grados de libertad de la regresién GLM
AIC=Criterio de informacién Akaike
MAE=Error Absoluto medio

RMSE= Error Cuadratico medio

Fuente: Elaboracion propia.
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) Resultados de regresion GLM multivariante para el
escenario red de carriles preferenciales de transporte
publico con severidad con muertos (FAT)

a) Negative binomial model (NB-FAT)

b) Negative binomial random effects Model (NBRE-FAT)

Termino | Estimador Error Est. Valor Z P- Valor Termino Estimador Error Est. Valor Z P-Valor
intercepto| -1,3822 0,598 -2,311  2,082E-02 intercepto -1,1670 0,109 -10,739 6,658E-27
VEL -0,0148 0,009 -1,587 @ 1,125E-01 VEL -0,1411 0,090 -1,574 | 1,155E-01
GRADSD | -27,4333 15,311 -1,792 | 7,317E-02 GRADSD -0,1931 0,108 -1,788 | 7,385E-02
PAV -0,4403 0,292 -1,508 = 1,315E-01 PAV -0,1870 0,124 -1,504 | 1,325E-01
INT 0,1222 0,033 3,672 2,409E-04 INT 0,3235 0,088 3,664 2,480E-04
ESTM 0,6672 0,313 2,129 3,328E-02 ESTM 0,6672 0,316 2,108 3,502E-02
BUSRO 0,0250 0,006 4,538 5,675E-06 BUSRO 0,3004 0,067 4,510 6,472E-06
ALIMRO 0,2001 0,112 1,793 = 7,300E-02 ALIMRO 0,3190 0,176 1,813 | 6,991E-02
RESIUS 0,0113 0,006 1,804 @ 7,116E-02 RESIUS 0,2235 0,126 1,778 | 7,543E-02
Sds—g‘é‘j_clz‘go' 0,0000 NA NA NA
Rdf 542 Rdf 540
AIC 811,344 [AIC 813,344
Chi-cuadrado 587,655 [Chi-cuadrado 587,655
Chi-cuadrado de Pearson / Rdf 1,084 |Chi-cuadrado de Pearson / Rdf 1,088
P-valor 0,085  [P-valor 0,076
MAE 1,598 MAE 1,598
RMSE 1,762 RMSE 1,762

c) Poisson Model (POI-FAT)

d) Zero inflated negative binomial model (ZINB-FAT)

Termino | Estimador Error Est. Valor Z P- Valor Termino Estimador Error Est. Valor Z P-Valor
intercepto| -1,3334 0,558 -2,389 1,6875E-02 intercepto -1,3795 0,608 -2,270 2,336E-02
VEL -1,589E-02 0,009 -1,850 |6,4331E-02 VEL -1,486E-02 0,009 -1,570 | 1,158E-01
GRADSD | -27,7158 14,536  -1,907 | 5,6563E-02 GRADSD -27,5457 15,358 -1,790 | 7,287E-02
PAV -0,4434 0,280 -1,583 [1,1342E-01 PAV -0,4407 0,293 -1,510 | 1,322E-01
INT 0,1227 0,030 4,063 4,8367E-05 INT 0,1222 0,033 3,660 2,500E-04
ESTM 0,6594 0,296 2,225 2,6067E-02 ESTM 0,6677 0,317 2,110 3,495E-02
BUSRO 0,0247 0,005 4,922 8,5514E-07 BUSRO 0,0250 0,006 4,500 6,800E-06
ALIMRO 0,1978 0,098 2,009 4,4577E-02 ALIMRO 0,1999 0,111 1,810 @ 7,084E-02
RESIUS 0,0114 0,006 1,939 |5,2555E-02 RESIUS 0,0114 0,006 1,780 @ 7,538E-02
Log(theta) 1,026 0,626 1,640 1,012E-01
Rdf 542 Rdf 540
AIC 813,820 |AIC 813,300
Chi-cuadrado 655,564 [Chi-cuadrado 587,685
Chi-cuadrado de Pearson / Rdf 1,210 Chi-cuadrado de Pearson / Rdf 1,088
P-valor 0,001 P-valor 0,076
MAE 1,598 MAE 0,452
RMSE 1,763 RMSE 0,640

Rdf= Grados de libertad de la regresién GLM
AIC=Criterio de informacién Akaike
MAE=Error Absoluto medio

RMSE= Error Cuadratico medio

Fuente: Elaboracion propia.
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C. Anexo: Detalle resultados de regresiones GLM multivariados

En el presente anexo se muestra el resultado del analisis de desempefio para las potenciales funciones multivariantes en los diferentes escenarios y niveles de severidad, se expone el promedio del estadistico

RMSE como indicador del desempefio, para tal fin se aplicado la metodologia de validacion cruzada por K-folds con 15 particiones.

Escenario red arterial Bogota

Escenario red de transporte masivo BRT

Escenario red de carriles preferenciales

mcl)\ldc;IO Fatalidades Heridos Solo dafios Fatalidades Heridos Solo dafios Fatalidades Heridos Solo dafios Especificacion de los modelos
(FAT) (INJ) (PDO) (FAT) (INJ) (PDO) (FAT) (INJ) (PDO)

1 0,5588 3,7117 8,8520 0,4876 2,8435 6,0569 0,6247 3,9727 1,4358 VCV-DV-CURV-INT-SIGINT-SIDWAL-BUSRO
2 0,5582 3,7584 8,8608 0,4941 2,9281 5,9496 0,6282 4,1439 1,2978 VCV-DV-GRAD-INT-SIDWAL-BUSST-COMUS
3 0,5699 4,0372 9,0349 0,4955 2,9325 6,1833 0,6231 3,8875 13449 | APTPAP_TRUCKVELYE S GRAD-PAVANT-SIGINT:
4 0,5594 3,7345 8,9688 0,4856 2,8330 6,1885 0,6265 3,9796 1,3690 VCV-VEL-VELSD-CURV-INT-SIGINT-BUSRO
5 0,5614 3,7408 8,9509 0,4902 2,8659 6,1345 0,6269 3,9385 1,3212 VCV-VEL-VELSD-GRAD-INT-SIGINT-BUSRO
6 0,5595 3,7139 8,8262 0,4883 2,8126 6,1921 0,6237 3,9331 1,4332 VCV-DV-CURV-PAV-INT-SIGINT-BUSRO

7 0,5600 3,7396 8,9613 0,4869 2,8448 6,1650 0,6268 3,9489 1,4582 VCV-DV-CURV-LINE-INT-SIGINT-BUSRO
8 0,5614 3,7212 8,8024 0,4914 2,8322 6,1417 0,6236 3,8920 1,3381 VCV-DV-GRAD-PAV-INT-SIGINT-BUSRO

9 0,5620 3,7486 8,9529 0,4915 2,8707 6,1252 0,6278 3,9024 1,3899 VCV-DV-GRAD-LINE-INT-SIGINT-BUSRO
10 0,5592 3,7475 8,7466 0,4872 2,8760 6,1590 0,6354 4,0924 1,3692 VCV-DV-CURV-INT-SIGINT-ESTM-BUSST
11 0,5597 3,7093 8,8323 0,4882 2,8533 6,1994 0,6256 3,9546 1,4156 VCV-DV-CURV-INT-SIGINT-MASST-BUSRO
12 0,5608 3,7472 8,7371 0,4904 2,8940 6,1033 0,6327 4,0239 1,2382 VCV-DV-GRAD-INT-SIGINT-ESTM-BUSST
13 0,5615 3,7146 8,8126 0,4910 2,8714 6,1473 0,6267 3,9229 1,3028 VCV-DV-GRAD-INT-SIGINT-MASST-BUSRO
14 0,5593 3,7621 8,7774 0,4886 2,8320 6,1418 0,6315 4,0773 1,3555 VCV-DV-CURV-PAV-INT-SIGINT-BUSST
15 0,5593 3,7707 8,8955 0,4874 2,8510 6,1145 0,6348 4,0438 1,3951 VCV-DV-CURV-LINE-INT-SIGINT-BUSST
16 0,5608 3,7605 8,7505 0,4914 2,8372 6,0750 0,6280 3,9941 1,2116 VCV-DV-GRAD-PAV-INT-SIGINT-BUSST
17 0,5609 3,7649 8,8628 0,4920 2,8770 6,0548 0,6332 3,9549 1,2992 VCV-DV-GRAD-LINE-INT-SIGINT-BUSST
18 0,5577 3,7431 8,8148 0,4882 2,8344 5,9732 0,6335 4,1232 1,4129 VCV-DV-CURV-INT-SIGINT-BUSST-COMUS
19 0,5597 3,7394 8,7998 0,4906 2,8379 5,9187 0,6300 4,0421 1,3059 VCV-DV-GRAD-INT-SIGINT-BUSST-COMUS
20 0,5582 3,7057 8,8678 0,4880 2,8259 6,0185 0,6220 3,9652 1,5082 VCV-DV-CURV-INT-SIGINT-BUSRO-COMUS
21 0,5604 3,7110 8,8480 0,4903 2,8404 5,9672 0,6222 3,9263 1,4284 VCV-DV-GRAD-INT-SIGINT-BUSRO-COMUS

RMSE= Error cuadratico medio en la estimacion de aciertos.

VCV = Volumen y composicion vehicular (ADTPH-P_MOTO-P_BUS-P_TRUCK).
VCV-DV = Volumen y composicién vehicular y desviacion de velocidad (ADTPH-P_MOTO-P_BUS-P_TRUCK-VELSD).

Fuente: Elaboracion propia.



D. Anexo: Estimacion de redes
probabilisticas bayesianas (BPN)

El presente anexo contiene el andlisis detallado para la estimacion de las redes
probabilisticas bayesianas y el estudio de sensibilidad que permitié determinar las BPNs
con mejor desempefio para cada escenario y nivel de severidad, que fueron estudiadas en

el capitulo 6 de la presente investigacion.

De acuerdo con lo anterior, para cada uno de los escenarios, se presentan 3 tablas, las
gue contienen el detalle de los resultados del analisis de sensibilidad a la prediccién de los
siniestros con la aplicacion de las BPNs, donde se evalla el rendimiento de las regresiones
tomando como estimador los aciertos en la representacion de los siniestros. Para este, se
tiene como uno de los parAmetros de variacion de la sensibilidad, el nimero de particiones
maximas posibles al aplicar la técnica de discretizacién por el método de k-means, estas
varian para todos los casos entre 3 y 5 particiones. Por otra parte, también se evalla la
sensibilidad en el desempefio respecto a los grupos de variables indicadoras con los que
se estimaron las redes bayesianas. Asi bien, para cada una de las severidades se prueba
con diferentes variables y particiones, los detalles en el desempefio se presentan en un

arreglo matricial en los siguientes apartados.

Considerando los modelos seleccionados para cada uno de los escenarios, el presente
anexo también muestra el detalle de la distribucién de probabilidad condicionada (CP), de
los diferentes nodos que contienen las variables indicadoras de las BPN seleccionadas

como de mejor desempefio para cada escenario.



a)

Resultados estimacion de red bayesiana de probabilidad y analisis de sensibilidad

de variables para el escenario de la red arterial para la severidad de solo dafos

(P

DO)

Regresiéon por PBN de 5 variables y 3 particiones.

Regresion

por PBN de 5 variables y 4 particiones.

Regresion

por PBN de 5 variables y 5 particiones.

Siniestros observados

Siniestros observados

Siniestros observados

] 1901 (1-10.5) (10.5-24.5) (24.5-76) |4 1542 |(-1-8.5) (8.5-18.5) (18.5-33.5) (33.5-76)| 4| 1642 |(-1-8.5) (8.5 - 18.5) (18.5 - 33.5) (33.5 - 76)
8| (-1-10.5) 1388 289 22 Bl (-(1-85) 966 399 40 10 S| (-(1-85) | 1014 343 45 13
g (10.5- 24.5) 643 464 23 g (8.5-18.5)| 551 501 87 12 g (8.5-18.5)| 525 506 107 13
8| (2a5-76) | 129 109 49 s (A85- [ 463 202 65 16 |8 (185- | 15 157 116 22
= ’ 3 33.5) 3 33.5)
(%) 0 [(33.5-76) 45 28 21 10 0 |(33.5-76) 31 34 33 6
Regresiéon por PBN de 6 variables y 3 particiones. Regresion por PBN de 6 variables y 4 particiones. Regresion por PBN de 8 variables y 5 particiones.
Siniestros observados Siniestros observados Siniestros observados
2 1867 (-1-10.5) (10.5-245) (24.5-76) | @[ 1610 [(-1-8.5) (8.5-18.5) (18.5-33.5) (33.5-76)] 8| 1629 |(-1-8.5) (8.5 - 18.5) (18.5 - 33.5) (33.5 - 76)
2| (-1-10.5) 1356 306 37 2| (-1-8.5) 953 385 59 18 2| (-1-8.5) 942 379 69 25
_g (10.5 - 24.5) 632 461 37 _g (8.5-18.5)| 480 529 120 22 _g (8.5-18.5)| 446 522 154 29
8| (245-76) | 136 101 50 8| (185- 1 459 183 115 28 |8] (185- 1 4109 170 137 30
= ’ 3 33.5) 3 33.5)
(%) 0] (33.5-76) 30 32 29 13 0] (33.5-76) 22 21 33 28
Regresion por PBN de 8 variables y 3 particiones. Regresion por PBN de 8 variables y 4 particiones. Regresion por PBN de 8 variables y 5 particiones.
Siniestros observados Siniestros observados Siniestros observados
2 1992 (-1-10.5) (10.5-245) (24.5-76) |2 1779 |[(-1-8.5) (8.5-18.5) (18.5-33.5) (33.5-76)| 9| 1714 |(-1-8.5) (8.5 - 18.5) (18.5 - 33.5) (33.5 - 76)
8| (-1-10.5) 1300 349 50 Q| (-(1-85) 970 345 67 33 Q| (-(1-85) 940 374 72 29
£1(10.5 - 24.5) 464 581 85 E£|(85-185) 356 600 162 33 E£|(85-185) 390 568 169 24
8| (245-76) | 64 112 11 |8 @85- | s 176 169 a2 |8 @85~ | 79 169 169 38
. <[ 33.5) <| 33.5)
(%) »|(33.5-76) 6 11 47 40 ®|(33.5 - 76) 10 21 36 37
Regresion por PBN de 10 variables y 3 particiones. Regresion por PBN de 10 variables y 4 particiones. Regresion por PBN de 10 variables y 5 particiones.
Siniestros observados Siniestros observados Siniestros observados
@ 2077 (1-105) (105-245 (245-76) |8 1779 |(-1-85) (8.5-185) (185-33.5) (33.5-76)[ [ 1788 |(-1-8.5) (8.5-18.5) (18.5-33.5) (33.5 - 76)
2| (-1-10.5) 1319 335 45 Bl (-1-85) 970 345 67 33 2| (-1-8.5) 957 363 71 24
£ ](10.5 - 24.5) 399 631 100 g (8.5-18.5)| 356 600 162 33 E[(8.5-18.5)| 357 603 158 33
8| (24.5-76) 44 116 127 8] (83 | 50 176 169 a2 |8 (85- | o8 159 190 39
= = -5) 2| 33.5)
2 | (33.5-76) 6 11 47 40 N1(33.5-76) 5 20 41 38

El aprendizaje de la red fue estimado aplicando la técnica de validacién cruzada para una estructura definida, para el cual se tuvieron en cuenta 3116 registros de la red arterial de la
ciudad de Bogotéa con severidad de choques simples (PDO).
Para el modelo de 10 variables se contemplaron: ADTPH-P_MOTO-P_BUS-P_TRUCK-VELSD-CURV-INT-SIGINT-SIDWAL-BUSRO, en el caso de 8 variables: ADTPH-P_MOTO-P_BUS-P_TRUCK-VELSD-
CURV-INT-SIGINT, para 6 variables ADTPH-P_MOTO-P_BUS-P_TRUCK-VELSD-CURV y para 5: ADTPH-P_MOTO-P_BUS-P_TRUCK-VELSD.

Fuente: Elaboracion propia a partir de paquete bnlearn de aplicativo R.



b)

Resultados estimacion de red bayesiana de probabilidad y andlisis de sensibilidad

de variables para el escenario de lared arterial para la severidad de siniestros con
heridos (INJ)

Regresién por PBN de 5 variables y 3 particiones. Regresion por PBN de 5 variables y 4 particiones. Regresiéon por PBN de 5 variables y 5 particiones.
Siniestros observados Siniestros observados Siniestros observados
9 1869 (-1-45) (45-105) (10.5-29) | 2| 1622 |[(-1-3.5) (3.5-7.5) (7.5-125) (125-29)|4| 1653 |(-1-35) (85-7.5) (7.5-12.5) (12.5-29)
g (-1-4.5) 1551 238 25 E (-1-3.5) 1175 275 35 21 g (-1-3.5) 1151 280 52 23
Z| (45-10.5) 698 283 28 Z|B5-75) 545 334 81 31 2| @5-7.5) 510 360 98 23
°C’. (10.5 - 29) 166 92 35 °C’ (75-12.5)| 182 153 84 30 °C’ (75-12.5) 163 155 108 23
(7] o | (12.5 - 29) 54 50 37 29 o [ (12.5 - 29) 53 44 39 34
Regresién por PBN de 8 variables y 3 particiones. Regresion por PBN de 8 variables y 4 particiones. Regresion por PBN de 8 variables y 5 particiones.
Siniestros observados Siniestros observados Siniestros observados
9 1915 (-1-45) (45-105) (105-29) | 9| 1631 |[(-1-35) (35-7.5) (7.5-125) (125-29)| 4| 1616 |(-1-3.5) (35-7.5) (7.5-12.5) (12.5-29)
g (-1-4.5) 1479 294 41 ‘E (1-35) | 1119 297 66 24 g (-1-35) | 1072 328 77 29
Z| (45-10.5) 578 396 35 2[B5-7.5) 474 365 116 36 Z[B5-7.5) 448 369 133 41
°C’. (10.5 - 29) 145 108 40 2 (75-12.5)| 156 155 103 35 °C’ (7.5-12.5) 119 165 131 34
(%) | (12.5 - 29) 44 39 43 44 | (12.5-29) 33 46 47 44
Regresiéon por PBN de 8 variables y 3 particiones. Regresion por PBN de 8 variables y 4 particiones. Regresion por PBN de 8 variables y 5 particiones.
Siniestros observados Siniestros observados Siniestros observados
9 1918 (-1-45) (45-105) (10.5-29) | 9| 1628 [(-1-3.5) (3.5-7.5) (7.5-125) (125-29)| 8| 1613 |(-1-3.5) (38.5-7.5) (7.5-12.5) (12.5-29)
-rZs (-1-4.5) 1417 335 62 ?g (-1-3.5) 1033 349 94 30 };5 (-1-3.5) 1062 333 78 33
=| (45-105) 504 433 72 Z|(35-7.5) | 402 393 147 49 Z|(35-7.5)| 396 404 142 49
°C’. (10.5 - 29) 115 110 68 Z (7.5-125)| 80 171 145 53 °C’ (7.5-125) 99 152 147 51
n | (12.5 - 29) 20 44 49 57 o |(12.5 - 29) 25 45 48 52
Regresion por PBN de 10 variables y 3 particiones. Regresion por PBN de 10 variables y 4 particiones. Regresion por PBN de 10 variables y 5 particiones.
Siniestros observados Siniestros observados Siniestros observados
o 1941 ((1-45) (45-105) (105-29) | 8] 1631 |[(-1-3.5) (3.5-7.5) (7.5-125) (125-29)| 8| 1656 |(-1-3.5) (3.5-7.5) (7.5-12.5) (12.5-29)
g (-1-4.5) 1363 370 81 -‘E (-1-3.5) 1031 344 91 40 E (-1-3.5) 1029 330 106 41
=| (4.5-105) 431 472 106 =((@35-75 | 367 409 160 55 =[(35-75 | 369 412 155 55
@1 (10.5-29) 67 120 106 @l75-125)| 87 166 138 58 ®l75-125)| 77 165 157 50
& Glazs-29)| 18 50 49 53 |Gla2s-29| 14 42 56 58

El aprendizaje de la red fue estimado aplicando la técnica de validacién cruzada para una estructura definida, para el cual se tuvieron en cuenta 3116 registros de la red arterial de la
ciudad de Bogota con severidad de siniestros con heridos INJ.

Fuente: Elaboracién propia a partir de paquete bnlearn de aplicativo R.



c)

Resultados estimacion de red bayesiana de probabilidad y analisis de sensibilidad

de variables para el escenario de lared arterial para la severidad de siniestros con
fatalidades (FAT)

Regresion por PBN de 5 variables y 3 particiones. L, . . L i -
Regresion por PBN de 5 variables y 4 particiones. Regresién por PBN de 5 variables y 5 particiones.
Siniestros observados Siniestros observados Siniestros observados
" 2454 (017-017) (083-1.17) (1.5-6)| | 2438 -0.17-0.17) (0.83-1.17) (1.83-2.17) (25-6)f | 2376 -0.17-0.17) (0.83-1.17) (1.83-2.17) (2.83-3.17) (3.5 - 6)
g|017-017) 2435 45 7 |Sfo17-0an| 2387 110 14 6 |8 ('8'1177)' 2309 128 27 10 13
% (0.83-1.17) 465 18 9 % (0.83-1.17) 407 79 4 2 % (0.83-1.17) 420 58 10 0 4
2| (1.5-6) 127 9 1 01(1.83-2.17) 105 11 1 0 0|(1.83-2.17) 97 10 9 1 0
c c c
& 5 (2.5-6) 17 2 0 1 = (2.83-3.17) 10 0 2 0 0
(3.5-6) 7 1 0 0 0
Regresion por PBN de 8 variables y 3 particiones. Regresion por PBN de 8 variables y 4 particiones. Regresién por PBN de 8 variables y 5 particiones.
Siniestros observados Siniestros observados Siniestros observados
" 2432 (-0.17-0.17)  (0.83-1.17) (1.5-6) " 2368 -0.17 - 0.17) (0.83-1.17) (1.83-2.17) (2.5-6) " 2288 -0.17 - 0.17) (0.83-1.17) (1.83-2.17) (2.83-3.17) (3.5-6)
2[0.17-0.17) 2386 81 20 |8fo017-017)| 2274 162 30 21 |3 (83'1177)' 2191 209 53 17 17
% (0.83-1.17) 437 42 13 % ©83-117)| 301 90 9 2 % ©0.83-117)| 301 83 12 1 5
| (1.5-6) 121 12 4 0[(1.83-2.17) 97 14 3 3 0[(1.83 - 2.17) 84 16 14 0 3
c c c
s sl @5-9 14 2 3 1 |5|@283-3.17) 7 2 2 0 1
(3.5-6) 6 1 1 0 0
Regresiéon por PBN de 8 variables y 3 particiones. Regresion por PBN de 8 variables y 4 particiones. Regresion por PBN de 8 variables y 5 particiones.
Siniestros observados Siniestros observados Siniestros observados
B 2354 (017-017) (083-117) (1.5-6)[ | 2255 -0.17-017) (0.83-1.17) (1.83-217) 25-6)| | 2214 -0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.83-2.17) (2.83-3.17) (3.5-6)
3 [0.17-0.17) 2252 178 57 |8j017-017)| 2104 265 76 2 |S ('8'1177)' 2074 2509 76 38 40
E (0.83-1.17) 385 83 24 |E (0.83 - 1.17) 332 136 18 6 |[= (0.83-1.17) 339 121 27 3 2
[%] [%] [%]
o (1.5-6) 96 22 19 [(1.83-2.17) 81 21 13 2 0[(1.83-2.17) 72 25 17 2 1
c f= f=
G & (2.5-6) 13 2 3] 2 & (2.83-3.17) 8 2 0 2 0
(3.5 - 6) 4 1 1 1 1
Regresion por PBN de 10 variables y 3 particiones. Regresion por PBN de 10 variables y 4 particiones. Regresion por PBN de 10 variables y 5 particiones.
Siniestros observados Siniestros observados Siniestros observados
" 2287 (017-017) (083-117) (1.5-6) [ | 2213 -0.17-0.17) (0.83-1.17) (1.83-217) (25-6)f | 2185 -0.17-0.17) (0.83-1.17) (1.83-2.17) (2.83-3.17) (3.5-6)
2|0.17-0.17) 2150 261 76 |8f0.17-017)| 2065 276 98 a8 |8 ('5"1177)' 2050 282 78 32 45
= (0.83-1.17) 356 112 24 |E (0.83-1.17) 331 136 21 4 |E (0.83-1.17) 341 120 16 11 4
3| (15-6) 87 25 25 | 3|1.83-217) 84 18 12 3 |8|ass-217) 75 24 14 0 4
c c c
s 5 (2.5-6) 15 2 3 0 = (2.83-3.17) 8 3 0 1 0
(3.5-6) 4 1 2 1 0

El aprendizaje de la red fue estimado aplicando la técnica de validacién cruzada para una estructura definida, para el cual se tuvieron en cuenta 3116 registros de la red arterial de la ciudad de Bogota con

severidad de siniestros con fatalidades FAT.

Para el modelo de 10 variables se contemplaron: ADTPH-P_MOTO-P_BUS-P_TRUCK-VELSD-CURV-INT-SIGINT-SIDWAL-BUSRO, en el caso de 8 variables: ADTPH-P_MOTO-P_BUS-P_TRUCK-VELSD-

CURV-INT-SIGINT, para 6 variables ADTPH-P_MOTO-P_BUS-P_TRUCK-VELSD-CURV y para 5: ADTPH-P_MOTO-P_BUS-P_TRUCK-VELSD

Fuente: Elaboracién propia a partir de paquete bnlearn de aplicativo R.



d) Distribucion de probabilidad condicionada de los
nodos de la BPN estimada para el escenario de la red
vial arterial

N Distribucion PC. Detalle PC. N Distribucién PC. Detalle PC
SR AT 5 EEETEREY G e
(5928-10954) = 0.027 (0.19-0.32) =0.036
(3901-5927) =0.104 (0.11-0.18)  =0.070
1 (2474-3900) = 0.222 (0.10-0.06) =0.180
(1499-2573) =0.297 (0.05-0.03) =0.239
(0-1498) =0.350 (0-0.02) =0.475
PC variable P_MOTO. |7 PC variable INT.
(0.41-0.94) = 0.179 i) <Oz
“ I:l (4-6) =0.298
) (0.22-0.40) = 0.362 =1 (11-21) =0.019
(0-0.21) =0.459 — (2-3)  =0.381
= (0-1)  =0.180
PC variable P_BUS. 8 PC variable SIGINT.
(0.66-1.00) =0.050 H (9-13)  =0.040
(0.43-0.65) =0.110 = (6-8) =0.076
3 (0.42-0.27) =0.203 i (4-5)  =0.205
(0.26-0.13) =0.312 — (2-3)  =0.399
(0.12-0) =0.325 | (0-1)  =0.280
PC variable P_TRUCK. | 9 ’ " PC variable SIDWAL
(0.06-0.12) =0.039 -l (8-12)  =0.052
(0.06-0.04) =0.074 - (5-7) =0.231
4 (0.04-0.02) =0.243 (3-4) =0.431
I
(0.02-0.01) =0.264 '7 ] (13-22)  =0.009
(0-0.01) =0.381 [ (0-2) =0.277
o v VEL S0 1 56 BUEE
-~ [0 ]| | 659-1038) =0364 |© - ) | (g15)  =0.285
! ] _
’ |:| (14.13-25.95) =0.166 i -| [T G20 =0
5 ! [ : (26-41)  =0.199
(10.38-14.12) =0.346 | (1625)  =0.250
— (1.11-6.58) =0.124 : e s [(0-7) =0.226

PC = Probabilidad condicionada de la red bayesiana probabilistica estimada para la red i
de la ciudad de Bogota.

Fuente: Elaboracién propia a partir de paquete bnlearn de aplicativo R.




e)

Resultados estimacion de red bayesiana de probabilidad y andlisis de sensibilidad

de variables para el escenario de la red de corredores de transporte publico BRT
para la severidad de siniestros de solo dafios (PDO)

Regresiéon por PBN de 5 variables y 3 particiones. Regresion por PBN de 5 variables y 4 particiones. Regresion por PBN de 5 variables y 5 particiones.
Siniestros observados Siniestros observados Siniestros observados
9 454 (-(1-75) (7.5-175) (175-67) |8| 421 |[(-1-7.5) (7.5-155) (155-30) (30-67)| 8| 471 |[(-1-75) (7.5-155) (15.5-30) (30 - 67)
é (-1-7.5) 316 77 16 g (1-75) | 282 95 29 3 ?g (1-75) | 289 83 32 5
Z (7.5-17.5) 159 113 22 Z (7.5 -15.5)] 131 98 30 3 Z (7.5-15.5) 102 129 29 2
:':’. (17.5-67) 29 39 25 °C’ (15.5 - 30) 43 27 41 3 2 (15.5 - 30) 39 22 52 1
%) o | (30 -67) 3 7 1 0 o | (30 -67) 4 3 3 1
Regresiéon por PBN de 6 variables y 3 particiones. Regresiéon por PBN de 6 variables y 4 particiones. Regresiéon por PBN de 6 variables y 5 particiones.
Siniestros observados Siniestros observados Siniestros observados
3 456 (-1-7.5) (7.5-17.5) (175-67) | & 450 (-1-7.5) (7.5-15.5) (15.5-30) (30-67)| & 476 (-1-7.5) (7.5-15.5) (15.5-30) (30-67)
g (-1-7.5) 303 88 18 g (-1-7.5) 285 97 23 4 -‘E (-1-7.5) 286 86 28 9
= [(7.5-17.5) 148 121 25 Z(75-155)[ 113 119 25 5 Z|75-155)| 99 129 31 3
:':’. (17.5-67) 27 34 32 °C’ (15.5 - 30) 35 29 45 5 2 (15.5 - 30) 26 27 59 2
%) @ | (30-67) 3 5 2 1 o | (30-67) 3 3 3 2
Regresiéon por PBN de 8 variables y 3 particiones. Regresion por PBN de 8 variables y 4 particiones. Regresion por PBN de 8 variables y 5 particiones.
Siniestros observados Siniestros observados Siniestros observados
é 498 (-(1-75) (7.5-175) (17.5-67) é 477 |(-1-7.5) (7.5-15.5) (15.5-30) (30 -67) é 481 |(-1-75) (7.5-155) (15.5-30) (30 - 67)
g (-1-7.5) 302 90 17 g (-1-7.5) 286 90 25 8 g (-1-7.5) 288 90 27 4
= [(7.5-17.5) 122 145 27 Z(75-155)| 95 125 37 5 =|75-155)| 96 136 28 2
®l@75-67) 14 28 51 ®las5-30)| 22 25 64 3 ®lass5-30) 21 33 53 7
= 5|l co-6ny | 1 4 4 2 |5l @-67)| 1 1 5 4
Regresion por PBN de 10 variables y 3 particiones. Regresion por PBN de 10 variables y 4 particiones. Regresion por PBN de 10 variables y 5 particiones.
Siniestros observados Siniestros observados Siniestros observados
@ 528 (1-75) (75-175 (175-67) | 9| 484 |[(-1-75) (7.5-155) (155-30) (30-67)| 8| 484 |(-1-7.5) (7.5-15.5) (15.5-30) (30-67)
g (-1-7.5) 306 92 11 g (-1-75) | 290 92 19 8 ‘E (1-75) | 290 87 24 8
= |(7.5-17.5) 95 169 30 2|(7.5-155) 96 129 32 5 = (7.5-15.5)] 95 133 31 3
2 (17.5-67) 9 31 53 “C’ (15.5 - 30) 18 32 62 2 @ |(15.5 - 30) 18 38 57 1
@ o | (30-67) 1 2 5 3 3| (30-67) 1 1 5 4

El aprendizaje de la red fue estimado aplicando la técnica de validacién cruzada para una estructura definida, para el cual se tuvieron en cuenta 796 registros de la red de corredores
de transporte publico BRT con severidad de solo dafios (PDO).
Para el modelo de 10 variables se contemplaron: ADTPH-P_MOTO-P_BUS-P_TRUCK-VELSD-CURV-INT-SIGINT-BUSRO-COMUS, en el caso de 8 variables: ADTPH-P_MOTO-
P _BUS-P_TRUCK-VELSD-CURV-INT-SIGINT, para 6 variables ADTPH-P_MOTO-P_BUS-P_TRUCK-VELSD-CURV-y para 5: ADTPH-P_MOTO-P_BUS-P_TRUCK-VELSD.

Fuente: Elaboracion propia a partir de paquete bnlearn de aplicativo R.



f) Resultados estimacion de red bayesiana de probabilidad y andlisis de sensibilidad
de variables para el escenario de la red de corredores de transporte publico BRT
para la severidad de siniestros con heridos (INJ)

Regresion por PBN de 5 variables y 3 particiones.

Regresion

por PBN de 5 variables y 4 particiones.

Regresion por PBN de 5 variables y 5 particiones.

Siniestros observados

Siniestros observados

Siniestros observados

@ 482 (-1-3.5) (3.5-8.5) (8.5 - 28) 9 357 (-1-2.5) (25-5.5) (5.5-9.5) (9.5-28) 9 332 (-1-2.5) (2.5-4.5) (4.5-7.5) (7.5-11.5) (11.5 - 28)
= (-1-3.5) 297 93 10 g (-1-25) 172 106 14 4 = (-1-25) 188 64 30 10 4
£ [(3.5-85) 134 162 18 E|@25-55) 118 117 42 9 E| (25-45) 88 43 48 11 7
2 |(8.5-28) 23 36 23 2|55-95) 24 72 41 16 2| (45-175) 40 46 66 31 8
c =[(9.5-28) 4 15 15 27 | (7.5-115) 7 12 28 26 9
2 2 B | @15-28) 3 3 5 10 9
Regresion por PBN de 8 variables y 3 particiones. Regresién por PBN de 8 variables y 4 particiones. Regresién por PBN de 8 variables y 5 particiones.
Siniestros observados Siniestros observados Siniestros observados
@ 483 (-1-3.5) (3.5-8.5) (8.5 - 28) 9 375 (-1-25) (25-5.5) (5.5-9.5) (9.5-28) 9 358 (-1-2.5) (2.5-4.5) (45-7.5) (7.5-11.5) (11.5 - 28)
o [(-1-35) 290 101 9 S|(1-25) 172 95 22 7 ° (-1-2.5) 184 60 39 10 3
E [(35-8.5) 125 169 20 E|(2.5-5.5) 83 136 52 15 = (2.5-4.5) 73 67 42 9 6
g (8.5-28) 16 42 24 ‘g (5.5-9.5) 23 65 43 22 g (4.5-75) 43 41 68 30 9
< < (9.5 - 28) 4 12 21 24 c| (7.5-115) 7 10 30 27 8
2 2 B | @15-28) 2 3 3 10 12
Regresion por PBN de 8 variables y 3 particiones. Regresién por PBN de 8 variables y 4 particiones. Regresién por PBN de 8 variables y 5 particiones.
Siniestros observados Siniestros observados Siniestros observados
) 470 (-1-3.5) (3.5-8.5) (85-28) | w| 365 (-1-25) (25-55) (55-9.5) (95-28)| o 334 (-1-2.5) (2.5-4.5) (45-7.5) (7.5-11.5) (11.5 - 28)
§ (-1-3.5) 282 110 8 § (-1-25)| 172 91 23 10 % (-1-2.5) 178 65 40 11 2
£ [(35-85) 119 160 35 E|@25-55)| 99 121 53 13 E| (25-45) 80 50 43 18 6
2 1(8.5-28) 12 42 28 2l65-95) 24 51 48 30 2| @45-175) 47 38 64 31 11
c =1(9.5 - 28) 4 8 25 24 c (7.5-11.5) 8 13 26 28 7
2 2 @ | (11.5-28) 1 2 6 7 14
Regresiéon por PBN de 10 variables y 3 particiones. | Regresion por PBN de 10 variables y 4 particiones. Regresién por PBN de 10 variables y 5 particiones.
Siniestros observados Siniestros observados Siniestros observados
» 461 (-1-3.5) (3.5-8.5) (85-28) |w| 379 (-1-25) (25-55) (55-9.5) (95-28)| o 343 (-1-2.5) (2.5-4.5) (45-7.5) (7.5-11.5) (11.5 - 28)
§ (-1-3.5) 275 111 14 % (-1-25)| 179 82 31 4 § (-1-2.5) 186 61 39 5 5
£ [(35-85) 118 157 39 E|@25-55)| 89 126 56 15 E| (25-45) 72 60 47 14 4
2 |(85-28) 10 43 29 2lc5-95)| 27 55 50 21 2| @45-175) 49 45 61 30 6
~ c (9.5 - 28) 3 13 21 24 c| 75-115) 5 14 31 22 10
2 2 @ | (11.5-28) 1 4 6 5 14

El aprendizaje de la red fue estimado aplicando la técnica de validacién cruzada para una estructura definida, para el cual se tuvieron en cuenta 796 registros de la red de corredores de
transporte publico BRT con severidad de siniestros con heridos (INJ).
Para el modelo de 10 variables se contemplaron: ADTPH-P_MOTO-P_BUS-P_TRUCK-VELSD-CURV-INT-SIGINT-BUSRO-COMUS, en el caso de 8 variables: ADTPH-P_MOTO-
P BUS-P_TRUCK-VELSD-CURV-INT-SIGINT, para 6 variables ADTPH-P_MOTO-P_BUS-P_TRUCK-VELSD-CURV-y para 5: ADTPH-P_MOTO-P_BUS-P_TRUCK-VELSD.

Fuente: Elaboracion propia a partir de paquete bnlearn de aplicativo R.



9)

Resultados estimacion de red bayesiana de probabilidad y andlisis de sensibilidad

de variables para el escenario de la red de corredores de transporte publico BRT

para la severidad de siniestros con fatalidades (FAT)

Regresiéon por PBN de 5 variables y 3 particiones. Regresion por PBN de 5 variables y 4 particiones. Regresion por PBN de 5 variables y 5 particiones.
Siniestros observados Siniestros observados Siniestros observados

3 567 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.5-5) |3 556 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.83 - 2.17) (2.5 - 5)| 8 528 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.83 - 2.17)(2.5 - 5)

?g (017-017) 553 41 2 ‘E (0.17-017)| 535 53 5 3 g (0.17-017)| 487 95 8 6

Z (0.83-1.17) 164 14 4 Z (0.83-1.17) 156 21 4 1 Z (0.83-1.17) 136 41 2 3

Z (1.5-5) 13 5 0 2 (1.83-2.17) 9 6 0 1 °C’ (1.83-2.17) 11 5 0 0

7 »n| (25-5) 1 1 0 0 |»| (25-5) 0 1 1 0

Regresion por PBN de 6 variables y 3 particiones. Regresion por PBN de 6 variables y 4 particiones. Regresion por PBN de 6 variables y 5 particiones.
Siniestros observados Siniestros observados Siniestros observados

§ 557 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.5 -5) é 543 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.83 - 2.17) (2.5 - 5) § 531 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.83 - 2.17)(2.5 - 5)

g (-0.17 - 0.17) 532 59 5 g (-0.17 - 0.17) 506 77 8 5 g (-0.17 - 0.17) 500 84 8 4

Z (0.83-1.17) 155 24 3 Z (0.83-1.17) 135 37 9 1 Z (0.83-1.17) 146 31 3 2

®l @5-5) 13 4 1 ®l@.83-2.17) 9 7 0 0 |%@.83-217) 12 4 0 0

= &l @5-5) 1 1 0 o |5l @5-5 0 2 0 0

Regresiéon por PBN de 8 variables y 3 particiones. Regresion por PBN de 8 variables y 4 particiones. Regresion por PBN de 8 variables y 5 particiones.
Siniestros observados Siniestros observados Siniestros observados

§ 520 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.5-5) é 518 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.83 - 2.17) (2.5 - 5) é 493 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.83 - 2.17)(2.5 - 5)

g (-0.17 - 0.17) 477 106 13 g (-0.17 - 0.17) 466 106 12 12 |s (-0.17 - 0.17) 447 125 19 5

=1(0.83-1.17) 134 43 5 =[(0.83-1.17) 125 51 3 3 |£|0.83-117) 129 46 4 3

®l @5-5) 10 8 0 ®la.83-2.17) 7 8 1 0 |®l@.83-217) 10 6 0 0

= &l @5-5) 0 2 0 o |3l @5-5 0 2 0 0

Regresion por PBN de 10 variables y 3 particiones.

Regresion por PBN de 10 variables y 4 particiones.

Regresion por PBN de 10 variables y 5 particiones.

Siniestros observados

Siniestros observados

Siniestros observados

S| 515 [0.17-017)(0.83-1.17) (1.5-5) | 2| 518 [-0.17-0.17)(0.83-1.17)(183-2.17)(25-5)| 8| 515  |(:0.17-0.17) (0.83 - 1.17)(1.83 - 2.17)(2.5 - 5)
‘E 0.17-017)| 460 113 23 |§[017-0.17) 466 106 15 9 ‘E (0.17-017)| 454 120 14 8
=lo83-117)| 122 53 7 |=|os3-117)| 121 49 6 6 |5|083-117)| 114 58 6 4
8| @s5-5) 10 6 2 |%|aes-217) 9 4 3 o |9|@83-217) 8 5 3 0
= ®| (25-5) 0 2 0 o |5 @s5-5 0 2 0 0

El aprendizaje de la red fue estimado aplicando la técnica de validacién cruzada para una estructura definida, para el cual se tuvieron en cuenta 796 registros de la red de corredores
de transporte publico BRT con severidad de siniestros fatles FAT.
Para el modelo de 10 variables se contemplaron: ADTPH-P_MOTO-P_BUS-P_TRUCK-VELSD-CURV-INT-SIGINT-BUSRO-COMUS, en el caso de 8 variables: ADTPH-P_MOTO-
P _BUS-P_TRUCK-VELSD-CURV-INT-SIGINT, para 6 variables ADTPH-P_MOTO-P_BUS-P_TRUCK-VELSD-CURV-y para 5: ADTPH-P_MOTO-P_BUS-P_TRUCK-VELSD.

Fuente: Elaboracién propia a partir de paquete bnlearn de aplicativo R.



h)

Distribucion de probabilidad condicionada de los

nodos de la BPN estimada para el escenario de la red
de corredores de transporte publico BRT

N Distribucion PC.

Definicion.

N Distribucion PC.

Definicion.

-

2

L~
=L

4 :

PC variable ADTH.
(6768-10954) =0.045

(59-2366)  =0.387
(4385-6767) =0.161
(2367-4367) =0.407

PC variable P_MOTO.

(0.47-0.72) =0.171
(0.31-0.47) =0.286
(0.17-0.31) =0.312
(0-0.17)  =0.231

PC variable P_BUS.
(0.74-0.96) =0.040
(0.32-0.73) =0.126
(0.31-0.14) =0.372
(0-0.13) =0.462

PC variable P_TRUCK.

(0.06-0.1)  =0.040
(0.06-0.03) =0.186
(0.01-0.03) =0.422
(0-0.01)  =0.352

PC variable VELSD.

(8.81-13.76) =0.455
(13.75-25.95) =0.339
(1.92-8.80)  =0.206

6 oo

[EEY

PC variable CURV.
(0.14-0.26) =0.056
(0.06-0.13) =0.201
(0.02-0.05) =0.316
(0-0.02)  =0.427

PC variable INT.

(7-14) =0.021
(4-6) =0.196
(2-3) =0.552
(0-1) =0.231

PC variable SIGINT.

(3-6) =0.256
(2) =0.251
(1) =0.186
(0) =0.307

PC variable BUSRO

(8-17)  =0.261
(29-48) =0.116
(18-28) =0.226
(0-7)  =0.397

PC variable COMUS

(5-10)  =0.397
(19-34) =0.066
(11-18) =0.241
(0-4)  =0.296

PC = Probabilidad condicionada de la red bayesiana probabilistica estimada para la
corredores de transporteublicoBRT.

Fuente: Elaboracién propia a partir de paquete bnlearn de aplicativo R.
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Resultados de la estimacion de red bayesiana de probabilidad y analisis de
sensibilidad de variables para el escenario de la red de carriles preferenciales de
transporte publico para la severidad de siniestros con solo dafios (PDO)

Regresion po

r PBN de 4 variables y 3 particiones.

Regresion por PBN de 4 variables y 4 particiones.

Regresion por PBN de 4 variables y 5 particiones.

Siniestros observados

Siniestros observados

Siniestros observados

0 342 (-1-155) (155-325) (325-79) | o 225 (-1-10.5) (10.5 - 19.5) (19.5 - 34.5) (345-79) | 240 (-1-10.5) (10.5 - 18.5) (18.5 - 28.5) (28.5 - 42) (42 - 79)
2| 1-155) 287 33 5 2| (1-105) 94 78 20 0 8| (1-105) [ 108 60 21 1 2
E((15.5-32.5) 119 51 7 £ | (105-195) 67 116 13 7 E|(105-185)| 51 107 24 4 4
2| (325-79) 39 6 4 2| (19.5-345) 39 57 12 2 2lass-285 27 48 23 4 0
= c| (345-79) 14 28 1 3 c| (285 -42) 14 19 8 0 2
2 2 O (42-79) 9 12 0 1 2
Regresion por PBN de 5 variables y 3 particiones. Regresion por PBN de 5 variables y 4 particiones. Regresion por PBN de 5 variables y 5 particiones.
Siniestros observados Siniestros observados Siniestros observados
17 333 (-1-15.5) (15.5-32.5) (32.5-79) | o 226 (-1-10.5) (10.5 - 19.5) (19.5 - 34.5) (34.5 - 79) » 234 (-1-10.5) (10.5 - 18.5) (18.5 - 28.5) (28.5 - 42) (42 - 79)
2| 1-155) 264 48 13 2| (1-105) 96 74 15 7 2| (1-105) 99 56 21 8 8
E((15.5-32.5) 109 63 5 E| (105-195) 60 100 25 18 E£[(10.5 - 18.5) 55 98 20 11 6
2| (325-79) 34 9 6 2| (19.5-345) 29 53 18 10 2lass-285| 28 44 25 4 1
= c| (345-79) 8 18 8 12 c| (285 -42) 8 17 8 5 5
2 2 O (42-79) 4 6 1 6 7
Regresion por PBN de 8 variables y 3 particiones. Regresion por PBN de 8 variables y 4 particiones. Regresion por PBN de 8 variables y 5 particiones.
Siniestros observados Siniestros observados Siniestros observados
0 324 (-1-15.5) (15.5-325) (325-79) | o 270 (-1-10.5) (10.5 - 19.5) (19.5 - 34.5) (345-79) |o 245 (-1-10.5) (10.5 - 18.5) (18.5 - 28.5) (28.5 - 42) (42 - 79)
2| 1-155) 217 80 28 2| (1-105) 112 53 20 7 8| (1-105) [ 113 45 19 11 4
E((15.5-32.5) 76 90 11 £ | (105-195) 55 99 37 12 E[(10.5-185)| 49 84 41 9 7
2| (325-79) 19 13 17 2| (19.5-345) 24 34 ZA] 11 2|as5-285] 18 40 31 10 3
I c (34.5-79) 2 14 12 18 c| (28.5-42) 6 7 15 8 7
o 2 D (42-79) 3 3 0 9 9
Regresion por PBN de 9 variables y 3 particiones. Regresion por PBN de 9 variables y 4 particiones. Regresion por PBN de 9 variables y 5 particiones.
Siniestros observados Siniestros observados Siniestros observados
® 352 (-1-155) (155-325) (325-79) | o 271 (-1-10.5) (10.5 - 19.5) (19.5 - 34.5) (345-79) | o 233 (-1-10.5) (10.5- 18.5) (18.5 - 28.5) (28.5 - 42) (42 - 79)
2| 1-155) 235 66 24 2| (1-105) 116 50 16 10 8| 1-105) [ 103 59 16 8 6
E[(15.5-32.5) 66 97 14 £ | (105-195) 58 98 35 12 E£[(10.5 - 18.5) 57 78 37 9 9
2| (325-79) 19 10 20 2| (19.5-345) 20 39 40 11 2|as5-285] 18 31 35 16 2
I c (345-79) 5 12 12 17 c| (28.5-42) B 6 18 8 6
o 2 D (42-79) 4 5 3 3 9

El aprendizaje de la red fue estimado aplicando la técnica de validacién cruzada para una estructura definida, para el cual se tuvieron en cuenta 551 registros de la red de carriles

preferenciales de transporte publico con severidad de solo dafios (PDO).
Para el modelo de 9 variables se contemplaron: ADTPH-P_TRUCK-VEL-VELSD-GRAD-PAV-INT-SIGINT-BUSRO, en el caso de 8 variables: ADTPH-P_TRUCK-VEL-VELSD-GRAD-
PAV-INT-SIGINT, para 5 variables ADTPH-P_TRUCK-VEL-VELSD-GRAD y para 4: ADTPH-P_TRUCK-VEL-VELSD.

Fuente: Elaboracion propia a partir de paquete bnlearn de aplicativo R.
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Resultados de la estimacion de red bayesiana de probabilidad y analisis de
sensibilidad de variables para el escenario de la red de carriles preferenciales de
transporte publico para la severidad de siniestros con heridos (INJ)

Regresiéon por PBN de 5 variables y 3 particiones. Regresion por PBN de 5 variables y 4 particiones. Regresion por PBN de 5 variables y 5 particiones.
Siniestros observados Siniestros observados Siniestros observados
9 306 ((1-55) (5.5-11.5) (115-27) |3 253 [(-1-3.5) (3.5-8.5) (8.5-14.5) (14.5-27)| 48 236 [(-1-3.5) (3.5-8.5) (8.5-14.5) (14.5-27)
§ (1-55) 195 81 6 ‘E (1-35 | 85 83 10 0 ?g (1-35 | 95 72 4 7
Z (5.5-11.5) 77 105 13 Z (3.5-8.5) 47 153 28 2 Z (3.5-8.5) 64 126 27 13
f:’. (11.5 - 27) 15 53 6 2 (85-145) 11 78 15 1 2 (8.5-145)| 16 67 10 12
D a|@45-27) 4 24 10 0 »|@4.5-27) 4 18 11 5
Regresion por PBN de 8 variables y 3 particiones. Regresion por PBN de 8 variables y 4 particiones. Regresion por PBN de 8 variables y 5 particiones.
Siniestros observados Siniestros observados Siniestros observados
o 316 ((1-55) (5.5-11.5) (11.5-27) | 8| 246 (-1-35) (35-85) (85-14.5) (145-27)| 8| 249 (-1-3.5) (35-85) (8.5-14.5) (14.5-27)
§ (-1-5.5) 202 72 8 ‘E (1-35) | 86 77 7 8 ‘E (1-35) | 87 71 15 5
= [(55-11.5) 74 110 11 =|(35-85) | 48 138 39 5 =|(35-85) | 57 130 37 6
®l@ars-27) 29 41 4 ®18.5-145) 13 63 22 7 ®18.5-145) 12 58 27 8
- Glass-27| o 20 9 o |&lass-27| s 14 14 5
Regresiéon por PBN de 8 variables y 3 particiones. Regresion por PBN de 8 variables y 4 particiones. Regresion por PBN de 8 variables y 5 particiones.
Siniestros observados Siniestros observados Siniestros observados
& 313 ((1-55) (5.5-115) (115-27) | 8| 262 |(-1-3.5) (3.5-85) (8.5-14.5) (145-27)| 3| 249 [(-1-3.5) (3.5-8.5) (8.5-14.5) (14.5-27)
'r;s (1-55) 187 71 24 ‘E (1-35 | 88 63 16 11 ‘E (1-35 | o7 59 14 8
= [(6.5-115) 71 94 30 Z[(35-85) | 60 116 43 11 =[(35-85) | 64 108 49 9
®l@1s-27) 19 23 32 @l85-145)| 10 41 44 10 @le5-145| 11 43 34 17
= alass-27)| 3 6 15 14 |Glass-27| s 8 15 10
Regresion por PBN de 10 variables y 3 particiones. Regresion por PBN de 10 variables y 4 particiones. Regresion por PBN de 10 variables y 5 particiones.
Siniestros observados Siniestros observados Siniestros observados
@ 319 (1-55) (55-115) (11.5-27) |g| 250 |(-1-3.5) (3.5-85) (8.5-14.5) (145-27)| 9| 260 |(-1-3.5) (3.5-8.5) (8.5-14.5) (14.5-27)
g (-1-5.5) 198 62 22 g (-1-3.5) 93 59 16 10 § (-1-3.5) 93 57 18 10
= [(5.5-11.5) 77 92 26 21 (3.5-8.5) 63 108 42 17 =1 (3.5-8.5) 59 117 42 12
¢ l@a1s-27) 17 28 29 Z|85-145)| 13 40 37 15 2|85-145)| 10 39 38 18
@ o[ (14.5 - 27) 3 10 13 12 o[ (14.5 - 27) 5 9 12 12

El aprendizaje de la red fue estimado aplicando la técnica de validacién cruzada para una estructura definida, para el cual se tuvieron en cuenta 551 registros de la red de carriles
preferenciales de transporte publico con severidad de siniestros con heridos (INJ).
Para el modelo de 9 variables se contemplaron: ADTPH-P_TRUCK-VEL-VELSD-GRAD-PAV-INT-SIGINT-BUSRO, en el caso de 8 variables: ADTPH-P_TRUCK-VEL-VELSD-GRAD-
PAV-INT-SIGINT, para 5 variables ADTPH-P_TRUCK-VEL-VELSD-GRAD y para 4: ADTPH-P_TRUCK-VEL-VELSD.

Fuente: Elaboracion propia a partir de paquete bnlearn de aplicativo R.
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Resultados de la estimacion de red bayesiana de probabilidad y analisis de
sensibilidad de variables para el escenario de la red de carriles preferenciales de
transporte publico para la severidad de siniestros con fatalidades (FAT)

Regresién por PBN de 5 variables y 3 particiones. Regresién por PBN de 5 variables y 4 particiones. Regresion por PBN de 5 variables y 5 particiones.
Siniestros observados Siniestros observados Siniestros observados
9 377 (:0.17-0.17)  (0.83-1.17) (15-6)| 2 376 -0.17 - 0.17)(0.83 - 1.17)(1.83 - 2.17)(2.5 - 6)| @ 378 -0.17 - 0.17)(0.83 - 1.17)(1.83 - 2.17)(2.5 - 6)
| oL7- 371 32 6 |8 (017- 368 33 2 6 |8 CO7- 355 40 1 3
gl 017 gl o017 gl o017
2](0.83-1.17) 93 6 1 |2(0.83-1.17) 93 7 0 0 |2)0.83-1.17) 76 18 6 0
| (1.5-6) 41 1 0 < [(1.83-2.17) 33 2 1 0 =1.83-2.17) 27 4 5 0
(%) 0| (2.5-6) 6 0 0 0 |#n| (25-6) 6 0 0 0
Regresion por PBN de 8 variables y 3 particiones. Regresion por PBN de 8 variables y 4 particiones. Regresion por PBN de 8 variables y 5 particiones.
Siniestros observados Siniestros observados Siniestros observados
] 370 (:0.17-0.17)  (0.83-1.17) (1.5-6)] 4| 384 -0.17 - 0.17)(0.83 - 1.17)(1.83 - 2.17)(2.5 - 6) 8| 385 -0.17 - 0.17)(0.83 - 1.17)(1.83 - 2.17)(2.5 - 6)
[ 0.17- 358 44 7 |8 ¢017- 359 39 7 4 |8 (017- 368 31 10 0
E| o017 g| o017 E| 017
©1(0.83-1.17) 85 11 4 2[0.83-1.17) 76 21 3 0 |2f0.83-1.17) 84 16 0 0
2| (1.5-6) 40 1 1 =(1.83-2.17) 27 6 3 0 =[1.83-2.17) 32 1 1 2
(%) 0| (2.5-6) 4 0 1 1 |»n| (25-6) 6 0 0 0
Regresiéon por PBN de 8 variables y 3 particiones. Regresion por PBN de 8 variables y 4 particiones. Regresion por PBN de 8 variables y 5 particiones.
Siniestros observados Siniestros observados Siniestros observados
2 356 (0.17-0.17)  (0.83-1.17) (1.5-6)| 2| 366 -0.17 - 0.17)(0.83 - 1.17)(1.83 - 2.17)(2.5 - 6)] 8| 359 -0.17 - 0.17)(0.83 - 1.17)(1.83 - 2.17)(2.5 - 6)
Y| c017- 325 59 25 |8 017 322 51 20 16 |8 €017- 318 59 22 10
gl o017 E| o017 E| 017
2](0.83-1.17) 70 24 6 |2[0.83-1.17) 51 38 9 2 |gf0.83-1.17) 59 31 9 1
<| (1.5-6) 27 8 7 =(1.83-2.17) 20 9 5 2 <=[(1.83-2.17) 19 8 9 0
(%) »n| (2.5-6) 3 2 0 1 n| (2.5-6) 4 0 1 1
Regresion por PBN de 10 variables y 3 particiones. Regresion por PBN de 10 variables y 4 particiones. Regresion por PBN de 10 variables y 5 particiones.
Siniestros observados Siniestros observados Siniestros observados
9 364 (-0.17 - 0.17) (0.83-1.17) (1.5-6)| & 360 -0.17 - 0.17)(0.83 - 1.17)(1.83 - 2.17)(2.5 - 6)] 361 -0.17 - 0.17)(0.83 - 1.17)(1.83 - 2.17)(2.5 - 6)
g| (017- 329 53 27 |8 017~ 313 53 25 18 |8 017- 318 56 19 16
E| 017) gl 017) gl 017)
£1(0.83 - 1.17) 63 28 9 g 0.83 -1.17) 58 35 6 1 g 0.83 -1.17) 54 35 9 2
| (1.5-6) 24 11 7 =[(1.83 - 2.17) 16 9 10 1 =[(1.83 - 2.17) 22 5 8 1
2 »| (2.5-6) 4 0 0 2 »| (2.5-6) 4 1 1 0

El aprendizaje de la red fue estimado aplicando la técnica de validacién cruzada para una estructura definida, para el cual se tuvieron en cuenta 551 registros de la red de carriles
preferenciales de transporte publico con severidad de siniestros con fatalidades (FAT).
Para el modelo de 9 variables se contemplaron: ADTPH-P_TRUCK-VEL-VELSD-GRAD-PAV-INT-SIGINT-BUSRO, en el caso de 8 variables: ADTPH-P_TRUCK-VEL-VELSD-GRAD-
PAV-INT-SIGINT, para 5 variables ADTPH-P_ TRUCK-VEL-VELSD-GRAD y para 4: ADTPH-P  TRUCK-VEL-VELSD.

Fuente: Elaboracién propia a partir de paquete bnlearn de aplicativo R



) Distribucion de probabilidad condicionada de los
nodos de la BPN estimada para el escenario de la red
de carriles preferenciales de transporte publico

N Distribucion PC. Definicién. N Distribucién PC. Definicién.
nada para el nodo ADTPH ‘ PC Varlable ADTH 6 Probabilidad condicionada para el nodo PAV PC Vanable PAV
= (93-2562) =0.522 : H (3) =0.015
-l | (6859-10954) =0.051 )
o I (4462-(6858) =0.160 (@) =0.175
| [ (2563-4461) =0.267 (1) =0.810
PC variable P_TRUCK |7 PC variable INT
-l (0.04-0.07) =0.087 = (7-12) =136
- [ (0.03-0.04) =0.124 e (4-6)  =0.232
2 pmmn | | ©01-003) =0.457 (23)  =0.457
| [ (0-0.01)  =0.332 e (0-1) =0.175
nnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnn ;-}n‘elnnﬂnVEL PC Variable P_VEL 8 PC Varlable SlGINT.
] (44.06-65.43) =0.149 L] (8-13) =0.087
| [ (4-7) =0.238
<R (31.14-44.06) =0.443
| [ (2-3)  =0.269
| | |eeciio o | S || OD S04
weemesme | pC variable P_VELSD. |9 - PC variable BUSRO
-~ [ (5.52-10.51) =0.258 J ESH;Q’) =0.037
4-15) =0.334
4 fee S (14.53-25.95) =0.348
e (30-56) =0.203
_— S (10.51-14.53) =0.394 ) |a6-29) =0.426
-=w===> | pC yariable GRAD
D (0.02-0.04) =0.151
5 e E (0.01-0.02) =0.283
S (0-0.01)  =0.0566

PC = Probabilidad condicionada de la red bayesiana probabilistica estimada para la red
carriles preferenciales de transporte publico.

Fuente: Elaboracién propia a partir de paquete bnlearn de aplicativo R.
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