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Resumen 

 

Modelo para predicción de siniestros viales basado en redes bayesianas para 

corredores de la red vial arterial de la ciudad de Bogotá 

Los accidentes de tránsito se encuentran entre las principales causas de muerte y lesiones 

incapacitantes en carreteras en los países 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. Además, en los últimos 20 años la literatura ha discutido una gran variedad de 

métodos utilizados para predecir la frecuencia de siniestros. De manera que, los modelos 

para la predicción de siniestros calibrados a las zonas de estudio son empleados como 

una herramienta útil en la gestión y estimación de los riesgos en seguridad vial en entornos 

urbanos. 

Teniendo en cuenta este panorama, la presente investigación tiene como objetivo analizar 

y estimar modelos para predecir las tasas de siniestralidad en la red arterial de la ciudad 

de Bogotá, en la red de vías troncales del Sistema Integrado de Transporte Público ï SITP, 

y en sus carriles preferenciales. Este objeto se aborda desde la estimación de modelos 

lineales generalizados multivariados (GLM) y redes bayesianas de probabilidad (PBN), 

comparando el desempeño de estos modelos para la predicción de tasas de siniestralidad 

en la ciudad de Bogotá. 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 estimación 

y predicción del número de accidentes en la infraestructura vial de Bogotá. 

Palabras clave: Seguridad vial, Modelos de predicción de accidentes viales, 

Funciones de desempeño 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 Bogotá 

 

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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AIC Criterio de información de Akaike 
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MNB Modelo multivariado binomial negativo 
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1. Introducción 

De acuerdo con la OMS, los siniestros viales son la principal causa de muertes y lesiones 

incapacitantes de niños y jóvenes adultos entre los 5 y 29 años y es la octava causa de muertes 

en el mundo en todas las edades, con 1.35 millones de muertes cada año. De igual manera, 

señala que esta problemática afecta tres veces más a los países de economías emergentes que 

a los países con economías avanzadas (World Health Organization, 2018, Capítulo 1). No 

obstante, aunque se han adelantado esfuerzos en la reducción de las tasas de siniestros, el 

aumento de los índices de motorización en las urbes de países con economías emergentes, 

como es el caso de las principales ciudades colombianas, contribuye al aumento de siniestros 

viales; así bien, para el año 2020 de acuerdo con el registro único nacional de tránsito RUNT 

(2021) el parque automotor en Colombia fue superior a los 16 millones de vehículos; así mismo, 

según 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 aglomeración urbana cuya 

población es superior a 1 millón de habitantes (Barranquilla, Bogotá, Bucaramanga, Cartagena y 

Medellín) (Secretaría Distrital de Movilidad, 2020, pp. 16ï20). 

La ciudad de Bogotá concentra el mayor registro de vehículos activos en el país, correspondiente 

al 18% del total registrado de acuerdo con el registro único nacional de tránsito RUNT, con 

alrededor de 2.5 millones de vehículos. Según la Secretaría Distrital de Movilidad de Bogotá 

(SDM) para el año 2020 en Bogotá se registraron 377 muertes en siniestros viales y cerca de 

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

Teniendo en cuenta el contexto presentado y la problemática de salud pública que representa la 

siniestralidad vial, es en gran medida pertinente la aplicación de técnicas de vanguardia que 

permitan adelantar análisis que soporten la adopción de políticas de reducción. Una de las 

opciones pertinentes, incluye el desarrollo de análisis cuantitativos desde un enfoque estadístico 

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

entornos urbanos de países con economías en desarrollo. 

Desde la comunidad científica se adelantan esfuerzos en entender y predecir la siniestralidad 

vial, con el fin de brindar herramientas que contribuyan de manera activa a la solución de esta 

problemática de salud pública y aportar con el cumplimiento de los objetivos globales de 

seguridad vial (World Health Organization, 2018, Capítulo 1). En este sentido, se cuenta con una 

extensa literatura, en los últimos 20 años, donde se han adelantado gran variedad de estudios 

orientados a la predicción de la frecuencia de siniestros viales, para lo cual, se han implementado 

diversos tipos de modelos estadísticos de uso común en datos de conteo (basados en 

distribuciones poisson, binomial negativa, poisson lognormal, entre muchos otros), siendo los 

mayormente usados en la construcción de las funciones de desempeño en seguridad vial las 

regresiones multivariantes basadas en modelos lineales generalizados (GLM), las cuales han 

demostrado un buen desempeño en la modelación probabilística para la ocurrencia de siniestros 

viales (Mannering y Bhat, 2014).  

En este proceso de construcción 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 

Bogotá (por ejemplo, volumen y composición vehicular, número de carriles, tipo de estructura 

asfáltica, presencia de transporte público, entre otras) (Malyshkina, 2008, p. 3).Diferentes autores 

han adelantado estudios con el objetivo identificar las variables de mayor significancia estadística 

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-

Támara et al., 2020; Cantillo et al., 2016; Guerrero-Barbosa et al., 2015). Ahora bien, en los 

últimos años ha cobrado fuerza la tendencia de usar modelos no paramétricos, tales como las 

redes neuronales, máquinas vectoriales y/o métodos probabilísticos bayesianos, los cuales han 

venido ganando aplicabilidad en la predicción e inferencia de la frecuencia de ocurrencia de 

siniestros. Lo anterior, en gran medida debido al surgimiento de algoritmos abiertos programables 

que permiten su aplicación libre, a los avances en sensores que producen grandes cantidades 

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

Los modelos para la predicción de siniestros son empleados como una útil 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 práctica. La primera es aplicación como una herramienta para identificar 

segmentos o 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 diseño 

permitiendo la evaluación de medidas previamente a la implementación. Finalmente, está el uso 

en la evaluación de medidas ya implementadas, este tipo de modelos resulta adecuado para 

adelantar estudios antes ï después con los cuales pueda ser posible evaluar la efectividad de 

medidas adelantadas por las diferentes entidades (Srinivasan y Bauer, 2013). La calibración y 

estimación de funciones de desempeño de seguridad (Safety Peformance Functions SPF) son 

un instrumento útil para las entidades encargadas de la administración vial de las ciudades, 

proporcionando herramientas objetivas para la evaluación de políticas y planes en materia de 

seguridad vial. 

El estudio de modelos estadísticos para la estimación de la frecuencia de ocurrencia de siniestros 

viales ha sido abordado mayormente en países de economías avanzadas, como resultado se 

han generado documentos como el Manual de seguridad vial (HSM), concebido como un recurso 

que brinda herramientas para el entendimiento de la seguridad, orientado a la planeación y la 

toma efectiva de decisiones, el cual, dentro de su contenido contempla las funciones de 

desempeño en seguridad vial (SPFs) (AASHTO, 2010). Aunque este documento brinda SPFs de 

gran utilidad para la predicción de siniestros viales, diversos autores han adelantado estudios 

para la estimación de funciones propias de las condiciones de las zonas de estudio y comparando 

el desempeño 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 aplicación de SPF específicos 

calibrados para la zona de estudio. También, Williamson y Zhou (2012) estimaron los parámetros 

para la calibración de un modelo para las carreteras de dos carriles en el estado de Illinois. De 

igual manera, Tarko (2016) compara el desempeño de los métodos dispuestos en el HSM frente 

a los métodos desarrollados en el estado de Indiana para la gestión 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 estimación y calibración de SPFs 

ajustándolas 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 análisis estadístico de ocurrencia de la siniestralidad y la estimación 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 estimación y calibración de funciones de desempeño (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 estadístico de la frecuencia de accidentes y 

los niveles de severidad, presentando enfoques mayormente basados en GLM comúnmente 

usados para la estimación de datos de conteo. 

A partir del análisis comprensivo de la siniestralidad, se han adelantado estudios orientados al 

entendimiento del componente estadístico de la accidentalidad vial en el contexto colombiano, 

Arévalo, Orozco y Cantillo (2020) presentaron una aproximación a la identificación de los factores 

de mayor afectación en la siniestralidad en vías rurales. Del mismo modo, Cantillo y Márquez 

(2016) adelantaron un análisis de los factores que influencian la generación de siniestros en la 

ciudad de Cartagena, Colombia y brindan una a aproximación a la aplicación de regresiones 

poisson y binomial negativa en la generación de modelos. Valencia, Restrepo, Lizarazo y Pineda 

(2020) realizaron un estudio para la estimación de SPF en intersecciones semaforizadas a 

diferentes niveles de severidad en la ciudad de Medellín Colombia. 

Respecto la ciudad de Bogotá, Colombia, se han llevado a cabo diversos estudios para el 

entendimiento de la ocurrencia de siniestros en la red de carreteras de la ciudad. Ramírez y 

Valencia (2021) adelantaron un estudio con la finalidad de entender los factores que influencian 

la ocurrencia de los siniestros en Bogotá, así como la identificación de zonas críticas y la 

generación de modelos para la estimación de siniestros viales. Por su parte, Gomez y Bocarejo 

(2015) estimaron SPFs para las estaciones del sistema de transporte público BRT de la ciudad 

de Bogotá empleando GLM y redes neuronales. Igualmente, se han desarrollado estudios para 

la calibración de una SPF basado en los modelos desarrollados por el HSM, para los carriles de 

uso exclusivo del sistema de transporte de transporte público BRT del corredor de la Avenida 

Caracas, en el que se tenía como objeto la estimación de una SPF ajustada a las condiciones 

particulares de la ciudad de Bogotá (Rodríguez-polo, 2019). 

La presente investigación tiene como objetivo analizar y estimar modelos para predecir las tasas 

de siniestralidad en la red arterial de la ciudad de Bogotá, en la red de vías troncales del Sistema 

Integrado de Transporte Público ï SITP, y en sus carriles preferenciales. Este objeto se aborda 

desde la estimación de modelos lineales generalizados multivariados y redes bayesianas de 
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probabilidad, comparando el desempeño de estos modelos para la predicción de tasas de 

siniestralidad en la ciudad de Bogotá. 

En este sentido, la presente investigación se enfocará en el desarrollo y aplicación de funciones 

desempeño de seguridad vial para tres escenarios de diferente grado de severidad en la ciudad 

de Bogotá; de manera que, primero se desarrollarán funciones multivariantes, posteriormente 

funciones multivariadas para la severidad y finalmente con la finalidad de brindar aportes en la 

investigación de seguridad vial se estimarán modelos por redes bayesianas para la predicción 

de tasas de siniestralidad, teniendo en cuenta metodologías como las desarrolladas en redes de 

transporte inter urbanas en los países de Austria y Suiza descrita por autores como (Deublein 

et al., 2013, 2015; Malyshkina, 2008) respectivamente. Así bien, estas premisas permitieron 

plantear las preguntas a responder con la presente investigación ¿Cuáles son los factores de 

riesgo y las variables que explican de manera más significativa la siniestralidad en los tres 

diferentes escenarios de la ciudad de Bogotá? y ¿Es posible construir un modelo probabilístico 

de predicción de tasas de siniestralidad usando redes bayesianas y cuál será su poder de 

predicción al ser comparado con los modelos tradicionales de regresión para datos de conteo?  

1.1 Justificación 

El aumento de la siniestralidad y los efectos de esta en la sociedad, se ha convertido en una 

problemática de salud pública relevante según lo presenta la OMS, esto afecta principalmente a 

ciudades con altas tasas de motorización de países en desarrollo (World Health Organization, 

2018, Capítulo 1). Para el caso latinoamericano, dicha problemática se evidencia en las grandes 

ciudades caracterizadas por el aumento continuo de la población y de las tasas de motorización 

(Rivas et al., 2019). Por otro lado, la ciudad de Bogotá entendiendo esta problemática, ha 

aumentado sus esfuerzos en el análisis comprensivo de los indicadores de seguridad vial y en el 

estudio de esta como una herramienta de toma de decisión en política pública (Secretaría Distrital 

de Movilidad, 2018a).  

Ante esto, el análisis 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 Bogotá. Con 

este fin, se busca estudiar la inseguridad vial asociada a siniestros viales y desarrollar modelos 
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probabilísticos de avanzada como lo son las PBNs que permitan la predicción de tasas de 

siniestralidad y estimación de la probabilidad de ocurrencia de eventos con solo daños (PDO), 

lesiones personales (INJ) y fatalidades (FAT) en los principales corredores de la ciudad. 

Esta investigación busca proporcionar información sobre el comportamiento de los siniestros de 

tránsito a diferentes escalas geográficas, informar sobre las variables que afectan la problemática 

de accidentalidad y brindar una herramienta de análisis que permitan el entendimiento de los 

componentes que caracterizan la problemática tratada. Esta información será relevante para los 

tomadores de decisiones en materia de seguridad vial y siniestralidad, permitiendo el diseño de 

medidas y estrategias que contribuyan a la mitigación de los problemas resultantes de la 

siniestralidad y, el riesgo de accidentes de gravedad en la ciudad de Bogotá. Por otra parte, al 

ser una metodología replicable, es posible el análisis y aplicación en diferentes escenarios y 

condiciones permitiendo realizar una evaluación objetiva de sus consecuencias.  

Teniendo en cuenta que no existen muchos estudios en materia de análisis de la probabilidad de 

ocurrencia de siniestros viales por redes bayesianas en el contexto colombiano, la presente 

investigación es oportuna y conveniente para afianzar el conocimiento y análisis de la estimación 

y predicción de tasas y frecuencias de siniestros viales. De igual forma, el empleo de modelos 

tradicionales (regresión 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 aplicación de diferentes metodologías para la estimación 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 

estimación de siniestros viales en el contexto latinoamericano empleando diferentes las 

aproximaciones metodológicas. 

1.2 Antecedentes en el análisis estadístico de la 
accidentalidad 

El análisis estadístico de datos y la predicción a partir de metodologías probabilísticas permiten 

relacionar variables de los siniestros viales con su potencial de ocurrencia, donde a partir de la 

comparación con los datos reales es posible obtener un modelo preciso que puede ayudar a 

entender la siniestralidad en los diferentes espacios geográficos y permite el análisis de 

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

en las tendencias y cómo enfocar la política de salud pública en torno a la siniestralidad. 

En lo que corresponde al estudio de la perspectiva estadística y probabilística para el análisis de 

accidentalidad son numerosos los estudios realizados, siendo una temática estudiada de manera 

teórica desde mediados de los años 80. Son múltiples los autores que han abordado la temática 

de la generación de funciones de desempeño de seguridad vial para la estimación de frecuencias 

de siniestros viales, entre los cuales se destacan, Chandra R. Bhat1,Jonathan Agüero Valverde 

y Paul P. Jovanis2, Dominique Lord, Fred Mannering 3;Yuanchang Xie, Yunlong Zhang, y Faming 

Liang4 entre otros investigadores. En cuanto a las principales aplicaciones de los modelos de 

conteo en temas de siniestralidad se resalta la aplicación de técnicas probabilísticas en el estudio 

de tasas y frecuencia de siniestralidad y análisis 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 documento ñThe statistical 

analysis of crash-frequency data: A review and assessment of methodological alternativesò (Lord 

y Mannering, 2010) en donde se muestran los métodos tradicionales utilizados para el análisis 

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

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

Tipo de modelo 
Ventajas Desventajas 

Poisson Modelo más básico; fácil de estimar 

No se puede manejar la baja o excesiva 
dispersión de los datos; influenciado 
negativamente por la baja media muestral y el 
pequeño sesgo de tamaño muestral 

Binomial negativa 
/Poisson-gamma 

Fácil de estimar puede dar cuenta de 
sobredispersión 

No se puede manejar la baja dispersión de los 
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 pequeño 
sesgo de tamaño muestral 

Poisson-lognormal 
Más flexible que el de Poisson-gamma 
para manejar exceso dispersión 

No se puede manejar la baja dispersión de los 
datos; puede verse afectado negativamente 
por el bajo sesgo de la muestra y el pequeño 
sesgo de tamaño de la muestra (menos que 
Poisson-gamma), no puede estimar un 
parámetro de dispersión variable 

Zero-inflado Poisson 
y binomial negativa 

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

Puede crear inconsistencias teóricas; el 
binomio negativo inflado en cero puede verse 
afectado negativamente por el bajo sesgo de la 
muestra y el tamaño pequeño de la muestra 

Conway-Maxwell-
Poisson y Bivariate 
Conway–Maxwell–
Poisson  

Puede manejar sub y sobre dispersión o 
combinación de ambos usando una 
dispersión variable de parámetro 
(escalado) 

Podría verse influido negativamente por la baja 
media muestral y el pequeño sesgo de tamaño 
muestral; No hay extensiones multivariables 
disponibles hasta la fecha. 

Gama Puede manejar datos de Baja-dispersión 
Modelo de estado dual con un estado que tiene 
una media a largo plazo igual a cero 

Estimaciones 
generalizadas 

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

Aditivo generalizado 

Más flexible que el de estimación 
generalizada tradicional modelos de 
ecuaciones; permite interacciones 
variables no lineales 

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

Efectos aleatorios Maneja correlación temporal y espacial 
Puede no ser fácilmente transferibles a otros 
conjuntos de datos 

Negativo 
multinomial 

Pueden dar cuenta de exceso de 
dispersión y correlación de serie; panel 
de datos de recuento 

No se puede manejar bajo-dispersión; puede 
verse afectado negativamente por la baja 
media muestral y el pequeño sesgo de tamaño 
muestral 

Aleatorios 
parámetros 

Más flexible que los modelos 
tradicionales de parámetros fijos para 
dar cuenta de la heterogeneidad no 
observada 

Complejo proceso de estimación; pueden no 
ser fácilmente transferibles a otros conjuntos de 
datos 

Bivariante / 
multivariante 

Puede modelar diferentes tipos de 
accidentes de forma simultánea; Más 
forma funcional flexible que el de 
estimación generalizadas modelos de 
ecuaciones (pueden utilizar funciones no 
lineales) 

Complejo proceso de estimación; requiere 
formulación de matriz de correlación 

Mezcla Finita / 
Markov traspuesta 

Puede ser utilizado para el análisis de las 
fuentes de dispersión en los datos 

Complejo proceso de estimación; pueden no 
ser fácilmente transferibles a otros conjuntos de 
datos 

Duración 

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

Se requieren datos más 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 difícil de manejar 

Jerárquico / 
multinivel 

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

Puede que no sea fácilmente transferible a 
otros conjuntos de datos; Los resultados de 
correlación pueden ser difíciles de interpretar 
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Tipo de modelo 
Ventajas Desventajas 

Red neuronal, 
bayesiana red 
neuronal, y 
máquinas de 
vectores soporte 

El enfoque no paramétrico no requiere 
una suposición sobre la distribución de 
datos; forma funcional flexible; Por lo 
general, proporciona un mejor ajuste 
estadístico que los modelos 
paramétricos tradicionales. 

Proceso de estimación complejo; no puede ser 
transferible a otros conjuntos de datos; trabajar 
como cajas negras; puede no tener parámetros 
interpretables 

Fuente: Recuperado de Lord, D., y Mannering, F. (2010). The statistical analysis of crash-frequency data: A review and assessment 

of methodological alternatives. Transportation Research Part A: Policy and Practice, 44(5), 291ï305. 

https://doi.org/10.1016/j.tra.2010.02.001 

De igual manera se referencian los estudios e investigaciones relevantes desarrolladas para las 

diferentes metodologías, la tabla que se muestra a continuación es extraída del mismo 

documento ñThe statistical analysis of crash-frequency data: A review and assessment of 

methodological alternativesò (Lord y Mannering, 2010, p. 5), en ella los autores recopilan los 

estudios más importantes para las diferentes metodologías y los principales autores que los han 

desarrollado. 

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

Aproximación metodológica Previa investigación 

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

Negative binomial/Poissonï
gamma models 

Maycock and Hall (1984), Brüde 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), Brüde et al. (1998), Karlaftis and Tarko (1998), 
Persaud and Nguyen (1998), Turner and Nicholson (1998), Heydecker and Wu 
(2001), Carson and Mannering (2001), Miaou and Lord (2003), Amoros et al. 
(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) 

Duration models 

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) 

Bivariate/multivariate models 
Jovanis and Chang (1989), Chang and Jovanis (1990), Mannering (1993), 
Chung (2010), Jovanovic et al. (2011) 
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Aproximación metodológica Previa investigación 

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 Jørgensen (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 
PoissonïWeibull 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) 

ConwayïMaxwellïPoisson 
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, 1ï22. https://doi.org/10.1016/j.amar.2013.09.001 

El análisis metodológico expuesto se basa en dos documentos ñThe statistical analysis of crash-

frequency data: A review and assessment of methodological alternativesò (Lord y Mannering, 
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2010) y ñAnalytic methods in accident research: Methodological frontier and future directionsò 

(Mannering y Bhat, 2014) respectivamente; estos tienen como objetivo presentar las 

características generales de los modelos para la estimación de datos de conteo con aplicación 

en seguridad vial. Cada documento presenta las limitaciones a las que se enfrentan este tipo de 

investigaciones, además, realizan una revisión de los diferentes modelos que se han desarrollado 

y algunas recomendaciones para la selección y el manejo de los mismos. En el marco de la 

presente propuesta, el estudio de estos artículos de revisión y de los documentos relacionados 

dentro de ellos, permitió identificar de forma general los modelos empleados evidenciando la 

evolución histórica de las funciones de desempeño de seguridad vial, los autores que los han 

empleado en el marco del estudio de la estimación de tasas y frecuencias de siniestros, así 

mismo, las características y las limitaciones a las que se enfrenta la modelación de datos de 

conteo como lo son la sobre-dispersión, baja dispersión, variación temporal de las variables 

explicativas, correlaciones, sub-registro, endogeneidad de las variables, y algunas 

recomendaciones generales para el tratamiento de esta información, lo que permite identificar 

autores e investigaciones clave para la construcción de la metodología y el modelo en el cual se 

va a enfocar el trabajo propuesto. 

1.3 Hipótesis de la investigación. 

Se espera que la metodología y los modelos empleados para la predicción del número de 

siniestros, permitan identificar los factores y las variables que caracterizan las tasas de 

accidentalidad con alta precisión estadística (parámetros como: volúmenes vehiculares, 

composición de vehículos pesados, características de la infraestructura, y variación promedio de 

las velocidades, entre otras), y la aplicación 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 Bogotá. 

1.4 Objetivos de la investigación 

1.4.1 Objetivo general 

Estimar modelos de probabilidad por redes bayesianas para la predicción de tasas de 

siniestralidad en la red arterial de la ciudad de Bogotá, así también como en la red de transporte 

troncalizado BRT, y carriles preferenciales, estimando la probabilidad de ocurrencia a diferentes 

severidades y comparando el desempeño de modelos multivariados basados en GLM. 
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1.4.2 Objetivos específicos 

Å Entender las funciones de regresión para datos de conteo y variables explicativas de 

mayor significancia estadística para representar la ocurrencia de siniestros viales en 

la ciudad, que permitan la construcción de funciones de desempeño de seguridad vial 

para la red arterial de Bogotá, por medio de la aplicación y análisis de modelos 

tradicionalmente usados para la estimación de tasas de conteo. 

Å Estimar funciones de desempeño 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 regresión multivariadas y validación cruzada en la evaluación del 

desempeño de los modelos. 

Å Elaborar y modelos probabilísticos para la estimación 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. 

Å Comparar y evaluar el desempeño de modelos de regresión de datos de conteo 

multivariado y modelos basados en redes bayesianas, en cuanto al poder predictivo, 

practicidad y coherencia lógica, identificando las bondades de aplicación de los 

diferentes métodos para la estimación de siniestros viales a diferentes severidades y 

escenarios propuestos. 

1.5 Metodología 

La metodología ilustrada en el presente apartado es una adaptación del modelo metodológico 

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

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

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

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

hacen que su metodología sea una base adaptable a la presente investigación con la finalidad 

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

estudio aplicado a un contexto urbano. 
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Figura 1-1 Flujograma de actividades 

 

Fuente: Elaboración propia.
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La metodología sobre la cual se desarrolla el presente estudio se basa en el manejo 

exhaustivo de datos de los siniestros viales, recabados de fuentes de información oficiales 

del distrito, como lo son las bases del Sistema de Información para la Gestión de 

Accidentes de Tránsito (SIGAT) (Secretaría Distrital de Movilidad, 2018c), en el cual se 

recopila la información de los siniestros viales, correspondiente a la variable dependiente 

del presente estudio (choques con solo daños PDO, accidentes con lesiones INJ, siniestros 

con víctimas mortales FAT); de igual manera, el análisis de diferentes bases de datos 

oficiales permite la identificación de las potenciales variables explicativas (parámetros de 

diseño de carreteras, volumen de tráfico, características de la infraestructura o variables 

asociadas al transporte público, 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 investigación y en su cuarta etapa está basada en el 

procedimiento adelantado por Deublein et al. (2015), esta metodología permitirá la 

obtención de los objetivos propuestos y dar respuesta a las preguntas planteadas en el 

presente documento. 

En la primera etapa se realizó la identificación detallada del área de estudio, los tramos 

homogéneos, corredores y los tres escenarios evaluados en la investigación; es decir, la 

red arterial de la ciudad de Bogotá, la red de vías troncales, y los corredores con carriles 

preferenciales, estudiando así, de forma precisa el alcance geográfico que compone esta 

tesis de investigación. Del mismo modo, se describieron las potenciales variables 

independientes y las bases de datos de las cuales se obtuvo la información, y las 

características espaciales y temporales relevantes. Posteriormente, se realizó el análisis 

de estadística descriptiva de las variables respuesta y los potenciales factores que podrían 

influenciar la frecuencia de ocurrencia de los siniestros, incluyendo la revisión de medidas 

de tendencia central, dispersión, distribución entre otras. Por otra parte. con la finalidad de 

poder conocer posibles patrones y relaciones no deseadas entre las variables se realizó 

un análisis de correlación lineal previo a la aplicación de las diferentes regresiones, esto 

permitió detectar posibles patrones de colinealidad y posibles errores a ser contemplados 

en etapas posteriores. 

La segunda etapa correspondió a la construcción de modelos GLM multivariantes e 

identificación de las variables de mayor incidencia en la estimación de recuentos de 
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accidentes de tránsito, para lo cual se empleó la base de datos consolidada con los 

registros anuales. Luego, se procedió al desarrollo de modelos tradicionalmente 

empleados para la estimación 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 análisis de la investigación. Así mismo, se aplicaron algoritmos ya 

programados que permitieron la optimización del parámetro AIC, como lo es ñstepwiseò, y 

de esta manera, identificar los factores de mayor significancia y los modelos que presentan 

mejor desempeño por severidad y escenario. Como resultado fue posible conocer las 

variables explicativas que podrían tener mayor incidencia en un posterior modelo GLM 

multivariado. 

En la tercera etapa se aplicaron los GML multivariados por severidad (MBNRE y MBN 

según sea el caso), para lo cual fue necesario definir los posibles modelos que podrían 

presentar un mejor desempeño en un análisis multivariado. Posteriormente, con la finalidad 

de poder comparar de manera objetiva el rendimiento de las regresiones, se realizó la 

validación cruzada por K-folds para los tres diferentes escenarios, comparando el 

desempe¶o a partir del estimador ñerror cuadr§tico medio de la predicci·nò (RMSE). Con 

lo que, a partir de criterios como parsimonia, poder de predicción y coherencia lógica fue 

posible estimar los modelos con el mejor desempeño para cada uno de los escenarios 

objeto de la investigación. 

La cuarta etapa correspondió a la construcción y aplicación de una red bayesiana de 

probabilidad (BPN) para la predicción de tasas de siniestralidad. El proceso inició con la 

definición de los grafos acíclicos dirigidos (DAG), los cuales fueron diseñados de manera 

empírica a partir de las funciones estimadas en el capítulo anterior y teniendo como base 

los DAG empleados en estudios similares (Deublein et al., 2015); esto para permitir una 

comparación objetiva del desempeño en la estimación de los siniestros aplicando las PBN 

respecto a los modelos multivariados. Posteriormente, se llevó a cabo la discretización de 

las variables empleadas en el análisis, 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. 
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El final de esta etapa comprendió la comparación objetiva del rendimiento de las funciones 

GML multivariadas y las redes bayesianas de probabilidad (PBNs), para tal fin, se realizó 

la comparación del desempeño al poder predictivo de la ocurrencia de los siniestros viales. 

Por esta razón, fue necesaria la discretización 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 realizó la 

comparación gráfica espacial, temporal y por corredores del rendimiento de los modelos; 

de tal forma que, además del poder predictivo fueron considerados posibles patrones o 

correlaciones no deseadas, brindando mayor entendimiento en la aplicación de las 

diferentes funciones de seguridad vial estimadas en la investigación. 

El documento es cerrado con el apartado correspondiente a las conclusiones y 

recomendaciones, presentando los hallazgos y consideraciones más notables 

desarrolladas en el trabajo, teniendo en cuenta aspectos conceptuales, metodológicos y 

prácticos, relacionados con el desarrollo de funciones de desempeño de seguridad vial 

para estimación de frecuencias de siniestros viales y la aplicación de modelos basados en 

redes bayesianas.



 

2. Marco Teórico 

El presente capítulo pretende dar una aproximación resumida a los conceptos en los cuales 

se fundamenta la investigación; se abordan de manera sencilla los principales temas que 

fueron desarrollados sin hacer énfasis en el desarrollo teórico que lo fundamenta, pero, se 

presentan referencias bibliográficas donde se detallan los diferentes conceptos y 

algoritmos que sirven de marco teórico del presente trabajo. 

2.1 Análisis de datos atípicos. 

La presencia de valores atípicos puede afectar significativamente la precisión en la 

estimación de regresiones y modelos, por lo cual resulta importante la correcta 

identificación de los mismos y el tratamiento de los valores (Soler Flores et al., 2008). Los 

métodos para la identificación de valores atípicos se pueden clasificar en dos grandes 

categorías, supervisados y no supervisados, lo cual dependerá de la información con que 

se cuente y los conocimientos del investigador; de igual manera, estas metodologías se 

dividen entre univariantes y multivariantes, según el número de variables y la metodología 

de interés (Salgado et al., 2016). 

La forma más simple de análisis de los valores atípicos corresponde al análisis 

unidimensional de la información, en este caso, corresponde a la búsqueda de valores 

atípicos dentro de su propia distribución, no obstante, existen análisis más complejos que 

contemplan la relación entre dos o múltiples variables, buscando inusuales combinaciones 

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

En relación con las metodologías empleadas existen múltiples técnicas que pueden ser 

aplicadas para la identificación de valores atípicos, siendo las más utilizadas aquellas 

basadas en el rango intercuartil (IQR) y la inspección de los diagramas de cajas, en la que 

se encuentra el método de Tukey. Ahora bien, existen otras metodologías aplicables como 

lo son Z-score, la desviación de la media absoluta, el análisis de residuales por regresión 
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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 más empleados suelen 

ser los basados en la inspección visual y el conocimiento de expertos, para mayor 

información se recomiendan documentos como Cousineau y Chartier (2010); de Oliveira 

et al. (2016); Salgado et al. (2016). 

En cuanto al tratamiento de valores atípicos existen múltiples alternativas y depende del 

tipo y la cantidad de información con la que se cuente, resaltando entre estos 

principalmente el remplazo y la eliminación de la información atípica, lo cual se 

determinada partir de la manera en la que se obtiene la información, lo que se pretende y 

los supuestos en el estudio (Miller, 1993). 

De igual manera, los aplicativos computacionales ya cuentan con paquetes integrados que 

permiten la identificación, análisis y tratamiento de valores atípicos. Por ejemplo, el 

aplicativo computacional R cuenta con paquetes, como es el caso de ñMASS, Modern 

Applied Statistics with Sò (Venables y Ripley, 2002), que permite el análisis de estadística 

descriptiva y el tratamiento de datos de manera manual, o paquetes con funciones ya 

programadas como ñWGmAMisc: 'Gianmarco Alberti' Miscellaneous in rò (Alberti, 2021) 

que dentro ya contempla funciones univariantes para el tratamiento de datos atípicos. 

También existen aplicativos computaciones como WEKA (Hall et al., 2009), el cual cuenta 

con algoritmos ya programadas para el tratamiento de datos incluyendo metodologías 

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 estadísticos experimentales en el 

campo agrícola, donde, a partir de 1919 adelanto estudios por medio diseños 

experimentales factoriales, en los cuales media la influencia de varios factores y diferentes 

niveles de clasificación simultáneamente, en lugar de hacerlo uno a la vez (como 

usualmente se hacía en la época) obteniendo mayor cantidad de información por 

observación. La respuesta obtenida en este tipo de estudios se considera expresable como 

la suma de los efectos debido a pares de factores, más que la contribución de los factores 

por separado únicamente, siendo esto posible expresarlo por medio de matrices de diseño 
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(P. Mc Cullagh, 1986, p. 10), lo cual sentaría las bases para la investigación de los modelos 

lineales generalizados (GML). A pesar de ello, la influencia de Fisher fue más allá de 

modelos para experimentos factoriales, incluyendo el desarrollo de los primeros modelos 

lineales generalizados espaciales para el análisis de ciertos datos de conteo, adelantados 

en el periodo entre 1922-1960 (P. Mc Cullagh, 1986, p. 11). 

La familia de GLM permitió la construcción de modelos con variables de respuesta 

categóricas y numéricas, y a su vez, considerar diferentes tipos de distribución en la 

variable respuesta, no únicamente la normal (como es el caso de los modelos de regresión 

lineal clásica), siendo esto muy importante en la estimación de datos de conteo para 

variables cómo la tasa de accidentalidad. También, supone que la esperanza Ὁὣ se 

relaciona con las variables explicativas del predictor lineal ὢὸ‍, por medio de una función 

de enlace (g) (ver ecuación 2.1) (Atoche, 2017, p. 14). De igual manera, supone la 

independencia de las observaciones, sin embargo, la distribución puede ser 

heterocedástica, no requiriendo cumplir el supuesto de homogeneidad de varianzas (ver 

ecuación 2.1). 

Ὁὣ  А  Ὣ ὢὸ‍ (2.1) 

Donde Ὁὣ es el valor esperado de Y, ὢὸ‍ es el predictor lineal (combinación lineal de 

parámetros desconocidos), g es la función enlace (Atoche, 2017, p. 14). (ver ecuación 2.1), 

las GLM cuentan con tres componentes básicas  

Componente aleatoria: Determina la variable respuesta cuya distribución 

hace parte de la familia exponencial. 

Componente sistemática: Detalla las variables explicativas usadas en la 

funci·n ñpredictor linealò. 

Función enlace: Es una función del valor esperado de la variable objetivo 

como una combinaci·n lineal de las variables explicativas.ò 

El presente apartado pretende la descripción de las principales funciones estadísticas 

basadas en GLM empleadas para el análisis de datos de conteo y de esta manera poder 

evidenciar algunas de las bondades y desventajas para el empleo de éstas en el análisis 

de la siniestralidad. 
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2.2.1 Regresión poisson 

Uno de los modelos base para regresiones de datos de conteo corresponde al GLM para 

distribución de la variable de respuesta poisson; este modelo ha sido ampliamente 

estudiado por investigadores en estadística y en textos específicos para regresiones de 

datos de conteo. El modelo requiere una adecuada especificación de la media condicional; 

esto indica que la distribución condicional de la variable dependiente se comporte acorde 

a la distribución poisson y también al parámetro que relaciona el valor esperado (Salinas 

Rodríguez et al., 2009, p. 398). En este modelo se parte del supuesto que la variable 

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

Ὢὣȿὢ
Ὡ ‘

ὣȦ
 (2.2) 

Además, la ecuación (2.3) describe el parámetro de la media condicional: 

Ὁὣȿὢ ‘ Ὡὼὴ ὢ‍ (2.3) 

Si se cumplen los supuestos descritos en el parágrafo anterior (ver ecuaciones 2.2 ï 2.3), 

y teniendo observaciones independientes, es posible aplicar algoritmos que permitan el 

cálculo de los estimadores ‍, siendo uno de los más empleados para la estimación de ‍ 

la función ajustada de log-verosimilitud (ver ecuación 2.4). 

ὒ‍ ὣὢ‍ ÅØÐὢ‍ ÌÏÇ ὣȦ  (2.4) 

Los aplicativos computacionales de análisis estadístico ofrecen soluciones para los 

estimadores de ‍, que maximizan la función 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 de ‍ continúa siendo válido, esto no ocurre para el error del estimador estándar, 

es decir que no aplica para las inferencias respecto de ‍ (Salinas Rodríguez et al., 2009, 

p. 398). 

De acuerdo con Mannering y Bhat (2014), aunque el modelo poisson ha sido un punto de 

inicio para el análisis 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 dispersión o baja dispersión, al igual que la representación de 

heterogeneidad no observada (Lord y Mannering, 2010). Sin embargo, este tipo de 

heterogeneidad puede ser modelada de manera eficiente con la aplicación de la regresión 

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

Si se desea profundizar en cuanto al componente teórico de modelos de regresión por 

distribución poisson, pueden ser consultados en los libros de Cameron y Trivedi (2013), 

así como, Winkelmann (2008). 

2.2.2 Regresión binomial negativa 

Uno de los modelos mayormente empleados para representar datos de conteo 

corresponde al modelo binomial negativo, debido a que permite la modelación explícita de 

datos con heterogeneidad no observada, lo cual no es posible con el modelo poisson. Esta 

heterogeneidad podría inducir a sobre-dispersión y un alto número de ceros en el modelo. 

En cuanto a su expresión matemática, existe más de una forma de derivar la distribución 

binomial negativa. Para ilustrar el caso, se asume que ésta obedece a una mezcla de 

funciones, donde los datos se distribuyen con una función Poisson y un componente de 

heterogeneidad no observada expresada como una función gamma. Este último 

componente expresa que la verdadera media no ha sido descrita en su totalidad y por tal 

razón requiere un componente estocástico (Salinas Rodríguez et al., 2009, p. 398). La 

ecuación (2.5) presenta la función de densidad para una distribución binomial negativa: 

Ὢὣȿὢ
ɜÙ ᶿ

ɜÙ ρɜᶿ
 
ᶿ

ᶿ ‘

ᶿ
‘

ᶿ ‘
 (2.5) 

Donde  θ es un parámetro de dispersión (  θÓ 0) y ɜ () es la función gamma (Salinas 

Rodríguez et al., 2009, p. 398). El parámetro θ  permite establecer la relación entre la media 

y la varianza condicional, conocida como función varianza. Si  θ= 0, implica que la media 

y la varianza son iguales lo que significaría estar ante un modelo Poisson. Por otra parte, 

las funciones más usuales que describen la relación entre la media y la varianza de una 

distribución binomial negativa son la lineal y la cuadrática. La ecuación (2.6) presenta la 

función log-verosimilitud para una regresión binomial negativa, con función de varianza 

cuadrática. 
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ὒ‍ȟ‌  ὰέὫὮ ᶿ ÌÏÇὣȦ ÌÏÇὣȦ

Ù ᶿ ÌÏÇρ ᶿᶻὩὼὴÅØÐὢ‍ ώÌÏÇ θ 98‍  

(2.6) 

Para mayor información en relación con el componente teórico de modelos de regresión 

por distribución binomial negativa, pueden ser consultados en los libros de Cameron y 

Trivedi (2013), así como, Winkelmann (2008). Por otra parte, en la investigación se empleó 

el paquete estadístico ñStats R statistical functionsò (R Core Team, 2019) del software 

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

2.2.3 Modelos con ceros inflados 

En lo que corresponde a la práctica para datos de conteo, es posible observar que la 

frecuencia de registros 0 suele ser mayor a lo que se espera en modelos estándar, lo que 

resulta en representaciones poco exactas, así, 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 están inflados en cero con relación a los datos esperados para una regresión 

poisson, esta situación 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 problemático para modelos binomial negativo GLM, 

porque esta distribución 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 regresión que permiten el 

tratamiento con variables de respuesta con altos números 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 investigación 

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 distribución 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 distribución de 

la variable respuesta. Este modelo también es denominado GLM mezclados o mixtos 

(mixture modelos), teniendo el carácter de emplear dos diferentes GLM para mejorar la 

modelación de los falsos ceros (Atoche, 2017, p. 52).  

Tal como se mencionó en el apartado anterior, estos modelos suponen dos partes, la 

primera, encargada de la modelación de los ceros falsos y la otra que se basa en la 

distribución propuesta para la variable respuesta, por lo tanto: 

ὖὣὭ  ώὭȿώὭ  π  Ὣ  ρ  ὫὪπ 

 ὖὣὭ  ώὭȿώὭ  π  ρ  ὫὪώὭ 
(2.7) 

En la cual Ὣ representa la probabilidad de estimar ceros falsos, y se encuentra definida por 

una decisión binaria, mientras, ὪώὭ es la probabilidad de estimar cero en individuos que 

no pertenecen a ceros falsos, f por su parte se trata de una distribución de recuento 

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

Seria Lambert (1992) quien adelantaría investigaciones en la estimación que permitiera la 

aplicación del algoritmo de maximización de la esperanza (EM) para la estimación por 

máxima 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 ᾀὭ, cuando 

ᾀὭπȟώὭπ, y cuando ᾀὭρ(Lambert, 1992, p. 3), entonces la distribución 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 estimación matemática de los parámetros 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 estadísticos como R, en paquetes como ñPSCL Political 
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Science Computational Laboratoryò, lo cual ha facilitado la aplicación de dichos modelos 

(Atoche, 2017, p. 52). 

Sin embargo, investigadores como Lord, Washington y Ivan (2007) han señalado la 

inconveniencia de la aplicación de este tipo de modelos, en la predicción de siniestros 

viales, ya que en la aplicación de GLM binomiales para la modelación de los denominados 

ceros falsos, a pesar de generar un mejor desempeño del modelo al conseguirse de 

manera sintética, no permite entender de manera efectiva las razones por las cuales se 

observa un alto número de ceros, presentando por lo menos cuatro inconsistencias lógicas 

para la aplicación de este modelo para la estimación de siniestros viales (Lord et al., 2007, 

p. 55).  

Para profundizar en relación con la teoría de los modelos de regresión por ceros aleatorios, 

se pueden consultar los libros de Cameron y Trivedi (2013), así como, Winkelmann (2008), 

así mismo, en la investigación se utilizó el paquete estadístico ñPSCL Political Science 

Computational Laboratoryò (Zeileis et al., 2008) del software estadístico R, para la 

aplicación 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 información 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 información, la aplicación de modelos 

estocásticos con coeficientes aleatorios se ha convertido en la herramienta principal para 

el análisis multinivel (Snijders y Bosker, 2011, Capítulo 4).  

Como punto de partida, se debe tener en cuenta un modelo de regresión para una variable 

de un primer nivel X que contemple únicamente los efectos fijos (ver ecuación 2.8), así 

bien, para una función con que contemple intersecciones aleatorias, la intersección ‍  

dependerá del grupo, pero el coeficiente de regresión de ὢ‍ permanece constante. 

ὣ ‍ ‍ὢ Ὑ  (2.8) 

En cuanto al principio que fundamenta la aplicación del modelo, se muestra en la Figura 

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

se puede dividir en una intersección media y la desviación dependiente del grupo. 
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Figura 2-1 Modelos por efectos aleatorios. 

 

Recuperado de Snijders y Bosker, 2011. Multilevel analysis. An introduction to basic and advanced multilevel modeling 

chapter 4, ISBN 9781849202015. 

A su vez, la ecuación (2.9) explica la forma funcional del modelo al remplazar el intercepto 

por uno que contemple los efectos aleatorios. 

ὣ ώ ‎ ὼ Ὗ Ὑ  (2.9) 

Donde, el intercepto promedio se denomina ώ , mientras que el coeficiente de regresión 

para la variable ὢ es llamado ‎ , y el valor de Ὗ  contempla los efectos aleatorios de los 

grupos j, y Ὑ  corresponde al componente de la regresión en el primer nivel. Este modelo 

tiene como supuesto que los residuales Ὗ  y Ὑ  son mutuamente independientes y tienen 

una media de 0 dados los valores ὼ  (Snijders y Bosker, 2011, Capítulo 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 

o no estocastico. 

ώ ‎ ὼ  (2.10) 

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

define el nombre del modelo. 

Ὗ Ὑ  (2.11) 

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

parámetros de regresión ‎ y los componentes de la varianza para cada uno de los niveles 



Marco Teórico 45 

 

 

„  la cual corresponde a la varianza del nivel general y asociada a los residuales Ὑ o, 

mientras † la cual corresponde con la varianza del segundo nivel y asociada a los 

residuales Ὗ , es necesario anotar que los efectos aleatorios Ὗ no corresponden con 

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

En cuanto a la estimación de los parámetros se identifican principalmente dos métodos (de 

Leeuw y Meijer, 2008; Gallo y Longford, 1995), máxima verosimilitud (ML) y máxima 

verosimilitud residual (REML), estos métodos difieren poco en cuanto a la estimación 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 estimación de los parámetros de la regresión, 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 será 

significativa para pequeños grupos, mientras para grupos grandes será irrelevante. 

En lo que hace referencia a los algoritmos para la aplicación de los métodos, se cuenta 

con múltiples algoritmos entre los que se incluyen, maximización de la esperanza (EM), 

puntuación de Fisher, mínimos cuadrados generalizados iterativos (IGLS) y IGLS 

residuales (RIGLS). Estos algoritmos se caracterizan por ser iterativos, lo cual significa que 

buscan la convergencia a la estimación ML o REML, para mayor información 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 teórico de modelos de 

regresión jerárquicos por efectos aleatorios, pueden ser consultados en el capítulo 4 del 

libro de Snijders y Bosker (2011). 

2.2.5 El modelo lineal jerárquico 

El presente apartado aborda el modelo jerárquico lineal, el cual corresponde a un caso 

más 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 varíen aleatoriamente, permitiendo ajustarse de 

mejor manera a las características de los diferentes grupos. 
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Como punto de partida, se debe tener cuenta un modelo de regresión para una variable 

de un primer nivel X que contemple únicamente los efectos fijos, (ver ecuación 2.12), así 

bien, para una función con que contemple intersecciones aleatorias, la intersección ‍  

dependerá del grupo, pero el coeficiente de regresión de ‍ ὢ permanece constante 

(Snijders y Bosker, 2011, Capítulo 5.1) 

ὣ ‍ ‍ ὢ Ὑ  (2.12) 

En este caso tanto las intersecciones ‍ , así como los coeficientes de la regresión, o las 

pendientes de mismo ‍  son dependientes del grupo y pueden ser remplazados en 

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

‍ ώ Ὗ  ȟ ‍  ώ Ὗ  (2.13) 

Al ser sustituido se tiene la siguiente ecuación 

ὣ ώ ώ ὢ Ὗ Ὗ ὢ Ὑ  (2.14) 

Para la ecuación (2.14) se tiene que los residuos del segundo nivel son Ὗ  y Ὗ , y los 

residuos del primer nivel Ὑ . De manera teórica los residuos tienen media 0, dados los 

valores de la variable explicativa ὢ. De igual manera, ώ  corresponde al coeficiente de 

regresión promedio y ώ  es la intersección promedio. Asimismo, ώ ώ ὢ  es el 

componente fijo del modelo, mientras Ὗ Ὗ ὢ Ὑ  es denominado el componente 

aleatorio y el término Ὗ ὢ  puede considerarse como una interacción aleatoria entre el 

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

Este tipo de modelo se caracteriza por que el segundo nivel cuenta con dos efectos, uno 

para la intersección y uno para la pendiente y estas se denominan variables latentes. Esto 

significa que no son observadas directamente, sino que desempeñan 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, Capítulo 5.1). 

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

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, dependerá de x. De esta manera, una expresión para la varianza de un modelo 

jerárquico se obtendría a partir de la suma de las varianzas de las variables aleatorias 

involucradas más un término que depende de la covarianza entre Ὗ  y Ὗ , de igual 

manera, debe ser contemplada la independencia entre los residuales de nivel uno Ὑ  y los 

residuales de segundo nivel (Ὗ , Ὗ ) de manera que para la varianza se tendría la 

siguiente expresión (Snijders y Bosker, 2011, Capítulo 5.1.1). 

ὺὥὶ ὣ ὼ † ς† ὼ †ὼ „  (2.15) 

Ahora bien, para el caso de dos individuos diferentes (i y con iÍiô) en un mismo grupo. 

ὧέὺ ὣȟὣǰὼȟὼ † ς† ὼ ὼ †ὼὼǰ (2.16) 

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

este viene dado por Ὗ  y Ὗ , esto se ilustra adecuadamente en la gráfica a continuación: 

Figura 2-2 Varianza en los modelos GLM jerárquicos. 

 

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 precaución con la interpretación de la varianza 

de la intersección y la covarianza de la intersección por pendiente, ya que la intersección 

se refiere a un individuo x=0, para la interpretación de estos parámetros, es recomendable 

definir una escala para X donde los valores de x=0 tengan un significado interpretable, esto 

puede ser en una situación de referencia (Snijders y Bosker, 2011, Capítulo 5.1.2). 
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Uno de los objetivos al momento de emplear una regresión jerárquica, es considerar la 

variabilidad no observada a diferentes niveles y variables, no obstante, su análisis en una 

estructura multinivel podría 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 más robustos con intersecciones y pendientes aleatorias, mejora el 

entendimiento de la variabilidad no observada en diferentes niveles, generando un modelo 

que se adapte mejor a las condiciones reales. 

Por otra parte, es pertinente señalar que este tipo de modelos contempla relaciones 

generadas por la interacción entre los diferentes niveles; de manera que, al momento de 

la estimación del parámetro, y es posible generar productos entre variables de los 

diferentes niveles, los cuales deben ser contemplados por el investigador dentro de la 

estimación del modelo, ya que ayuda a que este se adapte a las condiciones reales 

observadas. 

Para la estimación de los parámetros, la mayoría de los algoritmos identificados en el 

apartado anterior (2.2.4 Modelos con efectos aleatorios), han podido ser ajustados para la 

estimación iterativa en software de modelos multinivel, por ejemplo los aplicados por Gallo 

y Longford (1995), así como, Goldstein (1986) y Laird y Ware (1982). 

En cuanto al método más empleado para la estimación de los parámetros del modelo, 

suele ser mayormente empleado el método de mínimos cuadrados generalizados iterativos 

(IGLS), siendo este uno de los algoritmos que permiten calcular las estimaciones por ML, 

para más información del modelo ver (Goldstein, 2010). Algunos otros métodos empleados 

en la estimación de los parámetros son ñFisher-scoringò (Gallo y Longford, 1995) y el 

algoritmo EM (Goldstein et al., 1993). De Leeuw y Meijer ofrecen una descripción detallada 

de los diferentes métodos, y los algoritmos para la estimación, ML y REML, siendo este 

último más usado ya que en caso de tamaños de muestra pequeños en el nivel superior 

produce estimaciones menos sesgadas para los parámetros 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 selección de variables 
explicativas 

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

conteo, corresponde a la medición de la bondad del ajuste pues es importante contar con 
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medidas que permitan la comparación entre los modelos de regresión para seleccionar 

aquellos que tengan mejor desempeño y parsimonia. Para los modelos basados en 

regresiones lineales es usual emplear el estadístico R2, también denominado coeficiente 

de determinación. Este estimador se puede interpretar como el porcentaje de variación 

total en Y respecto a su media, que es explicada por modelo de regresión. Se expresa 

entre valores de 0 a 1, donde 1 significa un ajuste lineal perfecto (Martínez Rodríguez, 

2005). 

Ὑ
Вὣ ὣ

Вὣ ὣ
 (2.17) 

Donde Вὣ ὣ  representa la variación total de los valores estimados frente a la media 

muestral y Вὣ ὣ  la variación de los valores reales frente a la media (Martínez 

Rodríguez, 2005). 

No obstante, en el caso de los GLM no se cuenta con un homologo directo a este 

estadístico, sin embargo, existen otros estadísticos que permiten la evaluación y contraste 

de modelos basados en GLM (Srinivasan y Bauer, 2013, p. 34). 

Las medidas comúnmente usadas para la medición de la bondad de ajuste para GLM son 

el estadístico de Pearson y el de desviación, los cuales pueden ser considerados como 

sumas ponderadas de los residuos. Estos a su vez, pueden ser usados para la estimación 

de un criterio denominado pseudo-R2, no obstante, suelen tener mayor uso los estadísticos 

basados en la desviación. Otra prueba que puede ser empleada para tal fin es la 

comparación del promedio de las probabilidades pronosticadas de conteo con frecuencias 

empíricas relativas, para lo cual se emplea la prueba de ajuste de Chi-cuadrado (Cameron 

y Trivedi, 2013, Capítulo 5.3.1). 

 

Para la estimación del estadístico de Pearson, primero es necesario definir el residual de 

Pearson, como se muestra a continuación: 

ὶ
ώ ‘

ὠ‘
 (2.18) 

Donde, ώ es correspondiente al valor observado, ‘ este será el valor ajustado del modelo 

y ὠ‘ 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 anómalos que 

requieren un análisis más profundo. De esta manera es posible estimar el estadístico chi-

cuadrado de Pearson (P. Mc Cullagh, 1986, Capítulo 2.4.1) (ver ecuación 2.19). 

ὶ ὢ  (2.19) 

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

ὶ, y es usualmente empleado para la comparación objetiva de modelos GLM. 

Otro de los medidores usualmente empleados para la evaluación de la bondad de ajuste 

de los modelos GLM es la desviación, donde fl‘ḳὰὦ ὒ‘ que denota la expresión de 

log verosimilitud para una función de densidad de la familia lineal exponencial, como es el 

caso de las GLM, en la cual ‘ es un vector de ὲὼρ, vector con Ὥ  entre ‘, donde, la función 

de log verosimilitud ajustada es fl‘Ƕ, y la máxima verosimilitud alcanzable, 

correspondiente a un modelo con ὲ parámetros, se denota como flώ, donde, ‘Ƕ y ώ, son 

vectores de ὲὼρ, con Ὥ  entre ‘ y ώ (Cameron y Trivedi, 2013, Capítulo 5.3.1), de esta 

manera la desviación se puede definir como: 

Ὀώȟ‘Ƕ ςflώ fl‘Ƕ (2.20) 

Esta expresión corresponde con la diferencia entre la máxima log- verosimilitud alcanzable 

con el modelo y la log-verosimilitud del modelo ajustado, siendo este otro de los parámetros 

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

Para ampliar la información en relación a parámetros 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 estadísticos utilizados en el análisis de modelos de regresión son, el criterio de 

información de Akaike (AIC) y el criterio de información bayesiano (BIC), estos permiten la 

evaluación relativa de la calidad de un determinado modelo, AIC y BIC penalizan los 

modelos en función del número de parámetros, de esta manera, buscan encontrar el 

equilibrio entre el grado de bondad de ajuste del modelo y la complejidad del mismo 

(número de parámetros), estos estadísticos se usan para la evaluación de la bondad de 
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ajuste y para la selección del modelo (Srinivasan y Bauer, 2013, p. 34). Para ampliar la 

información en relación con estos criterios se puede consultar en Burnham y Anderson, 

(2004). 

Al igual que en los modelos lineales simples, la selección de las variables explicativas de 

mayor significancia estadística puede resultar una tarea compleja y tardía, especialmente 

en aquellos modelos con un gran número de variables explicativas. Este proceso tiene 

como fin último, 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 más utilizados el de ñstepwiseò, que puede ser por selección 

ñhacia adelanteò o eliminación ñhacia atrásò (Agresti, 2015, Capítulo 4.6.1). En el algoritmo 

ñhacia adelanteò, en este se agregan términos secuencialmente, seleccionando el término 

que mayor mejora proporciona al ajuste, de esta manera, se evidenciará un decrecimiento 

en el rendimiento del estimador en la medida en que las variables agregadas no mejoren 

la predicción, 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 eliminación ñhacia atrásò, comienza con un modelo complejo y se eliminan 

de manera secuencial términos, donde, para cada etapa se retira el término cuya 

eliminación tiene menor efecto negativo para el modelo, teniendo en cuenta el p-valor más 

alto o el menor impacto en los indicadores de desempeño, el proceso finaliza cuando 

cualquier eliminación adicional conduce a un ajuste más deficiente (Agresti, 2015, Capítulo 

4.6.1). 

En muchos casos los investigadores prefieren la eliminación hacia atrás sobre la selección 

hacia adelante, ya que consideran más 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. 

Así bien, para cualquier método, se debe tener en cuenta que la significancia estadística 

puede ser diferente a la significancia práctica, de esta manera se recomienda no sea este 

el único método para la selección de variables, siendo sensato incluir variables que sean 

centrales para el propósito de la investigación incluso si con la aplicación de una prueba 

de hipótesis no fuese posible concluir que sea estadísticamente significativas (Agresti, 

2015, Capítulo 4.6.1). 
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Otros métodos que pueden ser contemplados para la selección de variables de mayor 

significancia incluyen el método de compensación de sesgo y varianza, la minimización del 

AIC o a partir de la estimación del poder predictivo, estos pueden ser estudiados con mayor 

detalle en el documento de Agresti (2015). 

2.3 Discretización y redes bayesianas de probabilidad 

La mayor parte de los algoritmos y aplicaciones de aprendizaje de máquinas y técnicas de 

regresión no paramétricas son aplicados en datos discretos, no obstante, en la realidad la 

mayoría de los datos tienen un comportamiento continuo o mixto. De esta manera, la 

correcta discretización de la información, la identificación del número de intervalos y 

longitud de los mismos, es una problemática importante a considerar, así bien, como parte 

del procesamiento previo al diseño de modelos no paramétricos, es importante comprender 

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

2.3.1 Discretización de variables continuas 

La discretización puede ser considerada como un método de pre-procesamiento que tiene 

como propósito general la reducción del número de valores distintos para una variable 

continua, mediante la división del rango en un conjunto de intervalos finitos (Dash et al., 

2015). Esta técnica permite una representación simplificada de los datos que permite la 

aplicación de procesos de aprendizaje y minería de datos, el proceso de discretización 

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

Figura 2-3 Pasos proceso de discretización 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

 

 

Fuente: recuperado de Dash, Paramguru, y Dash (2015) 

Las dos tareas claves en los procesos de discretización son cómo seleccionar el número 

de intervalos y la definición del ancho del intervalo. Los métodos que pueden ser 

empleados para el proceso de discretización, pueden ser de dos tipos, supervisadas y no 

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

Finalmente detenerse en algún momento según los criterios de detención 

Según algún criterio, dividiendo o fusionando intervalos de valores continuos. 

Ordenar los valores continuos del atributo a discretizar 
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supervisadas dependiendo de si utilizan información 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 discretización no supervisados no requieren la 

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

Respecto a los métodos de discretización no supervisados, en esta clasificación se 

encuentran los métodos más 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 división de 

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

En relación con los métodos de discretización supervisados, estos utilizan la marca de 

clase al dividir las variables continuas, entre estos métodos se encuentran los métodos 

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

Con la finalidad de entender y comparar el desempeño de los diferentes métodos de 

discretización, se tomó como base el documento ñComparative Analysis of Supervised and 

Unsupervised Discretization Techniquesò desarrollado por Rajashree Dash, Rajib Lochan 

Paramguru y Rasmita Dash, documento que tiene como objetivo comparar el desempeño 

de los diferentes métodos (Tabla 2-1). 

Tabla 2-1: Análisis comparativo de métodos de discretización 

 
Igual ancho 

Igual 
frecuencia 

K-means Clustering 
Basado en 

entropía 
Chi-cuadrado 

Supervisado / No 
supervisado 

Sin 
supervisión 

Sin 
supervisión 

Sin supervisión Supervisado Supervisado 

Dinámica estática Estático Estático Estático Estático Estático 

Global / Local Global Global Local Local Global 

División / fusión Separar Separar Separar Separar Unir 
Directo / 

Incremental 
Directo Directo Directo Incremental Incremental 

Criterios de parada 
Intervalos 

fijos 

 
Intervalos 

fijos 

No más 
reasignaciones de 
valores de datos al 

clúster fijo dado 

 
Umbral / Fijo 

no. de 
intervalos 

 
Umbral / 

Fijo no. de 
intervalos 

Sensible a valores 
atípicos 

Sí No Sí No No 

Los mismos valores 
van a diferentes 

intervalos 

 
No 

 
Sí 

 
No 

 
No 

 
No 

Complejidad del 
tiempo para discretizar 

un atributo de n objetos 

O(n) O(n) 
O(ikn) 

i=no of iteration and k= 
no of intervals 

O(n log(n)) O(n log(n)) 

Fuente: recuperado de Dash, Paramguru, y Dash (2015) 
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2.3.2 Discretización basada en clústeres 

Existen múltiples algoritmos de discretización basados en clústeres, no obstante, el más 

popular de estos es el algoritmo de k-means de MacQueen (1967), el cual ha mostrado ser 

adecuado para ser empleado en la discretización 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 única variable siendo un análisis de clustering 

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

Este es un algoritmo de agrupación de particiones no jerárquico, donde inicialmente, 

asigna de manera aleatoria k-puntos para que sean las ñsemillasò o centroides iniciales del 

análisis. Posteriormente a cada punto del conjunto de datos se le asigna el centroide más 

cercano dando como resultado la asignación inicial de los clústeres, lo que permite el 

cálculo del mínimo cuadrado entre la distancia de los puntos a los centroides. Luego de 

esto, se da un proceso iterativo hasta obtener el menor valor del mínimo cuadrado de las 

distancias, siendo este un proceso iterativo de la siguiente manera (Dash et al., 2015, p. 

32): 

¶ Calcular nuevamente los centroides de los clústeres, siendo este el valor promedio 

de cada clúster, variando el número de conglomerados k. 

¶ Asignar nuevamente los puntos a cada uno de los centroides, formar los clústeres 

y determinar la distancia entre estos. 

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

finitas, pero la convergencia será solo un óptimo local que dependerá de los valores de las 

ñsemillasò o cl¼steres iniciales. De esta manera, en teor²a se obtendr²an grupos donde la 

distancia entre los puntos y los centroides es la menor. Sin embargo, la limitación básica 

de la agrupación a partir de k - means es que el resultado de la discretización depende 

principalmente del valor k dado, los centroides de agrupación elegidos inicialmente y 

también es sensible a los valores atípicos. Existen diferentes variaciones de estos métodos 

entre ellos algunas como el algoritmo SX - means, que es una variación del algoritmo X-

means que amplía el algoritmo K - means utilizando criterios de información bayesianos 

para decidir si se sigue dividiendo en subgrupos o no. Este algoritmo selecciona 

automáticamente el número de intervalos discretos sin supervisión del usuario (Dash et al., 

2015, p. 32). 
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2.3.3  Redes Bayesianas de Probabilidad (PBN) 

Al momento de la modelación de sistemas inteligentes para su aplicación en el mundo real, 

una de las principales problemáticas es la incertidumbre y la modelación del componente 

aleatorio intrínseco, lo cual se puede dar en diferentes condiciones incluyendo el número 

finito de observaciones o el escenario a modelar. Si bien es posible el desarrollo de 

modelos probabilísticos que representen esta probabilidad, normalmente resultan en una 

representación 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 probabilísticos. 

Las redes bayesianas pueden ser empleadas en el modelado para sistemas expertos en 

dominios con incertidumbre, esto se da gracias a su representación gráfica que brinda un 

mayor entendimiento de la dependencia condicional de las diferentes variables. Al ser un 

modelo único de probabilidad conjunta, la inferencia sobre la red está basada en reglas 

únicas de cálculo, lo cual se traduce en consistencia en la aplicación 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 

Acíclico (DAG) que define la factorización de una probabilidad conjunta sobre las variables 

que se ven representadas en los nodos del DAG, y las probabilidades son representadas 

en los enlaces del grafo. De manera más precisa, un DAG; definido como ꞉ ὠȟὉȟ en 

donde ὠ corresponde al grupo de vértices o nodos y Ὁ corresponde al grupo de enlaces 

entre los grupos de nodos. para una distribución de probabilidad conjunta ὖὢ ȟ en un 

conjunto de variables ὢ, usualmente discretas, asociadas a los nodos se puede 

representar mediante la ecuación (2.21) (Kjærulff y Madsen, 2013, p. 8). 

ὖὢ  ὖ

ᶰ

ὢ ȿ ὢ  (2.21) 

Donde, ὢ  hace referencia al conjunto de variables padres de ὢ para cada uno de los 

nodos de ὺɴ ὠ, Es importante considerar que la factorización mostrada en la ecuación 

(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 suposición 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 (Kjærulff y Madsen, 2013, p. 8). 

Cada distribución de probabilidad condicional entre diferentes pares de nodos ὢ ȿ ὢ  

está representado un conjunto de reglas, donde cada regla toma la siguiente forma: 

ÐÁÒÁ ὢ ὼ  ÅÎÔÏÎÃÅÓ ὢ ὼȟÃÏÎ ÐÒÏÂÁÂÉÌÉÄÁÄ ÄÁÄÁ ᾀ (2.22) 

Donde ὼ ώ ὼ  denotan respectivamente, un valor asignado a ὢ y un vector de valores 

asignados a las variables padres de ὢ, es decir, si se puede asignar un valor de cinco 

posibles a ὢ y tiene cuatro padres a cada uno de los cuales se les puede tres valores 

posibles, entonces ὖὢ ȿ ὢ , cuenta con un conjunto de 5 x 34 =405, de acuerdo a lo 

establecido en la ecuación (2.22) (Kjærulff y Madsen, 2013, p. 9). 

Esta noción es representada por medio de distribuciones de probabilidad condicionales 

ὢ ȿ ὢ , en el cual cada término se formula como una probabilidad condicionada de la 

siguiente manera: 

ὖὢ ὼ ȿὢ ὼ ᾀ siendo simplificado a ὖὢ ὼ ᾀ (2.23) 

2.3.4 Modelado de redes bayesianas 

Una red bayesiana puede ser entendida como la unión de dos componentes, uno 

cualitativo, correspondiente a los DAG y uno cuantitativo correspondiente a la distribución 

de probabilidad conjunta que se refleja en un conjunto de probabilidades condicionadas 

directamente especificada en su estructura (Kjærulff y Madsen, 2013, p. 10). 

La correcta construcción del DAG es uno de los aspectos más relevantes en el desarrollo 

de modelos basados en probabilidades condicionadas, este proceso contempla definir 

cuáles son las variables que deben ser modeladas y las características 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 construcción de la red, reconociendo 

las causas raíz y luego los nodos sobre los que influyen, así 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 problemática 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 relación del modelo, en los cuales serán aplicadas la distribución de 

probabilidad conjunta que permiten la correcta aplicación e inferencia del modelo (Kjærulff 

y Madsen, 2013, p. 10). 

Una red bayesiana puede ser construida manualmente o aplicando algoritmos y de manera 

automática o semiautomática para apoyar la construcción del DAG a partir de los datos. 

Así bien, también es posible la combinación de procesos donde el conocimiento de la 

estructura, las variables y las relaciones entre estas, se combina con la aplicación de las 

estadísticas y los datos para la definición del modelo, siendo esta una de las técnicas más 

empleadas, usando aplicativos computacionales para tal fin (Kjærulff y Madsen, 2013, p. 

10). 

Con el desarrollo de algoritmos computacionales que permiten el análisis de redes 

bayesianas, hoy en día, gran parte de los modelos se construyen apoyados en paquetes 

estadísticos, los cuales usualmente cuentan con una Interfaz Gráfica de Usuario (GUI) las 

que permiten la construcción y análisis gráfico de las redes, integrando los principios 

teóricos mencionados anteriormente. De igual manera, los paquetes permiten la definición 

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 aplicación de software 

basado en GUI, es que permite la fácil construcción de redes bayesianas con tamaños 

limitados, que al tener integrados diferentes algoritmos de modelado o inferencia, facilita 

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

2.3.5 Inferencia por redes Bayesianas 

La complejidad computacional5 en procesos de inferencia y solución de algoritmos 

basados en redes bayesianas son definidos como NP-Hard6 (Cooper, 1990), incluso la 

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

 
 

5 La teoría 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 solución 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 número relativamente pequeño de variables no 

cuenta con solución exacta y es necesario recurrir a métodos aproximados (Kjærulff y 

Madsen, 2013, p. 9). 

Dado que las relaciones representadas en las redes bayesianas, en la mayoría 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 última toma el papel de un observable efecto de X, que 

normalmente no puede ser entendido por sí mismo, es necesario derivar la distribución de 

probabilidad posterior ὖὢȿὣ ώ dada la observación ὣ ώ, utilizando la distribución 

previa o prior ὖὢ y la distribución condicional ὖὢȿὣ, es posible especificar el modelo de 

la regla de Bayes para las relaciones en una red bayesiana (ver ecuación 2.24) (Kjærulff y 

Madsen, 2013, p. 9): 

ὖὢȿὣ ώ  
ὖὣ ώȿὢὖὢ

ὖὣ ώ
 (2.24) 

Donde, ὖὣ ώ  В ὖὣ ώ ȿὢ ὼὖὢ ὼ, siendo este el teorema central para la 

inferencia estadística bayesiana ya que permite la inferencia de una causa o relación 

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 ecuación. Posteriormente Jensen et al. (1990) , así 

como, Lauritzen y Spiegelhalter (1988) desarrollaron métodos de inferencia para redes 

bayesianas basados en ñjunction tree7ò derivados de la estructura de las redes bayesianas, 

esta metodología continúa siendo prevalente para la inferencia de redes bayesianas en los 

aplicativos computacionales empleados hoy en día (Kjærulff y Madsen, 2013, p. 10): 

 
 

7 El algoritmo del árbol de unión es un método utilizado en el aprendizaje automático para extraer 
la marginación en gráficos generales. En esencia, implica realizar la propagación de creencias en 
un gráfico modificado llamado árbol de unión. El gráfico se llama árbol 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 teórico y práctico en relación a la generación redes 

bayesianas de probabilidad BPN, y en general a la aplicación de modelos basados en 

grafos y su aplicación en clasificación y modelos de probabilidad se recomiendan los 

siguientes libros Bianchini et al. (2013); Kjærulff y Madsen (2013); Koski y Noble (2009); 

Neapolitan (2004). 

2.4 Validación cruzada 

La validación cruzada corresponde a uno de los métodos de remuestreo de datos de mayor 

uso para la estimación del verdadero valor de error en los modelos de predicción, así como 

para los ajustes de los parámetros del modelo evitando el sobreajuste de los mismos. La 

validación cruzada pertenece a la familia de métodos de Monte Carlo (Berrar, 2018). Este 

método se destaca por la simpleza y su directa aplicación para la estación del error y 

presenta un buen desempeño en la estimación del error de predicción esperado (Hastie 

et al., 2009, Capítulo 7.10). Un problema común en los modelos de regresión y los modelos 

de aprendizaje supervisado, es el de la predicción y la estimación real, esto ya que muchas 

veces al estimar los modelos se generan curvas sobre ajustadas a los datos disponibles 

que no reflejan realmente la relación entre variables dependientes e independientes. Por 

el contrario, la aplicación de modelos más simples o mucha menor cantidad de información 

podría generar modelos desajustados poco adecuados, de esta manera, métodos de 

remuestreo como la validación cruzada permiten la estimación del desempeño real y 

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

2.4.1 Validación cruzada por K-folds 

Muchas ocasiones, en la práctica no se suele contar con suficientes datos para ajustar y 

validar el modelo, razón 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 tamaño, 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 predicción 

del modelo ajustado prediciendo la K-ésima parte de los datos, donde 3ÅÁ ʆȡ ρȟȢȢȢȟ. ᴼ

 ρȟȢȢȢȟ+ , siendo esta una función para la indexación, e indica la partición correspondiente 
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a Ὥ de manera aleatoria, así bien, la estimación del error de predicción por medio de 

validación cruzada se muestra en la ecuación (2.25) (Berrar, 2018). 

ὅὠὪ
ρ

ὔ
ὒώȟὪ ὼ Ȣ (2.25) 

Donde, Ὢ ὼ  denota la función ajustada, calculada con la K-ésima parte, la cual fue 

eliminada del entrenamiento ajustado. Los valores típicos de k son 5 o 10. 

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

 

Fuente: (Berrar, 2018, p. 4) 

También existe el caso particular del método k-folds donde k = N este se conoce como 

Validación cruzada dejando uno afuera (LOOCV)8, para el cual el ajuste se calcula 

utilizando todos los datos excepto la i-ésima partición, en otras palabras, en el 

entrenamiento de cada iteración se utiliza la totalidad de los datos, excepto un dato, la k- 

ésima la cual es utilizada para la evaluación del modelo. Se sabe que las estimaciones 

obtenidas por medio del LOOCV, no son equilibradas, presentando gran varianza, 

resultando en desempeños poco fiables, además de requerir una alta carga computacional, 

ya que requieren la estimación de la función ajustada muchas veces (Berrar, 2018).  

Al momento de seleccionar la metodología de validación cruzada (CV) y las particiones 

que serán contempladas existen dos factores a tener en cuenta que afectan directamente 

la medición y el desempeño, el primero es el conjunto de entrenamiento que afecta la 

medición a través del algoritmo de aprendizaje, y el segundo es la composición del 

conjunto de pruebas que tiene un impacto directo en la medición de rendimiento 

(Refaeilzadeh et al., 2009, p. 536). 

 
 

8 Leave-one-out cross-validation (LOOCV) 



Marco Teórico 61 

 

 

Un problema importante en este tipo de ejercicios es la determinación del número 

adecuado de particiones. Una aproximación rápida hace pensar que un número alto de k 

sería deseable, donde el conjunto de datos de entrenamiento resulta similar a la totalidad 

de los datos, lo cual puede inducir a la sobre estimación del modelo de entrenamiento. Así 

mismo, altos números de particiones reducen el tamaño del conjunto de prueba, generando 

una menor precisión. Algunos autores recomiendan valores de K=10, siendo estos 

particularmente atractivos ya que hacen predicciones con el 90% de los datos, mostrando 

un buen desempeño (Refaeilzadeh et al., 2009, p. 536). 

Otro aspecto para considerar en el diseño del modelo de validación es la aplicación del 

mismo. Así bien, CV se emplea usualmente en tres contextos, estimación de rendimiento, 

selección del modelo y ajuste de los parámetros del modelo de aprendizaje. 

El principal uso suele ser estimar el desempeño (el error real) de determinado algoritmo, 

probando la precisión en la predicción o clasificación del mismo. Otra alternativa es 

emplear CV para comparar un par de algoritmos diferentes y medir el desempeño de estos, 

en este caso es usual aplicar pruebas de hipótesis que permitan determinar si los 

algoritmos se desempeñan de igual manera con un nivel de confianza definido. Por otra 

parte, la validación puede ser empleada para la afinación de un modelo. En muchos casos 

los algoritmos están parametrizados y lo que busca el investigador es ajustar los 

parámetros del modelo, de manera que, al no ser fácil estimar cual es el mejor parámetro 

se emplea la CV para medir el rendimiento con diferentes estimadores o parámetros y así 

identificar la mejor opción para el modelo (Refaeilzadeh et al., 2009, Capítulo 537). 

 



 

3. Estadística descriptiva de la información 
base 

3.1 Introducción 

El presente capítulo contiene la primera aproximación al estudio de la siniestralidad en la 

red arterial de Bogotá, en donde se realiza una exploración inicial de la información y un 

análisis de estadística descriptiva. Esta exploración inicial permite entender en la 

distribución univariada y las relaciones entre variables necesarias para la construcción de 

modelos de tasas de siniestralidad para las vías arterias bogotanas. Como resultado de 

este capítulo se obtiene una base de datos consolidada, que será el instrumento principal 

para los análisis de los capítulos subsecuentes. 

En primera instancia se realiza la caracterización de la red vial objeto de la investigación, 

sus segmentos homogéneos, tramos y corredores, y los criterios empleados para su 

definición. Luego, se realiza el análisis estadístico de las variables dependientes e 

independientes del estudio, abordando procedimientos como la revisión de datos atípicos 

y el tratamiento de estos, el análisis de medidas de tendencia central y de dispersión de 

las variables. Adicionalmente, se realiza un análisis de correlación lineal de Pearson entre 

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

Posteriormente, se realiza el análisis introductorio de las variables dependientes las cuales 

son el objeto de la investigación. Así bien, se detallan las principales características 

espaciales y temporales de la siniestralidad en los principales corredores de la ciudad de 

Bogotá, construyendo contexto general, cuantitativo de la problemática de la seguridad 

vial, y permitiendo una mirada más profunda a las características espaciotemporales de la 

siniestralidad en los corredores arteriales para las diferentes severidades y escenarios 

definidos. A su vez, se revisan algunas de las características de los datos como lo es la 

distribución de las variables y se contrastan frente a las distribuciones de probabilidad más 

comunes para la representación de datos de conteo. 
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Metodológicamente, para el desarrollo de este capítulo, se emplean técnicas de análisis 

estadístico descriptivo y el desarrollo de mapas que permitan la exploración inicial de las 

variables de estudio. Para este fin se hace uso del aplicativo computacional R, empleando 

en mayor medida funciones que se encuentran en los paquetes estad²sticos ñMASSò 

(Venables y Ripley, 2002) y ñStatsò (R Core Team, 2019), los cuales tienen como fin la 

descripción inicial de la información. De igual manera, se emplea, el software estadístico 

WEKA (Hall et al., 2009) para la identificación y tratamiento de datos atípicos, puesto que 

el aplicativo cuenta con algoritmos programados que permiten la fácil identificación de 

estos valores. 

El desarrollo de este capítulo permite tener un adecuado entendimiento de la siniestralidad 

en la red arterial de la ciudad de Bogotá en los últimos años 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 capítulo se contará con la identificación del 

espacio geográfico para el estudio, así como del periodo temporal a analizar, y finalmente 

la caracterización tanto de las diferentes variables que serán empleadas en la investigación 

como de la base de datos consolidada para los diferentes segmentos viales y escenarios 

de estudio. 

3.2 Caracterización del espacio geográfico y corredores 
de estudio 

En esta sección se aborda la definición y caracterización de la red vial de análisis y los 

escenarios sobre los que se identifican las potenciales variables explicativas y en los que 

se desarrollan las funciones de desempeño de seguridad vial (SPF), las cuales son el 

objeto del estudio. Como se enuncia en el alcance de la presente investigación, esta tiene 

como alcance geográfico la red arterial de la ciudad de Bogotá. Se toman como línea base 

los segmentos y corredores definidos por la Secretaría Distrital de Movilidad (SDM) para 

los estudios de monitoreo (Secretaría Distrital de movilidad, 2019). Se incluyó también 

información geográfica de los sensores de Bitcarrier9 y complementada con otras bases 

de datos empleadas en la investigación.  

 
 

9 ñBitcarrier  es una empresa que provee de un sistema de información y control del tráfico en tiempo 

real. El sistema de  Bitcarrier   ayuda a optimizar la gesti·n del tr§ficoò 
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 características de infraestructura vial y la funcionalidad de los 

corredores en relación el sistema Integrado de Transporte Público ï SITP, se dividió la 

malla vial en los siguientes escenarios: I) Red vial arterial de la ciudad de Bogotá II) Red 

de vías troncales del Sistema Integrado de Transporte Público – SITP y III) Red de 

carriles preferenciales para transporte público. 

Figura 3-1 Espacio geográfico y escenarios de la investigación  

 

 

 

 

 

 

 

Fuente Elaboración propia. 

3.2.1 Escenario de la red arterial de la ciudad de Bogotá 

El escenario base para el análisis de la siniestralidad corresponde a la red arterial de la 

ciudad de Bogotá, en la que se contemplaron las vías que hacen parte de la malla vial 

arterial y malla vial arterial complementaria10. No obstante, la selección final de los 

corredores de estudio, correspondió a aquellos en los que se tienen datos de volúmenes 

vehiculares, velocidad, infraestructura, entre otras; de manera que fueron seleccionados 

68 diferentes corredores (ver Figura 3-2). De manera similar, para la definición de los 871 

tramos homogéneos (unidad de análisis de la presente investigación) se fundamenta en 

 
 

10 Malla vial arterial principal: Es la red de vías de mayor jerarquía, que actúa como soporte de la 
movilidad y la accesibilidad urbana y regional y de conexión con el resto del país. 
Malla arterial complementaria: Es la red de vías que articula operacionalmente los subsistemas 
de la malla arterial principal, facilita la movilidad de mediana y larga distancia como elemento 
articulador a escala urbana. artículo 165 del Decreto 190 de 2004 
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estudios de referencia y en los sensores de la tecnología Bitcarrier, sin embargo, en 

algunos casos estos se modifican al identificar que no mantenían condiciones homogéneas 

en la infraestructura. En total se determinan 712,12 km. de corredores para el análisis con 

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

Figura 3-2 Escenario de la red Arterial de la Ciudad de Bogotá 

Fuente: Elaboración propia.  

3.2.2 Escenario de la red de transporte masivo troncalizado BRT. 

Con la finalidad de comprender la ocurrencia de la siniestralidad en los diferentes tipos de 

vías arterias de acuerdo con la funcionalidad de estas, se plantea un segundo escenario 

el cual está compuesto por la red de corredores del sistema de transporte masivo BRT de 

la ciudad de Bogotá. Así bien, la presente investigación pretende identificar si las 

características 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, así como, 226 segmentos de análisis 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 

Fuente: Elaboración Propia. 

3.2.3 Escenario de la red de carriles preferenciales de transporte 
público. 

Teniendo en cuenta las definiciones propias del sistema de transporte de Bogotá, como lo 

son los carriles preferenciales de transporte público, se establece un tercer escenario de 

análisis de la ocurrencia de las tasas de siniestralidad, el cual corresponde con aquellos 

corredores que tienen carriles preferenciales para el Sistema Integrado de Transporte 

público de la ciudad. Estos se analizarán en cuanto a variables, parámetros 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 carriles11, identificando 163 segmentos de análisis, con una 

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

 
 

11 Resolución 182 de 2015 de la Secretaría Distrital de Movilidad (Secretaría Distrital de Movilidad, 2015a) 

Resolución 402 de 2015 de la Secretaría Distrital de Movilidad (Secretaría Distrital de Movilidad, 2015b) 

Resolución 560 de 2015 de la Secretaría Distrital de Movilidad (Secretaría Distrital de Movilidad, 2015c) 

Resolución 833 de 2015 de la Secretaría Distrital de Movilidad (Secretaría Distrital de Movilidad, 2015d) 

Resolución 946 de 2015 de la Secretaría Distrital de Movilidad (Secretaría Distrital de Movilidad, 2015e) 

Resolución 258 de 2016 de la Secretaría Distrital de Movilidad (Secretaría Distrital de Movilidad, 2016) 

Resolución 093 de 2017 de la Secretaría Distrital de Movilidad (Secretaría Distrital de Movilidad, 2017) 

Resolución 233 de 2018 de la Secretaría Distrital de Movilidad (Secretaría Distrital de Movilidad, 2018b) 
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Figura 3-4 Escenario de la red de carriles preferenciales de transporte público 

Fuente: Elaboración Propia. 

3.3 Caracterización de las variables explicativas 

A continuación, se presenta el análisis de las posibles variables explicativas de los modelos 

de desempeño 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 Bogotá, 2019), la información de monitoreo de velocidades de 

la SDM (Bitcarrier y velocidades de los estudios de monitoreo) (Secretaría Distrital de 

movilidad, 2019) y los volúmenes y la composición vehicular estimado a partir del modelo 

de transporte de EMME de la ciudad para el año 2018 de la SDM (Secretaría Distrital de 

movilidad, 2018), así como los registros del SITP dispuestos por Transmilenio S.A 

(Transmilenio S.A., 2021). Posteriormente, se realiza la depuración de datos atípicos, el 

análisis de los datos y estadística descriptiva de las diferentes variables que permiten 

comprender el comportamiento de las mismas. De igual modo, se aplica un análisis de 

correlación 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 Identificación de las bases de datos y naturaleza de las 
variables 

A partir del análisis de investigaciones similares para la estimación de funciones de 

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

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

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

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

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

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

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

Clase de 
variable 

Variable 
Fuente de 

información 
Descripción 

Siniestralidad Número de siniestros SIGAT 
Registro oficial de los siniestros de tránsitos de 
acuerdo a los IPATs realizados por los agentes 
de tránsito en vía. 

Exposición 
Volumen, composición 
Vehicular, Velocidad 

Modelo de transporte 
EMME-2018 

Modelo de transporte calibrado con volúmenes 
y composición vehicular para la ciudad en 
Bogotá en el año 2018 

Bases de datos 
monitoreo SDM 

Registros de las bases de datos de velocidad y 
volúmenes vehiculares de la ciudad de Bogotá 
entre los años 2015-2018 

Registros BITcarrier 
SDM 

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

Diseño 
Geométrico 

Curvatura, Gradiente 
Mapa de referencia 

IDECA 

Información estimada a partir de los registros de 
elevación de la información espacial del mapa 
de referencia de IDECA. 

Infraestructura 

Número de carriles, tipo 
de estructura, 

intersecciones, puentes 
peatonales, puentes 

vehiculares, ciclo rutas, 
luminarias 

Mapa de referencia 
IDECA 

Información recuperada a partir de los archivos 
geográficos descargados del mapa de 
referencia de IDECA. 

Transporte 
público 

Transporte masivo, 
Transporte público, rutas 

alimentadoras 

Datos abiertos - 
Transmilenio SA 

Información recopilada a partir de los archivos 
geográficos descargados de la página de datos 
abiertos de Bogotá en la entidad Transmilenio 
SA 

Usos del suelo 
Usos comerciales y 

residenciales. 
Mapa de referencia 

IDECA 

Información recuperada a partir de los archivos 
geográficos descargados del mapa de 
referencia de IDECA. 

En la clase de variables exposición se incluyeron los registros de velocidad promedio, aunque esta no se considera una 
medida de la exposición al riesgo, no obstante, con fines de análisis es incluida en esta categoría. 

 Fuente: Elaboración propia. 
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Ahora bien, teniendo en cuenta el carácter temporal y espacial del análisis, fue necesario 

asociar los diferentes registros a cada tramo homogéneo para los años del periodo de 

análisis. Para el caso en el que las variables o los tramos no contaban con registros para 

los diferentes años, fue necesario la misma distribución de valores para todo el periodo; 

esto ocurre con los volúmenes vehiculares o la composición de estos. En contraste, cuando 

se contó con la información para los diferentes años del análisis, se capturó la variación 

temporal de los datos, como en el caso de los siniestros viales y la velocidad promedio 

entre otros. 

De esta manera, fue posible la construcción de una base de datos con una caracterización 

espacial asociada a los diferentes tramos homogéneos y escenarios de análisis planteados 

en el apartado 3.2 y relacionados temporalmente para adelantar un análisis longitudinal 

para un periodo de 4 años comprendidos entre el año 2015 y 2018, con el fin de estudiar 

la siniestralidad en vías arterias en Bogotá. 

3.3.2 Identificación de datos atípicos y tratamiento. 

Una vez consolidada la base de datos que va a ser empleada en el análisis estadístico y 

como parte de la preparación y el procesamiento inicial de la información, se procede a la 

revisión de valores faltantes y atípicos en las bases de datos dando tratamiento en cada 

una de las situaciones. 

Para el caso de la presente investigación, se empleó un análisis unidimensional, ya que la 

principal finalidad es la de encontrar valores atípicos para cada variable, pues dado el gran 

número de variables resulta complejo un análisis multivariante. Se utilizaron métodos 

basados en el análisis del rango intercuartil y con la finalidad de facilitar el entendimiento 

y la distribución de las variables se emplea el aplicativo computacional WEKA (Hall et al., 

2009), el cual permite el análisis gráfico y la inspección de valores. Allí se usa el algoritmo 

asistido para la identificación y tratamiento de datos atípicos, para la eliminación de estos, 

teniendo en cuenta que la modificación univariante de los valores puede afectar de manera 

significativa los análisis de regresión multivariantes. 
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Figura 3-5 Ejemplo análisis gráfico de valores atípicos. 

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 año), se descartaron 368 tramos (ver Tabla 3-2), 

dejando 3116 segmentos en la red arterial de la ciudad de Bogotá 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: Análisis y tratamiento de registros atípicos 

No. Corredores No. segmentos 
Siniestros 

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 número de siniestros normalizados por km, en el periodo 2015-2018 (valor promedio de siniestros anuales del corredor) 

Los registros son ordenados a partir del número de segmentos descartados en el análisis de datos atípicos 

Fuente: Elaboración propia. 
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Tabla 3-3 Medidas de tendencia central y dispersión de las variables del estudio. 
Clase 

de 
variable 

Variable Descripción 

Red arterial de Bogotá Red de transporte BRT Red de carriles preferenciales 

Rango Prom/moda* 
Des. 

Estand** 
Rango Prom/moda* 

Des. 
Estand** 

Rango Prom/moda* 
Des. 

Estand** 

S
in

ie
s
tr

o

s
 

PDO Número 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 

INJ Número 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 Número de siniestros con fatalidades por kilometro 0 - 5 0,21 0,57 0 - 4 0,245 0,514 0 - 5 0,306 0,687 

E
x
p

o
s
ic

ió
n

 

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 vehículos tipo automóviles 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 

P_CAR Porcentaje de vehículos 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 vehículos 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 

P_TRUCK Porcentaje de vehículos tipo camión 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 

VEL Promedio de la velocidad media diaria en el segmento. 
10,77 - 
62,42 

30,199 9,567 
13,44 - 
62,42 

36,270 11,479 
14,01 - 
62,42 

34,195 9,836 

VELSD Desviación estándar 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 
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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 Desviación estándar 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 

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 

GRADSD Desviación estándar 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 
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LINE Numero promedio de carriles por sección del segmento 2 - 9 3,461 1,401 2 - 9 5,022 1,362 3 - 7 4,081 1,276 

PAV 
Tipo predomínate de estructura asfáltica en el segmento (1=flexible 
2=rígido 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 

BRIDGE Existencia de puentes vehiculares en el segmento (1=sí, 0=no) 0 - 1 0,000 - 0 - 1 0,000 - 0 - 1 0,000 - 

PEDBRID Existencia de puentes peatonales en el segmento (1=sí, 0=no) 0 - 1 0,000 - 0 - 1 0,000 - 0 - 1 0,000 - 

CICLO Presencia de Cicloruta en el segmento (1=sí, 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 

M
e

d
io

s
 d

e
 t

ra
n

s
p

o
rt

e
 

P
ú

b
li
c
o

 

BUSRO Número de rutas de transporte público colectivo en el segmento 0 - 69 16,743 11,995 0 - 44 13,535 10,811 5 - 69 21,813 13,325 

BUSST 
Existencia de paraderos de Transporte público colectivo en el 
segmento (1=sí, 0=no) 

0 - 1 1,000 - 0 - 1 1,000 - 0 - 1 1,000 - 

MASST Número de rutas de Transporte público masivo en el segmento 0 - 63 5,030 10,031 4 - 63 19,823 9,747 0 - 34 4,737 7,931 

ESTM 
Existencia de estaciones de transporte público masivo en el segmento 
(1=sí, 0=no) 

0 - 1 0,000 - 0 - 1 1,000 - 0 - 1 0,000 0,397 

ALIMRO 
Número de rutas del sistema alimentados al transporte público 
masivo. 

0 - 12 0,298 1,595 0 - 12 0,384 1,920 0 - 4 0,087 - 
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COMUS Área de uso de suelo comercial adyacente al segmento por kilómetro 0 - 73 10,526 12,969 0 - 31 7,941 6,194 0 - 50 10,611 11,614 

RESIUS Área de uso de suelo residencial adyacente al segmento por kilómetro 0 - 145 23,477 19,702 0 - 70 10,218 8,587 0 - 69 21,648 15,922 

* El estadístico 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 desviación estándar para variables binarias y/o discretas, toda vez que puede no ser adecuada para entender la dispersión de los parámetros. 

 Fuente: Elaboración Propia a partir de aplicativo computacional propia. 
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3.3.3 Medidas de tendencia central y dispersión 

El presente apartado tiene como finalidad presentar el análisis de los principales 

parámetros estadísticos 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 estadísticos de tendencia central y dispersión para los 

diferentes escenarios objeto del estudio. Parámetros estadísticos adicionales son 

presentados en el Anexo A del presente informe. Para la estimación de estos parámetros 

se empleó el aplicativo computacional R, con paquetes ñStatsò (R Core Team, 2019) y 

ñPsych Procedures for Psychological, Psychometricò (Revelle, 2018). 

En cuanto a los estadísticos presentados en la Tabla 3-3, en relación con los siniestros se 

observan valores mayormente dispersos, con valores promedio con una tendencia hacia 

el valor más bajo, presentando altos valores de desviación estándar (en relación con la 

media aritmética, lo cual también se evidencia con el coeficiente de variación en el Anexo 

A). De igual manera, al comparar los tres escenarios la menor dispersión se evidencia en 

los registros de la red troncal, mientras la mayor dispersión se registra en los corredores 

con carriles preferenciales. 

Al analizar los estadísticos para las posibles variables explicativas de los modelos, se 

evidencian altos valores de dispersión en los registros de cada variable, al comparar los 

valores promedio y la desviación estándar, por medio del coeficiente de variación (ver 

Anexo A) se tienen valores promedio de 80-90, lo que es un indicio de alta variabilidad en 

los datos, siendo menor la dispersión la del escenario de la red BRT de la ciudad. Por otra 

parte, si se analiza la posición que tiene la media aritmética en relación con el rango, se 

evidencia que para la mayoría de los casos estos se encuentran inclinados a los valores 

menores lo que parece indicar una asimetría hacia la izquierda de la distribución y por ende 

una ausencia de normalidad en la distribución, lo cual se puede ver en mayor detalle en 

los estadísticos de simetría y curtosis en el Anexo A. Adicionalmente, allí se presenta una 

prueba de normalidad para los registros denominada de Shapiro-Wilk empleando el 

paquete ñStatsò en R, lo cual muestra que los datos empleados en el estudio no se 

distribuyen normalmente. 
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3.3.4 Análisis de correlación lineal de las variables explicativas 

El análisis de correlación lineal es uno de los métodos estadísticos más utilizados y 

reportados para resumir datos de investigación; es un estudio particularmente útil para 

determinar si existe una relación lineal entre dos o más variables diferentes, usualmente 

empleado en variables no controladas, es decir, que simplemente han sido medidas y se 

desea conocer si están relacionadas (Taylor, 2015). El propósito de este método es medir 

o interpretar la fuerza lineal entre pares de variables. Para esto se emplea el coeficiente 

de correlación 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 correlación es una medida abstracta y no 

se debe dar una interpretación directa, puesto que se tiene como supuesto únicamente la 

relación entre dos pares de variables, sin tener en cuenta la influencia de factores y 

suponiendo una relación lineal entre las variables, que como se observará en el numeral 

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

Figura 3-6 Análisis de correlación lineal por pares de variables 

 
Fuente: Elaboración propia a partir de aplicativo computacional R. 
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Por lo tanto, como parte de la presente investigación se emplea el análisis de correlación 

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 estadístico R, con el paquete ñcorrplotò (Wei y Simko, 2021), de manera que 

permita la construcción de la Figura 3-6, la cual representa por medio de un código de 

colores las relaciones lineales entre las diferentes variables. Igualmente, se aplica un test 

de correlación 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 correlación lineal 

significativa. De esta manera, el análisis permite identificar inicialmente variables y 

relaciones de muy baja incidencia o que por el contrario tiene una muy alta correlación y 

puedan afectar posteriormente la generación de modelos de desempeño de seguridad vial. 

El resultado del análisis resalta la relación lineal entre las variables de siniestralidad y las 

variables de exposición como el volumen, composición vehicular, al igual que las de 

infraestructura, el número de intersecciones, usos del suelo, entre otras, siendo esto 

consecuente con lo reportado por Cantillo, Garcés y Márquez (2016), entre otros 

investigadores; que han identificado estos factores como significativos en la ocurrencia de 

accidentes de tránsito en carreteras en entornos urbanos. Así mismo, el análisis permite 

evidenciar que, la composición de vehículos tipo automóvil (P_CAR) parece estar 

relacionado de manera inversa y significativa con las variables que representan el volumen 

y la composición de buses y motos, lo cual será analizado en apartados posteriores. Por 

otra parte, se evidencia baja incidencia de las características geométricas (CURVSD y 

GRADSD) en relación con las otras variables; también se hace visible la correlación entre 

variables como (ESTM y MASST), así las cosas, esta aproximación permite identificar 

posibles relaciones que deben ser contempladas en próximos capítulos. 

3.4 Caracterización de los siniestros viales 

El presente apartado corresponde al estudio, caracterización y análisis de la variable 

respuesta, número de siniestros viales por kilómetro anualmente registrados por severidad 

para los diferentes escenarios previamente definidos. Como se mencionó anteriormente, 

fueron contemplados únicamente los registros de los años 2015 a 2018 a partir de la 

solicitud de la información, ya que el análisis podría verse afectado por factores de 

afectación urbana y de movilidad de largo plazo como cambios de política y drásticas 
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transformaciones urbanas. Así bien, esta sección presenta una descripción 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 la red arterial 

La Figura 3-7 muestra una distribución espacial de los siniestros viales promedios totales 

para el periodo de análisis, 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 más segmentos 

con colores amarillo a rojo) los corredores de la Avenida Boyacá o Cr. 72 (marcado con el 

número 1, recorre la ciudad de norte a sur), la Avenida Ciudad de Cali o Cr. 86 ( con el 

número 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 número 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 número 4, siendo este un espacio 

geográfico con alta concentración de vías de la red arterial, así como, la zona de mayor 

concentración de atracción de viajes sin considerar los viajes de regreso a casa, según el 

informe de resultados de la encuesta de movilidad 2019 (Secretaría Distrital de Movilidad, 

2019, p. 91). La zona presenta una alta concentración 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 

 Fuente: elaboración Propia. 
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3.4.2 Distribuciones de frecuencia de los siniestros viales 

Conocer la distribución de las variables que se van a estudiar es muy importante, ya que 

esto permite una mejor especificación de los modelos de regresión y una correcta 

caracterización de las variables de estudio. Si bien, esto puede ser estudiado al momento 

de la construcción de los modelos, es pertinente evaluar si la distribución de las variables 

corresponde con distribuciones conocidas y adecuadas para la modelación 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 distribución de la variable de respuesta se 

distribuye bajo la función Binomial negativa, para tal fin, se realizaron dos análisis, uno por 

una prueba de bondad de ajuste para dicha distribución empleando la función ñgoodfitò del 

paquete ñVCD Visualizing Categorical Dataò (Meyer et al., 2020) y un análisis grafico de la 

distribución. 

Figura 3-8 Distribuciones de frecuencia de los siniestros por severidad  

Fuente: Elaboración Propia a partir de aplicativo computacional R 

Los datos de siniestralidad en la malla arterial de la ciudad de Bogotá corroboran lo 

planteado por muchos investigadores de referencia, que los siniestros viales pueden ser 

entendidos por medio de una distribución de probabilidad binomial negativa (Lord y 

Mannering, 2010). Al evaluar el estimador de la bondad de ajuste P(> X^2), se evidencia 
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que en las tres severidades este se encuentra en valores inferiores o muy cercanos a 0,05 

(ver Tabla 3-4), de manera que no es posible rechazar esta hipótesis nula para el caso de 

Bogotá, más aún, al analizar la Figura 3-8, se evidencia el buen ajuste de la distribución 

binomial negativa a los siniestros registrados. Así mismo, esta afirmación soporta el uso 

de funciones basadas en GLM para la estimación de modelos de regresión en apartados 

posteriores. 

 Tabla 3-4: Bondad de ajuste para distribución binomial negativa 

Severidad Chi-cuadrado de Pearson Grados de libertad P (> X^2) 

Solo Daños PDO 79,008 60 0,051 

Heridos INJ 66,159 24 8,218E-06 

Muertos FAT 14,487 3 2,312E-03 

Fuente: Elaboración Propia a partir de aplicativo computacional R. 

3.4.3 Caracterización siniestros en la red arterial de la ciudad 

Para el periodo de análisis, en la investigación se registraron 58260 siniestros viales en la 

red arterial de la ciudad de Bogotá, donde, luego del análisis de valores atípicos 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: Análisis de los siniestros para los principales corredores de la red arterial 

No. Corredores 
No. 

 segmentos 
longitud 

Número de siniestros  Rep. grafica 

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 análisis de valores atípicos 
El número 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 proporción de siniestros con registros de heridos (INJ) 
Las barras en verde corresponden al detalle de los siniestros fatales (FAT)  

Fuente: Elaboración Propia. 



78 Modelo para predicción de siniestros viales basado en redes bayesianas para 

corredores de la red vial arterial de la ciudad de Bogotá 

 

En los diez corredores seleccionados para el análisis espacial se registran 25394 siniestros 

lo que representa el 49,3% frente al total de la red arterial, así mismo, se consignaron 406 

accidentes fatales en estos corredores, lo que corresponde a 50,94%, de igual manera, el 

análisis evidencia una heterogeneidad en la distribución espacial de los siniestros, ver 

Tabla 3-5. Los corredores KR7, KR72 (Av. Boyacá) y KR86, registran el mayor número 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 (Secretaría 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: Análisis de los siniestros por año de la red arterial  

  
No 

  
Año 

  
No. 

segmentos 
longitud 

Número de siniestros por km. Rep. grafica 

PDO INJ FAT TOTAL FAT 

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

2 2016 871 / 778 628,28 9553 - (2389) 3473 - (869) 218 - (55)     

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 análisis de valores atípicos 
El número 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 proporción de siniestros con registros de heridos (INJ) 
Las barras en verde corresponden al detalle de los siniestros fatales (FAT) 

Fuente: Elaboración Propia. registrar 

En cuanto al comportamiento temporal, se observa una distribución mayormente 

homogénea en el análisis conjunto de los siniestros, donde resalta el menor valor para el 

año 2015, el cual se da principalmente por un menor registro de choques de solo daños. 

En cuanto a los registros con fatalidades, el menor valor se registra para el año 2018, 

siendo esto coherente con lo registrado por la SDM (Secretaría Distrital de Movilidad, 

2018a), sin embargo no se evidencia diferencia significativa en la variación temporal de los 

siniestros a esta escala espacial. 

3.4.4 Caracterización 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 población.  

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

No. Corredores 
No. 

 segmentos 
longitud 

Número de siniestros  Rep. grafica 

PDO INJ FAT TOTAL FAT  

1 AMERICAS 104 / 100 22,60 895 - (224) 550 - (138) 33 - (9)     

2 CALLE_26 88 / 80 19,05 721 - (181) 198 - (50) 9 - (3)     

3 CALLE_80 80 / 64 12,25 611 - (153) 261 - (66) 21 - (6)     

4 CARACAS 112 / 112 16,18 680 - (170) 627 - (157) 40 - (10)     

5 CARACAS_SUR 72 / 64 17,32 316 - (79) 310 - (78) 21 - (6)     

6 CARRERA_10 56 / 52 9,97 305 - (77) 325 - (82) 26 - (7)     

7 EJE_AMBIENTAL 8 / 4 0,61 82 - (21) 16 - (4) 1 - (1)     

8 NORTE 112 / 112 24,62 1411 - (353) 240 - (60) 14 - (4)     

9 NQS_CENTRAL 112 / 72 16,66 910 - (228) 337 - (85) 29 - (8)     

10 NQS_SUR 72 / 56 13,91 709 - (178) 252 - (63) 15 - (4)   

11 SUBA 88 / 80 17,20 538 - (135) 220 - (55) 12 - (3)     
 No. segmentos se muestran, segmentos totales en el corredor / segmentos luego de análisis de valores atípicos 
El número 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 proporción de siniestros con registros de heridos (INJ) 
Las barras en verde corresponden al detalle de los siniestros fatales (FAT) 

Fuente: Elaboración Propia. 

En cuanto a la distribución 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 demás). 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 víctimas fatales. Para 

este escenario no se evidencia correlación entre el número total de siniestros y el reporte 

de eventos con fatalidades. 

En relación con el análisis temporal de los registros, predomina una distribución 

homogénea de la información, donde al igual que para el escenario de toda la red arterial, 

se registra un menor valor para el año 2015, especialmente para los registros con solo 

daños. En cuanto a los siniestros con fatalidades, los menores valores se reportan en los 

años 2018 y 2015 respectivamente. 



80 Modelo para predicción de siniestros viales basado en redes bayesianas para 

corredores de la red vial arterial de la ciudad de Bogotá 

 

Tabla 3-8: Análisis de los siniestros por año de la red de transporte público BRT  

  
No 

  
Año 

  
No. segmentos 

longitud 
Número de siniestros por km. Rep. grafica 

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 análisis de valores atípicos 
El número 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 proporción de siniestros con registros de heridos (INJ) 
Las barras en verde corresponden al detalle de los siniestros fatales (FAT) 

Fuente: Elaboración Propia. 

3.4.5 Caracterización siniestros en la red de carriles 
preferenciales. 

En cuanto al escenario de los carriles de transporte preferenciales, para la presente 

investigación 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 relación a la distribución de la severidad, se tiene que el 70,9% de los 

siniestros tienen severidad de solo daños, 27,5% corresponden a heridos, mientras 1,5% 

son con fatalidades (194 sinestros con víctimas fatales). Esta distribución 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 análisis 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 sección 3.2.3. En la Tabla 3-9 se evidencian condiciones 

significativamente asimétricas en lo que respecta a la longitud y distribución de los 

siniestros, donde, los tres corredores de mayor extensión son la Av. Boyacá, CR 7 y Av. 

Primera de Mayo (P_MAYO), que a su vez concentran la mayoría 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. Boyacá, los cuales contrastan notoriamente con los carriles de la Av. 

Américas, CL 72, CL 19 y Cr 15.  
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Tabla 3-9: análisis de los siniestros para la red de carriles preferenciales  

No. Corredores 
No. 

 segmentos 
longitud 

Número de siniestros  Rep. grafica 

PDO INJ FAT TOTAL FAT  

1 C_AMERICAS 48 / 44 11,17 426 - (107) 224 - (56) 16 - (4)   
  

2 C_AV_BOYACA 168 / 148 32,81 2533 - (634) 743 - (186) 52 - (13)   
  

3 C_CL_72 16 / 16 1,71 371 - (93) 113 - (29) 0 - (0)     

4 C_CLL_19 24 / 20 2,20 422 - (106) 168 - (42) 5 - (2)     

5 C_CR_15 20 / 4 0,48 95 - (24) 36 - (9) 0 - (0)     

6 C_CR_7 144 / 139 22,93 2727 - (682) 774 - (194) 32 - (8)     

7 C_NQS 136 / 84 20,84 974 - (244) 311 - (78) 16 - (4)     

8 C_P_MAYO 96 / 96 21,72 1364 - (341) 1091 - (273) 73 - (19)     
 No. segmentos se muestran, segmentos totales en el corredor / segmentos luego de análisis de valores atípicos 
El número 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 proporción de siniestros con registros de heridos (INJ) 
Las barras en verde corresponden al detalle de los siniestros fatales (FAT) 

Fuente: Elaboración Propia. 

Por otra parte, al estudiar los siniestros donde se registran víctimas 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 víctimas con morbilidad (INJ) y mortalidad (FAT). 

Tabla 3-10: Análisis de los siniestros por año de la red de carriles preferenciales 

  
No 

  
Año 

  
No. segmentos 

longitud 
Número de siniestros por km. Rep. grafica 

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 análisis de valores atípicos 
El número 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 análisis. 

Fuente: Elaboración Propia. 

De acuerdo con lo registrado en la Tabla 3-10, para la distribución temporal de la 

siniestralidad se observa una tendencia homogénea en los diferentes años, al igual que el 

caso anterior los menores valores se registran para el año 2015 sin que se cuente con una 

diferencia significativa para estos registros. 



 

4. Modelos lineales generalizados GLM 
multivariantes 

4.1 Introducción 

El presente capítulo tiene como objeto la estimación de modelos lineales generalizados 

(GLM) multivariantes y la identificación de las variables de mayor incidencia estadística en 

los escenarios propuestos, proceso base para la posterior construcción de modelos de 

mayor complejidad. De esta manera, se aplican técnicas de regresión GLM para datos de 

conteos, métodos ya tradicionalmente empleados para representar la ocurrencia de 

siniestros viales (Lord y Mannering, 2010). La aplicación de regresiones GLM permite 

conocer cuál forma y distribución de la variable dependiente representa con mayor 

exactitud la ocurrencia de siniestros en la ciudad de Bogotá. 

En cuanto a la metodología empleada, se aplican los modelos GLM multivariantes, 

teniendo como variable dependiente el número 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 capítulo 2.2, se aplican los siguientes modelos. 

¶ Modelo de regresión poisson (POI). 

¶ Modelos de regresión binomial negativo (NB). 

¶ Modelo de regresión binomial negativo con ceros inflados (ZINB). 

¶ 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 capítulo anterior, no obstante, para la estimación de los modelos 

univariantes se usan los paquetes ñStatsò, ñMASSò, ñforecastò (Hyndman et al., 2021) del 

aplicativo computacional R, los cuales ya tienen programados algoritmos y estimadores 

requeridos para la evaluación del desempeño de los modelos, como lo son: el criterio de 
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Akaike (AIC), el p-valor de los residuales, el error cuadrático medio (RMSE), entre otros. 

Ahora bien, para identificar las variables de mayor incidencia estadística, se emplean las 

metodologías descritas en el numeral 2.2.6 y algoritmos ya programados con tal fin, como 

stepAIC del paquete ñMASSò, ols_step_all_possible del paquete ñolsrrò. Con el análisis de 

los estimadores y la aplicación de técnicas para la optimización, fue posible identificar 

aquellos modelos que tuvieran un buen desempeño 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 capítulo presenta una importancia estratégica, puesto que se aplican las funciones de 

desempeño de seguridad vial de mayor uso en la literatura, metodologías tradicionales 

para el estudio de la estimación de la frecuencia de seguridad vial y como resultado, una 

aproximación comprensible al comportamiento que permitirá la construcción de modelos 

multivariados. Adicionalmente la aplicación de técnicas para la identificación de las 

variables de mayor incidencia estadística, permite la definición de parámetros que serán 

contemplados en la construcción de modelos econométricos más robustos y redes 

bayesianas en apartados posteriores. 

4.2 Estimación de modelos GLM de la red arterial de la 
ciudad de Bogotá 

Para el desarrollo y aplicación de modelos de predicción de frecuencia de siniestros 

robustos se requiere el entendimiento de la accidentalidad a diferentes escalas, lo que 

implica la aplicación de modelos econométricos multivariantes que permitan un adecuado 

entendimiento de las diferentes características, distribuciones y variables que mejor 

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

Considerando la aplicación de los cuatro modelos tradicionales propuestos en el alcance 

de la investigación, 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 estadísticos más significativos que son contemplados para la 

comparación y selección del modelo de mejor desempeño. De igual forma, también se 

identifican las variables mayormente significativas para la estimación 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 regresión GLM 

multivariantes para la severidad solo daños (PDO), por su parte, Anexo B(b) muestra el 

resultado de las regresiones que contemplan siniestros con heridos (INJ) y por último el 

Anexo B(c) correspondiente a la severidad con registros de víctimas fatales (FAT). 

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

Severidad Función GLM DF AIC Radio ● Pr > |t|  RMSE 

SOLO 
DAÑOS  
(PDO) 

Binomial negativo (NB) 3105 20782,226 0,991 0,642 13,062 

Binomial negativo con efectos 
aleatorios (NBRE) 

3103 20596,230 0,940 0,992 13,041 

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 

HERIDOS 
(INJ) 

Binomial negativo (NB) 3104 15477,806 1,010 0,347 4,618 

Binomial negativo con efectos 
aleatorios (NBRE) 

3102 15273,468 0,987 0,689 5,036 

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 

MUERTOS 
(FAT) 

Binomial negativo (NB) 3105 3762,938 1,117 0,000 1,935 

Binomial negativo con efectos 
aleatorios (NBRE) 

3103 3726,865 1,032 0,106 2,006 

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 regresión GLM 
AIC=Criterio de información Akaike  

Radio ● = ●ȾὈὊ (ver 2.1.6) 
Pr > |t|= P-valor de la devianza residual estimada a parir de la distribución ὼ y los residuales de Pearson 

RMSE= Error Cuadrático medio  

Fuente: Elaboración propia 

Al evaluar los estimadores presentados en la Tabla 4-1 para la severidad PDO, se reporta 

que el menor valor del parámetro AIC (se busca el menor valor del parámetro 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 distribución binomial negativa con efectos aleatorios (NBRE), así mismo, 

se observa que también cuenta con el menor valor del RMSE. Para el análisis no ha sido 

contemplada la regresión 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 lógicos en su aplicación, ya que, aunque presenta un buen desempeño 

(ver valores de RMSE Tabla 4-1), no permiten entender de manera efectiva las razones y 

los efectos de los factores en la generación de los ceros excesivos, lo que puede inducir a 

conclusiones erróneas en su aplicación (Lord et al., 2007, p. 55).  
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En cuanto al desempeño de los modelos multivariantes de severidad INJ, se observa que 

el mejor desempeño en cuanto a los estimadores lo tiene nuevamente la distribución 

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 comparación con el 0,34 de la distribución NB, no 

obstante, el cálculo del error cuadrático medio presenta un mejor desempeño para la 

función NB.  

Para el caso de la severidad FAT se tiene que, los mejores estimadores los tiene la 

distribución NBRE (AIC de 3726 y P-valor de la devianza residual de 0,106), aunque 

nuevamente el valor más favorable de RMSE se encuentra en la función en la función 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 desempeño comparativo es 

la poisson (POI), 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 

distribución binomial negativa que contempla efectos aleatorios, se evidencia el mejor 

desempeño comparado de acuerdo con los valores de los estadísticos, presentando en 

todos los casos el menor AIC y siempre un p-valor por encima de 0,05. Esto parece indicar 

que implementar una intersección independiente, asociada a los diferentes corredores que 

modele la heterogeneidad espacial mejora notablemente el desempeño de la función. (ver 

apartado 2.2.4). 

En relación a las variables con mejor desempeño se tiene que, con la aplicación del 

algoritmo para la optimización del modelo denominado ñstepwiseò (ver 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 disminución) siendo todas significativas al 5% al analizar 

el p-valor del estimador para esta severidad, esto se detalla en la tabla Anexo B(a). Allí se 

reitera lo presentado en otras investigaciones similares, como lo es, la relevancia de las 

variables de volumen y composición de buses y camiones (ADTPH, P_BUS, P_TRUCK), 

e igualmente la significancia de la variación de la velocidad promedio (VELSD), indicando 

la importancia de los cambios durante el día de este parámetro en la incidencia estadística 
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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 

negativo, esto ya que resulta ser m§s relevante el tipo de pavimento flexible ñ1ò que el 

pavimento rígido o mixto 2 y 3 respectivamente) y la presencia de andenes (SIDWAL) de 

manera menos significativa en relación con las otras variables; además, para esta 

severidad también resulta ser relevante el número de rutas de transporte público colectivo 

(BUSRO). 

En cuanto a los modelos multivariantes de severidad INJ, son registradas 11 variables 

explicativas cuyos estimadores y desempeño son mostrados en la tabla anexa B(b). Estas 

resultan ser significativas al 0,05 (ADTPH registra 0,056 igual considerándose significativa 

en el presente análisis); 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 Secretaría Distrital de Movilidad (2018a), en relación con este medio 

de transporte para la ocurrencia de siniestros con morbilidad y fatalidad en la ciudad. Para 

esta severidad también se encuentra el número de líneas por carril (LINE) con un valor 

positivo del estimador, y la variable de número 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 indicaría una relación 

de la siniestralidad con esta severidad en tramos rectos. 

Por último, en la tabla del Anexo B(c), se detallan los resultados de la regresión 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 regresión, se encuentran parámetros 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 CURV, variables tradicionalmente 

referenciadas en estudios de seguridad vial. Además de estas, también se encuentra el 

uso de suelo comercial COMUS con un valor positivo en el estimador, implicando una 

posible relación en espacios comerciales con los siniestros con fatalidades. 
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4.3 Estimación de modelos GLM de la red de transporte 
troncal BRT 

En lo correspondiente al análisis de modelos de regresión multivariantes para el escenario 

de los corredores de transporte público 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 

estadísticos empleados para el análisis y la comparación de los modelos para cada caso.  

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

BRT 

Severidad Función GLM DF AIC Radio ● Pr > |t|  RMSE 

SOLO 
DAÑOS  
(PDO) 

Binomial negativo (NB) 784 4785,352 1,028 0,283 9,793 

Binomial negativo con efectos 
aleatorios (NBRE) 

782 4760,984 0,999 0,504 9,781 

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 

HERIDOS 
(INJ) 

Binomial negativo (NB) 783 3595,062 1,055 0,138 4,195 

Binomial negativo con efectos 
aleatorios (NBRE) 

781 3577,010 1,007 0,439 4,185 

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 

MUERTOS 
(FAT) 

Binomial negativo (NB) 786 991,744 0,855 0,999 1,830 

Binomial negativo con efectos 
aleatorios (NBRE) 

784 993,739 0,857 0,998 1,830 

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 regresión GLM 
AIC=Criterio de información Akaike  
Radio ὼ = ὼȾὈὊ (ver 2.1.6) 
Pr > |t|= P-valor de la devianza residual estimada a parir de la distribución ὼ y los residuales de Pearson 
RMSE= Error Cuadrático medio 

Fuente: Elaboración propia. 

Por otra parte, en este numeral se presenta el análisis de las variables más relevantes 

estadísticamente, estas son presentadas como parte del Anexo B, detallando cada una de 

las regresiones, las variables y sus estimadores, así como los estadísticos de la regresión. 

En el Anexo B(d) se muestran los resultados para la regresión 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 víctimas fatales FAT. 
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Al analizar la Tabla 4-2 en referencia a la severidad PDO, se evidencia el mejor desempeño 

comparativo para la función de regresión con distribución NBRE, teniendo en cuenta los 

valores de los estadísticos empleados en la comparación. Igualmente, el parámetro 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 hipótesis nula 

de homocedasticidad del modelo; por último, 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 regresión de distribución NBRE, en relación con el estadístico 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 función NBRE, en lo que corresponde al estadístico 

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

Finalmente, al analizar los modelos multivariantes de la severidad FAT, se tiene que el 

menor valor del parámetro AIC lo registra la distribución 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; así bien, para esta severidad no es posible 

determinar cuál cuenta con un mejor desempeño 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 desempeño lo que permite inferir que la 

inclusión de intersecciones aleatorias a partir de los corredores troncales mejora el 

desempeño de las funciones. 

Respecto a la identificación de las variables mayormente significativas. Para los modelos 

de severidad PDO se presentan los resultados en la tabla anexa B(d), donde, identifican 

11 parámetros 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. Así 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 composición vehicular 

y desviación de la velocidad (P_MOTO, P_TRUCK, VELSD) teniendo alta significancia de 

acuerdo con el registro del p-valor del estimador, como también presenta parámetros 

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 relación 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 exposición, siendo esto acorde con lo esperado. Sin embargo, en este caso 

fueron incluidos los parámetros de velocidad promedio diaria y desviación 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, sí se vería afectada por la variación de la velocidad promedio 

durante el día. Es importante resaltar que la presente investigación se enfoca en la 

frecuencia y no corresponde a la modelación de la severidad de los eventos de los 

siniestros, estudios en los que la velocidad usualmente es contemplada como una variable 

positivamente significativa. 

Por último, para este escenario se tiene el análisis 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 exposición de conflictos entre actores 

viales y la variación de velocidad (ADTPH, P_MOTO, P_TRUCK, VELSD). En este caso 

también se presentó la variable CURV con estimador negativo, lo que podría 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 

última de ellas no había 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 Estimación de modelos GLM de la red carriles 
preferenciales de transporte público 

El presente numeral corresponde al análisis de modelos de regresión multivariantes para 

el escenario de los corredores de carriles preferenciales de transporte público, al cual 

fueron aplicados los mismos modelos de regresión a las diferentes severidades. Los 

resultados son presentados en la Tabla 4-3, en la que son relacionados los estadísticos 

que permiten el análisis comparativo de los modelos. De igual manera, el apartado también 

contiene el análisis de las variables significativas cuyos resultados se encuentran 

detallados en el Anexo B. Allí en el Anexo B(g) se presentan los resultados para la 

regresión GLM multivariantes para la severidad PDO, el Anexo B(h) realiza lo propio para 

los modelos con severidad INJ y por último 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 desempeño de GLM multivariantes de la red de carriles 

preferenciales de transporte público 

SEVERIDAD FUNCIÓN GLM DF AIC Radio ● Pr > |t|  RMSE 

SOLO 
DAÑOS  
(PDO) 

Binomial negativo (NB) 539 3876,031 0,942 0,827 17,380 

Binomial negativo con 
efectos aleatorios (NBRE) 

537 3857,890 0,918 0,914 17,370 

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 

HERIDOS 
(INJ) 

Binomial negativo (NB) 538 2912,515 1,015 0,395 6,397 

Binomial negativo con 
efectos aleatorios (NBRE) 

536 2914,515 1,019 0,372 6,397 

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 

MUERTOS 
(FAT) 

Binomial negativo (NB) 542 811,344 1,084 0,085 1,762 

Binomial negativo con 
efectos aleatorios (NBRE) 

540 813,344 1,088 0,076 1,762 

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 regresión GLM 
AIC=Criterio de información Akaike  
Radio ὼ = ὼȾὈὊ (ver 2.1.6) 
Pr > |t|= P-valor de la devianza residual estimada a parir de la distribución ὼ y los residuales de Pearson 

RMSE= Error Cuadrático medio  

Fuente: Elaboración propia. 

 



Modelos lineales generalizados GLM multivariantes 91 

 

 

La Tabla 4-3 presenta los resultados de las regresiones para las diferentes severidades 

en el escenario que contempla carriles preferenciales. 

Al analizar el desempeño de los modelos multivariantes para la severidad PDO se tiene 

que, el menor valor del estadístico AIC se presenta en la función binomial negativa con 

efectos aleatorios espaciales o NBRE, con un valor del estadístico 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 hipótesis nula de homocedasticidad para la función y siendo el mayor valor 

al ser contrastado con las otras regresiones. Por otra parte, al comparar el valor del 

parámetro RMSE se tiene un valor de 17,370, el cual nuevamente resulta ser el menor y 

por ende presenta el mejor desempeño 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 función con el menor valor del 

estadístico AIC corresponde a la función binomial negativa con ceros inflados o ZINB y 

binomial negativa o NB en ese orden, con un valor en este parámetro de 2898 y 2912,5 

respectivamente. Así mismo, al analizar el parámetro p-valor del residual se evidencia que, 

aunque tres distribuciones tienen un valor superior a 0,05 (NB, NBRE y ZINB), el mejor 

desempeño corresponde a la función NB, sin embargo, para el caso de RMSE, el 

estadístico presenta el mismo valor para las distribuciones NB y NBRE lo cual hace pensar 

que no existe una diferencia significativa en la aplicación de la función NB o la que 

contempla los efectos aleatorios espaciales. 

En cuanto a la selección e identificación de aquellas variables que resultan ser 

estadísticamente 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 composición vehicular, también resultan relevantes la velocidad promedio 

diaria y desviación de la velocidad promedio (VEL y VELSD), donde nuevamente el 

estimador de VEL es negativo. Por otra parte, en cuanto al diseño geométrico se tienen 

CURV, GRAD y GRADSD, esta última correspondiente a la variación de gradiente vertical, 

el cual cuenta con signo negativo y no es muy común su inclusión 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 estimación 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 parámetros relacionados con la exposición y 

velocidad de los vehículos 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 

número de carriles en donde resultan más frecuentes en vías con menor cantidad de 

carriles. El modelo también contempla la relevancia del número 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 atención que en este caso no 

fueron incluidas variables de volumen y composición vehicular, validado con diferentes 

metodologías y resultados similares. Sin embargo, para estos modelos fueron 

considerados los parámetros 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 estadísticos generales de 

menor desempeño, situación 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 distribución de la información es 

heterogénea pudiendo esto dificultar la estimación de los parámetros y el adecuado 

desempeño de los algoritmos para estimar las regresiones. 
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4.5 Discusión y conclusiones 

El proceso de estimación de los modelos multivariantes para cada uno de los escenarios 

y severidades, objeto de presente capítulo, significa un avance sustancial en el 

entendimiento de la siniestralidad y las características estadísticas en la construcción de 

funciones de desempeño de seguridad vial. Así bien, la aplicación de las diferentes 

regresiones permite evidenciar el cumplimiento de los supuestos presentados en el marco 

teórico y lo descrito en el capítulo tres, ya que, presentan un correcto comportamiento en 

cuanto a los estadísticos empleados para su validación y permiten identificar variables de 

mayor significancia estadística. 

En tanto a los diferentes tipos de modelos de GLM que se emplean, los resultados 

muestran cómo las regresiones con distribución binomial negativa con efectos aleatorios 

espaciales o NBRE brindan un mejor desempeño comparativo, para los escenarios de la 

red vial arterial y el de los corredores del sistema de transporte masivo BRT. Parámetros 

como el criterio AIC, el valor de la devianza residual y RMSE, registran un mejor 

desempeño para esta distribución, lo que demuestra que contemplar la heterogeneidad 

espacial en los corredores mejora el desempeño de las funciones. Sin embargo, para el 

caso de los carriles preferenciales, no se evidencia mejora significativa con la 

implementación de efectos aleatorios, debido posiblemente a las asimetrías en el número 

de segmentos y siniestros en ese escenario (ver numeral 3.4.5), razón por la cual se opta 

por seleccionar las regresiones NB, ya que resultan más fáciles de estimar y aplicar. 

Tabla 4-4:Variables explicativas de mayor significancia en el desarrollo de modelos 

multivariantes. 

Escenario red arterial Bogotá 
Escenario red de transporte 

 masivo BRT 
Escenario red arterial Bogotá 

PDO INJ FAT MULT PDO INJ FAT MULT PDO INJ FAT MULT 

intercepto intercepto intercepto intercepto intercepto intercepto intercepto intercepto intercepto intercepto intercepto intercepto 

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_TRUCK P_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 

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: Elaboración 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 aplicación de los algoritmos y metodologías presentadas en el numeral 2.2.6).  

Considerando las variables presentadas en el escenario de la red arterial de la ciudad de 

Bogotá, se observa que las variables de volumen y composición vehicular resultan 

significativas en diferentes severidades, así mismo, para el modelo multivariado se 

contempla incluir la VELSD, teniendo en cuenta el desempeño de este parámetro 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 público masivo BRT, nuevamente 

se tiene que las variables relacionadas con la exposición (volumen y composición) 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 parámetros que muestran tener estimadores con buen 

desempeño como lo son GRAD, INT, SIDWAL, BUSST y COMUS, estas dos últimas 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 Bogotá. 

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 vehículos tipo camión 

(ADTPH y P_TRUCK) únicamente, sin incluir variables relacionadas con buses y 

motocicletas, y se contemplan las variables de velocidad y variación 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 

parámetros seleccionados por el algoritmo en diferentes modelos presentando un buen 

desempeño para las regresiones a esta severidad. 

Los ejercicios de la construcción de funciones de desempeño de seguridad vial 

multivariantes y la aplicación de metodologías y algoritmos para la selección de parámetros 

significativos, permiten corroborar la relevancia de las variables de volumen y composición 
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vehicular, particularmente el porcentaje de vehículos pesados, para explicar la frecuencia 

de siniestros en la ciudad. Por otra parte, resulta importante el papel de la variación de la 

velocidad promedio VELSD, siendo significativa en múltiples modelos con un efecto 

positivo en el aumento de la frecuencia, situación contraria con la velocidad promedio, la 

cual, presentaba un estimador negativo. Cabe indicar que el presente estudio tiene como 

alcance la estimación de las tasas de ocurrencia de siniestros más no la severidad de los 

mismos (ver los estudios de modelación de severidad por Mannering y Bhat (2014), en los 

cuales este parámetro 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 público, como lo es el número 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. 

Así mismo, lo desarrollado en el capítulo evidencia cómo 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 composición parecen ser significativas, la 

mayoría 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 modelación de la frecuencia de siniestros. 

 



 

5. Modelos lineales generalizados (GLM) 
multivariados 

5.1 Introducción 

El presente capítulo corresponde a la aplicación de Modelos Lineales Generalizados 

Multivariados, que, junto a la estimación de modelos univariantes, permitan ir más allá de 

los modelos tradicionales, con el objetivo de desarrollar modelos de mayor precisión y 

ajuste acordes a las investigaciones actuales y ajustados a las necesidades de los 

corredores viales de la ciudad de Bogotá. De esta manera, partiendo del resultado de las 

regresiones aplicadas y las variables de mayor significancia, identificadas en el capítulo 

anterior, se pretende la construcción de funciones de desempeño en seguridad vial que 

tenga en cuenta la correlación entre las diferentes severidades, aplicándolos en modelos 

jerárquicos y realizando la validación cruzada que permita definir la regresión de mejor 

desempeño en la predicción de los siniestros viales para cada uno de los escenarios. 

De esta manera, para la aplicación de un modelo de regresión para datos de conteo 

multivariado se utiliza el aplicativo computacional estadístico SAS de la empresa SAS 

industry, empleando el paquete GLIMMIX (SAS Institute, 2008) el cual permite el desarrollo 

de modelos estadísticos para datos con correlaciones o variabilidad no constante y con 

respuestas no necesariamente con una distribución normal, teniendo programadas 

funciones de distribución poisson, binomial negativa, gamma, exponencial, entre otras. A 

su vez, este paquete permite el análisis de efectos jerárquicos multinivel y contempla la 

posible correlación que se podría presentar con estas variables en un diferente nivel. Cabe 

considerar que, para la validación y evaluación del desempeño comparativo entre los 

diferentes modelos, se realizó la validación cruzada por k-folds, que permite de manera 

objetiva analizar el desempeño de cada modelo al compararlo con los demás en múltiples 

iteraciones. Para el presente ejercicio, no se contempla únicamente los indicadores de 

desempeño arrojados por la regresión, como lo son parámetros AIC, p-valor de los 



Modelos lineales generalizados (GLM) multivariados 97 

 

 

estimadores entre otros, ya que estos están relacionados directamente con las 

especificaciones del modelo y el número de variables. Al no ser iguales, no permite un 

análisis definitivo aproximando de una mejor manera la validación cruzada. 

El presente capítulo, se enfoca en la aplicación de funciones de desempeño de seguridad 

vial multivariadas las cuales mejoran la estimación de los parámetros en comparación con 

las estudiadas en el capítulo anterior. Para este caso las funciones multivariadas permiten 

la estimación simultánea de la frecuencia de siniestros en diferentes severidades. Así 

mismo, con la aplicación de la validación cruzada se identifican las variables y el modelo 

con mejor desempeño 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 Bogotá y se tomará como referencia para la 

construcción de los próximos modelos por redes bayesianas. 

5.2 Análisis de los modelos a partir de la validación 
cruzada 

La primera parte corresponde a la construcción de modelos multivariados y la selección de 

los modelos de mejor desempeño para cada uno de los escenarios. En el capítulo anterior, 

se definieron los modelos lineales generalizados (GLM) que presentan un sobresaliente 

comportamiento en la generación de funciones de desempeño 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 análisis multivariante demuestra que no existe una única combinación de 

parámetros y que estos varían según los escenarios y niveles de severidad. De manera 

que se pretende conocer, con una certeza razonable y estimable, el conjunto de variables 

que tenga un mejor desempeño multivariado en diferentes niveles de severidad para la 

estimación de la frecuencia de la siniestralidad. 

Con la finalidad de poder comparar de manera clara y cuantitativa el desempeño de las 

variables, se plantea la aplicación de la técnica de validación cruzada (CV) k-folds (ver 

numeral 2.4.1), que permita de manera objetiva la comparación de los modelos. 

Metodología frecuentemente empleada para la validación de modelos estadísticos y en el 

aprendizaje de máquina, así como, en la estimación de errores probables en el desempleo 

de regresiones. El numeral 5.2.1 supone la aplicación de validación cruzada k-folds con 15 
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particiones (K determinado a partir de ensayos para poder realizar la comparación) y se 

emplea el estadístico RMSE como medida del error y comparación del desempeño (ver 

numeral 2.2.6). 

Con la aplicación de regresiones GLM multivariantes desarrolladas en capítulo anterior y 

empleando herramientas para la identificación 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 estimación por escenario, en el presente capítulo se contemplaron 21 

combinaciones (3 seleccionadas por medio de algoritmos de apoyo y 18 de la combinación 

a partir de los factores de mejor desempeño univariante). Para cada una se estima la 

regresión multivariada por severidad aplicando la CV y se compara el desempeño 

promedio por simulación tomando como estadístico para la comparación el RMSE. 

Para la estimación de los modelos y los errores por medio de la validación cruzada, se 

diseñó un código en el programa SAS, tomando como base el paquete GLIMMIX para la 

aplicación 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 Selección de los modelos para aplicación de validación 
cruzada 

Como resultado del análisis de rendimiento y aplicando la metodología de validación 

cruzada, se seleccionan 10 modelos que presentan el mejor desempeño comparativo, en 

relación con el estadístico RMSE (ver Anexo C). Estos se evaluarán de manera detallada 

para determinar el modelo por escenario que presente el mejor rendimiento en la aplicación 

de una función de desempeño de seguridad vial multivariada por severidad. Como 

resultado del análisis, son seleccionados los modelos numerados como: 8,10,12,14,16,20 

ver Tabla 5-1. 

En relación con las variables seleccionadas para los 7 modelos complementarios para el 

análisis multivariado se presentan en la Tabla 5-1, estos tienen como base los parámetros 

de volumen, composición vehicular y variación de la velocidad, siendo estas variables 

significativas en la mayoría de regresiones multivariantes (capítulo 4). 
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Tabla 5-1: Modelos seleccionados para análisis 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: Elaboración propia 

De la misma forma, parámetros relacionados con las intersecciones (INT y SIGINT) son 

contemplados, mientras que para las demás variables se emplean combinaciones con 

coeficientes relacionados con geometría vial (CURV o GRAD), estructura (PAV o LINE), 

transporte masivo (ESTM o MASST), transporte colectivo (BUSSRO o BUSST) y en los 

últimos 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 optimización y otros modelos que pudiesen ser igualmente 

significativos.  

5.2.2 Resultados de aplicación de validación cruzada K-folds 

En la Tabla 5-2 y Anexo C, se muestra el resultado del promedio aritmético y el umbral de 

la desviación estándar para el parámetro RMSE. Para el caso de los siniestros con 

fatalidades FAT, el valor del estadístico oscila entre 0,487 y 0,635, y se identifica que los 

valores de los errores cuadráticos 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 desempeño (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 1 y 20 para 

este tipo de corredor. 
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Tabla 5-2: Resultado de validación cruzada de modelos multivariados 

M
od 

Fatalidades (FAT) Heridos (INJ) Daños simples (PDO) 

Red 
arterial 

Red BRT 
Carril 

preferencial 
Red 

arterial 
Red BRT 

Carril 
preferencial 

Red 
arterial 

Red BRT 
Carril 

preferencial 

1 
0,559 ± 
0,085 

0,488 ± 
0,067 

0,625 ± 
0,178 

3,712 ± 
0,372 

2,844 ± 
0,641 

3,973 ± 
0,616 

8,852 ± 
0,806 

6,057 ± 
1,18 

10,394 ± 
1,436 

2 
0,558 ± 
0,085 

0,494 ± 
0,077 

0,628 ± 
0,173 

3,758 ± 
0,387 

2,928 ± 
0,645 

4,144 ± 
0,408 

8,861 ± 
0,847 

5,95 ± 
1,244 

10,778 ± 
1,298 

3 
0,57 ± 
0,085 

0,496 ± 
0,067 

0,623 ± 
0,176 

4,037 ± 
0,409 

2,932 ± 
0,634 

3,887 ± 
0,683 

9,035 ± 
0,805 

6,183 ± 
1,348 

9,865 ± 
1,345 

8 
0,561 ± 
0,086 

0,491 ± 
0,07 

0,624 ± 
0,178 

3,721 ± 
0,374 

2,832 ± 
0,613 

3,892 ± 
0,622 

8,802 ± 
0,759 

6,142 ± 
1,35 

9,987 ± 
1,338 

10 
0,559 ± 
0,085 

0,487 ± 
0,07 

0,635 ± 
0,177 

3,748 ± 
0,353 

2,876 ± 
0,684 

4,092 ± 
0,52 

8,747 ± 
0,775 

6,159 ± 
1,182 

10,148 ± 
1,369 

12 
0,561 ± 
0,085 

0,49 ± 
0,069 

0,633 ± 
0,174 

3,747 ± 
0,357 

2,894 ± 
0,685 

4,024 ± 
0,539 

8,737 ± 
0,768 

6,103 ± 
1,248 

10,265 ± 
1,238 

14 
0,559 ± 
0,085 

0,489 ± 
0,07 

0,631 ± 
0,18 

3,762 ± 
0,35 

2,832 ± 
0,661 

4,077 ± 
0,528 

8,777 ± 
0,787 

6,142 ± 
1,216 

9,741 ± 
1,355 

16 
0,561 ± 
0,086 

0,491 ± 
0,068 

0,628 ± 
0,177 

3,76 ± 
0,355 

2,837 ± 
0,664 

3,994 ± 
0,547 

8,75 ± 
0,778 

6,075 ± 
1,29 

9,916 ± 
1,212 

19 
0,56 ± 
0,085 

0,491 ± 
0,069 

0,63 ± 
0,173 

3,739 ± 
0,357 

2,838 ± 
0,676 

4,042 ± 
0,535 

8,8 ± 
0,803 

5,919 ± 
1,215 

10,46 ± 
1,306 

20 
0,558 ± 
0,084 

0,488 ± 
0,069 

0,622 ± 
0,176 

3,706 ± 
0,367 

2,826 ± 
0,635 

3,965 ± 
0,623 

8,868 ± 
0,808 

6,018 ± 
1,2 

10,389 ± 
1,508 

En la tabla se presenta el promedio aritmético de estadístico RMSE para las 15 iteraciones, en la parte de abajo se coloca 
la desviación estándar del parámetro RMSE  

Fuente: Elaboración propia 

En cuanto al análisis de los resultados para los siniestros de severidad con heridos INJ, el 

estadístico 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 desempeño. De igual manera, en lo que 

corresponde al escenario de la red arterial el mejor desempeño 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, desempeño deficiente se da en los modelos 

seleccionados por los algoritmos, 2 y 3. Para el caso del escenario de los carriles 

preferenciales, el mejor desempeño se da en las estimaciones 3 y 4 la primera de estas 

siendo la seleccionada en el capítulo 4. 

Para finalizar, al realizar el respectivo análisis de la severidad correspondiente a daños 

simples PDO, el estadístico 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 último 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 cuadrático, 

mientras las regresiones seleccionadas apoyadas en los algoritmos de optimización 

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 desempeños 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 análisis 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 desempeño en el 

estimador del error RMSE para cada uno de los escenarios, se contempla el valor del 

estadístico y la variación de los valores obtenidos para cada partición; de manera que, se 

obtengan las regresiones que presenten un menor MSRE promedio y una menor 

dispersión en las diferentes iteraciones. En la Figura 5-1 mediante la gráfica de cajas y 

bigotes para la CV a 15 folds, para los 10 modelos de análisis, se detalla el promedio del 

parámetro MSRE en rojo y la dispersión de los parámetros en cada una de las cajas.  

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

 
 Fuente: Elaboración propia 
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En relación con el escenario de la red arterial de la ciudad de Bogotá, en un análisis 

general, no se observa una variación 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 

disminución del parámetro para los modelos no seleccionados por el algoritmo, mientras 

que para la severidad INJ se observa que las regresiones 1 y 20 presentan valores 

ligeramente menores, y, por último, 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 análisis multivariado. 

Al analizar el escenario de los corredores con transporte público masivo del SITP, no se 

evidencia una variación significativa en los errores de los modelos, sin embargo, para la 

severidad PDO el mejor desempeño se presenta en los modelos 2,19 y 20, estos últimos 

suponen una menor dispersión en los errores. Para la severidad INJ son los modelos 4 y 

20 los de mejor desempeño, siendo el último el que presenta una menor dispersión de los 

errores. En relación con la severidad FAT, no se evidencian diferencias significativas en 

cuanto a los valores medios y la dispersión de los valores. De esta manera, para el análisis 

multivariado en el escenario de transporte BRT, se emplea el modelo 20, que tiene como 

particularidad la inclusión 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 público, 

al analizar la Figura 5-1, se observa que para las severidades PDO e INJ se presenta una 

variación 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 análisis multivariado por severidad para los corredores con carriles 

preferenciales de transporte público es contemplado el modelo 3, el cual corresponde con 

el identificado por los algoritmos de optimización del capítulo 4. 

Considerando los resultados de la validación cruzada y del análisis multinivel, para el 

escenario de la red arterial será empleado el modelo 1, y para la red de carriles 

preferenciales el modelo 3, estos identificados en el capítulo 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. 

 
Fuente: Elaboración propia 

La Figura 5-2 permite la comparación de los errores de los modelos seleccionados para 

las diferentes severidades, en este se observa que los menores valores del estadístico 

RMSE y la menor dispersión 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 cuadráticos y mayor dispersión de estos, siendo mayormente notorio 

en el escenario de la severidad FAT. 

5.3 Estimación de modelos multivariados por escenario 

El presente capítulo aborda la especificación de los modelos multivariantes seleccionados 

para cada uno de los escenarios, los cuales modelan simultáneamente la frecuencia de 

ocurrencia de siniestros viales según la gravedad de las lesiones reportadas. Se pretende 

analizar el reporte de los estimadores, así como la significancia en las diferentes 

severidades, también se contemplan algunos de los estadísticos de desempeño y se 

emiten algunas recomendaciones en cuanto al tratamiento de la información y seguridad 

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

Para la especificación del modelo multivariado según la severidad de la ciudad de Bogotá 

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 estimación de los 

estadísticos de desempeño y evaluación se aplica la metodología de CV K-folds con K=15. 

En la Tabla 5-3 se muestran los resultados de la regresión para los tres niveles de 

severidad, en la que se evidencia que los signos de la mayoría de los coeficientes son 

constantes para los tres niveles gravedad del modelo, lo cual indica una dirección sólida 

en los efectos a diferentes severidades.  

Al analizar las magnitudes de p-valor de la significancia para los diferentes parámetros de 

los modelos, se evidencia que varía en cada severidad, lo que puede indicar la diferencia 

en el efecto de los parámetros para cada nivel de gravedad al momento de un análisis 

multivariado. 

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

parámetro 
ɓ del 

modelo 

Fatalidades (FAT) Heridos (INJ) Daños simples (PDO) 

Estimador 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 cuadrático 
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 información Akaike  
BIC=Criterio de información bayesiano 
RMSE= Error Cuadrático medio  

Fuente: Elaboración propia 
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Las estimaciones de los parámetros presentados en la Tabla 5-3 sugieren que las 

variables de volumen y composición vehicular desempeñan un papel importante en la 

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

En relación 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 variación en el modelo al contemplar los rangos y valores esperados. De esta 

manera, se sugiere que el volumen y composición vehicular tienen un papel importante en 

la predicción del número de siniestros, especialmente las variables de porcentaje de buses 

y motos. Por otra parte, al analizar los valores de la variación de la velocidad se observa 

que tiene un efecto negativo para las severidades de fatalidades y heridos (poco usual en 

este tipo de ejercicios, además con p-valor superiores a 5%) y un efecto positivo importante 

en la severidad de solo daños. 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 estimación de fatalidades. 

Respecto a las variables relacionadas con la infraestructura, se observa cómo, 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 sólo 

daños. La variable del número de rutas de transporte público presenta un efecto positivo 

muy similar en los diferentes niveles.  

Tabla 5-4: Test de tipo III de efectos fijos modelo MBNRE escenario de la red arterial 

 Efecto DF Num DF Den Valor F 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: Elaboración propia 
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De igual manera, se aplica una prueba para el análisis de los efectos fijos de los diferentes 

parámetros del modelo multivariado, los resultados se muestran en la Tabla 5-4. Así bien, 

la prueba permite determinar si estadísticamente los parámetros en conjunto son 

significativos en la aplicación de un modelo jerárquico. De acuerdo con lo anterior, para el 

caso del modelo con tres diferentes severidades y 9249 registros, todos los parámetros del 

modelo resultaron ser estadísticamente significativos al 5% para ser empleados en un 

modelo jerárquico. 

La Figura 5-3 representa los residuales estimados a partir de los valores condicionales 

ajustados del modelo multivariado de regresión 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 patrón en los registros, y no se 

identifica algún tipo de sesgo. Así mismo, no se evidencia una tendencia en cuanto a la 

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

Figura 5-3 Gráficos de errores condicionales en modelo MNBRE de la red arterial 

 

Fuente: Elaboración 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 mayoría de los residuales se encuentren valores muy bajos, 

donde, se observa que más 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 atípicos con residuales por encima de 9 unidades, lo cual 

sugiere una aceptable distribución de los residuales del modelo. 
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Figura 5-4 Gráficos de desempeño en modelo MNBRE de la red arterial 

Fuente: Elaboración propia 

La Figura 5-4 representa el análisis del desempeño de la regresión multivariada, en la 

cual, el gráfico izquierdo corresponde a uno de dispersión para la comparación de los 

siniestros estimados por medio de la regresión MNBRE contra los registros observados, 

este reporta un coeficiente de correlación 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 análisis 

se contemplan los diferentes niveles de gravedad. En relación con lo anterior, al observar 

la disposición de los puntos en el gráfico y la pendiente de la dispersión, se infiere que los 

valores observados son mayores a los valores estimados por el modelo, y parecen tener 

un mejor desempeño para la estimación de los valores cercanos a los ejes de la gráfica. 

En lo concerniente a la Figura 5-4(b), esta corresponde a la comparación acumulada del 

número de siniestros observados con el número de siniestros estimados, así bien esta 

permite evaluar si al considerar el escenario general la regresión se comporta de manera 

adecuada, entre más se aleje la línea de los valores estimados a los observados se tendría 

un comportamiento no deseado, sin embargo, se observa que el modelo se ajusta muy 

bien y la regresión 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 estimación del modelo de regresión multivariado en el escenario de los corredores 

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

diferentes severidades. Para la validación del modelo y el análisis del desempeño se aplica 

la validación cruzada k-folds con un número de particiones de K=15.  

El resultado de la regresión se muestra en la Tabla 5-5, en la cual se presentan los 

estimadores de los diferentes parámetros, así como los principales estadísticos que 

describen el desempeño de la regresión. 

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

par§metro ɓ 
del modelo  

Fatalidades (FAT) Heridos (INJ) Daños simples (PDO) 

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 cuadrático 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 información Akaike  

BIC=Criterio de información bayesiano 

RMSE= Error Cuadrático medio  

Fuente: Elaboración propia 

Considerando los valores de los estimadores presentados en la Tabla 5-5, se evidencia 

que los signos de los coeficientes son constantes para los tres niveles de gravedad, así 

como coherentes con la dirección esperada de acuerdo al análisis multivariante. No 

obstante, al observar la magnitud de estos parámetros, varían para cada uno de los niveles 

de severidad, lo cual indica que cada parámetro 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 volúmenes y la composición vehicular son variables de importancia para la 

estimación del número de siniestros viales en los corredores de transporte masivo. Para 

este modelo, la variación 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 parámetro que contempla el diseño geográfico 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 parámetros de 

infraestructura, las intersecciones controladas y no controladas por semáforo presentan un 

efecto positivo para la estimación 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 contempló la inclusión del 

parámetro que relaciona al área del uso de suelo comercial, presentando coeficientes de 

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

Al considerar la significancia estadística de los parámetros presentados en los modelos, la 

Tabla 5-5 expone que la medida del estadístico p-valor de los estimadores, cambia 

notoriamente para cada uno de los niveles de gravedad, no obstante, las variables que 

relacionan la composición 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 parámetros, a partir 

de esta, se presume que en el modelo todos los parámetros pueden ser considerados 

significativos para el sistema. A pesar de ello, al observar la magnitud del parámetro del p-

valor de este análisis se obtuvo que el mayor valor se presenta en las variables de la 

curvatura horizontal (CURV), desviación de la velocidad diaria promedio (VELSD) y el 

número de rutas de transporte colectivo SITP (BUSRO), siendo esto coherente con la 

Tabla 5-5, donde estos parámetros presentaban diferencias en la significancia para cada 

uno de los grados de severidad. 
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Tabla 5-6: Test tipo III de efectos fijos modelo MBNRE de la red de corredores BRT 

Efecto DF Num DF Den Valor F 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 0,0228 

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: Elaboración propia 

Al analizar el comportamiento de los residuales condicionales ajustados del modelo 

presentados en la Figura 5-5a, se muestra su relación con los valores ajustados del 

predictor lineal, en los cuales no se evidencia un patrón en la dispersión de los puntos, así 

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 regresión. 

Figura 5-5 Gráficos de errores condicionales del modelo MNBRE de los corredores BRT. 

 
Fuente: Elaboración propia. 

Por su parte, considerando lo presentado en Figura 5-5b, la cual evidencia la relación 

entre los residuales condicionales de la regresión y el porcentaje de estos, se observa que 

más del 45% se encuentran en valores muy cercanos a cero, y que casi la totalidad de 

estos se da en el rango de 0 y 2,4 registros, lo cual insinúa un buen desempeño del modelo. 
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Figura 5-6 Gráficos de desempeño del modelo MNBRE de la red de corredores con 

transporte BRT 

Fuente: Elaboración propia. 

La Figura 5-6 presenta de manera gráfica el desempeño de la regresión multivariada para 

el escenario de los corredores con transporte BRT, donde se muestra (Figura 5-6a) reporta 

un coeficiente de correlación entre los valores de 0,56, el cual no presenta un valor alto de 

correlación, sin embargo, si corresponde con el esperado para este tipo de estudios. Así 

bien, al estudiar la disposición de los puntos y la pendiente de la línea que muestra la 

dispersión, se identifica como para los valores altos el modelo presenta menor desempeño 

al estar más alejados de la línea guía. 

De igual manera, la Figura 5-6b, presenta la comparación en los valores acumulados del 

número de siniestros observados contra el número de siniestros estimados por la regresión 

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 regresión 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 estimación 

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

transporte público colectivo. A diferencia de los escenarios anteriores, se aplicó un modelo 
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binomial negativo multivariado por severidad MNB, teniendo en cuenta los resultados del 

capítulo 4. En este fueron contemplados 1653 registros (notablemente menos que en los 

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

Los resultados de la estimación del modelo multivariado son presentados en la Tabla 5-7, 

donde se evidencia que la mayoría de los signos de los parámetros 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 

desviación diaria de la velocidad promedio), se evidencia un cambio en la dirección de los 

parámetros para las diferentes severidades. 

De acuerdo con los resultados de los estimadores (ver Tabla 5-7) se sugiere que los 

parámetros relacionados con los tipos de intersección y el número de rutas de transporte 

público colectivo tienen un desempeño relevante en la predicción del recuento de siniestros 

viales en los corredores con carriles preferenciales. 

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

Parámetros 
ɓ del 

modelo 

Fatalidades (FAT) Heridos (INJ) Daños simples (PDO) 

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 cuadrático 
medio (RMSE) 

  0,643     3,880     9,767 

Numero de Observaciones       1653 

AIC        7652,200 

BIC       7819,920 

Chi-cuadrado de Pearson       1657,180 

Chi-cuadrado de Pearson / DF       1,000 

AIC=Criterio de información Akaike  

BIC=Criterio de información bayesiano 

RMSE= Error Cuadrático medio  

Fuente: Elaboración propia 

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

Tabla 5-7), se muestra como los parámetros de las rutas de transporte público, el número 
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de intersecciones no semaforizadas y semaforizadas son importantes para la predicción, 

mayormente para el caso de los siniestros con fatalidades.  

Por lo anterior, al analizar los parámetros de la velocidad promedio horaria y la variación 

diaria de esta, se infiere un efecto negativo para la estimación 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 geometría vial se contempla el gradiente 

vertical, que principalmente presenta un estimador negativo, siendo positivo únicamente 

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 estadística de los parámetros presentados en el 

modelo (ver Tabla 5-7) por medio del estadístico del p-valor, se tiene que estos no resultan 

uniformes para los niveles de severidad, así mismo, se evidencia cómo para el caso de la 

severidad de choques simples PDO casi todos los parámetros se encuentran por debajo 

del umbral del 5%, mientras, para el caso de los registros con muertos, la mayoría de los 

parámetros superan este valor.  

Tabla 5-8: Test de tipo III 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: Elaboración propia 

Con la finalidad de analizar la significancia estadística del modelo multivariado, se analizan 

los efectos fijos de los parámetros del modelo, presentado en la Tabla 5-8, donde de 

acuerdo con los valores del estadístico p-valor, se podría inferir que todos los parámetros 

son significativos para el modelo multivariado con un 5% de significancia. Considerando la 

magnitud de este parámetro se obtiene un mayor valor en las variables de la composición 
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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 relación entre los valores ajustados del 

predictor lineal y los residuales del modelo, en la cual no se observa un patrón en la 

distribución de los puntos, así como tampoco, problemas de dispersión irregular o 

dispersión no aleatoria en los residuos. 

Figura 5-7 Gráficos de errores condicionales en modelo MNB de la red de carriles 

preferenciales de transporte 

 
Fuente: Elaboración propia 

Del mismo modo, la Figura 5-7b, presenta el porcentaje de los residuales en la estimación 

del modelo multivariado, allí se observa cómo más del 40% de los registros presentan 

residuales cercanos al valor cero y que la gran mayoría 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 regresión, sin embargo, se evidencian algunos valores 

atípicos en la distribución de los residuales. 

La Figura 5-8 presenta el desempeño de la regresión MNB, mostrando en el gráfico 

izquierdo una dispersión donde se relacionan los valores observados contra los valores 

estimados del modelo para los diferentes niveles de gravedad. Allí se reporta un coeficiente 

de correlación de 0,59, e está dentro de los valores esperados para este tipo de 

regresiones aplicadas a datos reales de siniestralidad. En cuanto a la pendiente formada 

por la relación de los puntos (presentada en color azul), se encuentra por debajo de la línea 



Modelos lineales generalizados (GLM) multivariados 115 

 

 

de referencia con pendiente uno, y se presume un menor ajuste para los segmentos en 

que se registran altos valores de siniestros. 

Figura 5-8 Gráficos de desempeño en modelo MNB de la red de carriles preferenciales 

de transporte 

Fuente: Elaboración propia 

Ahora bien, en cuanto al gráfico derecho (Figura 5-8b), la gráfica muestra cómo 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 regresión 

presenta un comportamiento adecuado al momento se reproducir de manera general los 

siniestros en los corredores con carriles preferenciales de movilidad. 

5.4 Discusión y conclusiones 

El presente capítulo tiene como objeto la aplicación de modelos multivariados que 

contemplen la correlación de los niveles de severidad en la predicción de datos de conteos 

de siniestralidad. La implementación de este tipo de modelos presenta un reto para la 

investigación, puesto que son más complejos de estimar y requieren mayores recursos 

informáticos lo cual dificulta su aplicación, sin embargo, la implementación de modelos 

multivariados presenta un mejor desempeño y mayor precisión para la estimación de la 

frecuencia de siniestros en comparación de los modelos multivariantes del capítulo 4. Es 

importante tener en cuenta que, si bien presenta ventajas en cuanto al desempeño, esta 
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se ve afectada por la complejidad de la estimación, la aplicación práctica y la dificultad de 

la transferencia de ésta a otros escenarios o ciudades diferentes. 

En cuanto a la aplicación de la validación cruzada k-folds como técnica para validación y 

estimación del desempeño, aporta un buen rendimiento para el análisis de modelos de 

regresión multivariados, pues de manera sencilla permite la estimación de estadísticos 

para la comparación objetiva y la identificación de las variables de mejor desempeño. A 

pesar de no permitir el análisis detallado de los parámetros, al ser una metodología sencilla 

por lo que es necesaria la comparación de múltiples modelos con diferentes combinaciones 

de variables para poder estudiar de manera objetiva el desempeño multivariado de los 

diferentes parámetros, esta metodología resulta de gran utilidad en el análisis de complejas 

funciones de seguridad vial como los modelos jerárquicos. 

El análisis multivariado comparativo entre los diferentes escenarios evidencia cómo los 

errores cuadráticos medios (RMSE) cambian significativamente según el escenario y las 

severidades, razón 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 

desempeño con el menor estadístico de error y la menor dispersión de este, mientras el 

escenario de la red con carriles preferenciales para el transporte público registra los 

mayores errores y mayor dispersión en la estimación. 

En cuanto al resultado de los coeficientes y parámetros, se identifica que en la mayoría 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 estadístico p-valor como medida de significancia de los parámetros, 

se obtiene que estos no son uniformes en los niveles de gravedad pues varía su magnitud 

lo cual sugiere que determinadas variables resultan mayormente significativas según la 

severidad y que de acuerdo con el escenario también presentan diferentes grados de 

importancia. Esto se había observado en los modelos multivariantes, sin embargo, es una 

propiedad que parece mantenerse en los modelos multivariados. 

De acuerdo con lo anterior, la aplicación de modelos multivariados presenta bondades y 

recomendaciones para las funciones de desempeño seguridad vial en los escenarios 

analizados, como el caso de la significancia las variables de volumen y composición 

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, situación similar para los 

parámetros del recuento de intersecciones con control semafórico y sin equipos de control, 

así como, el número de rutas del sistema de transporte público colectivo, que, aunque en 

menor medida resultan estadísticamente significativas en diferentes niveles de severidad. 

Se requieren próximas investigaciones orientadas a la aplicación práctica de funciones de 

desempeño de seguridad vial multivariadas en el contexto de las ciudades colombianas 

que permitan validar el enfoque presentado en esta investigación. Así bien, próximas 

investigaciones deben propender por el uso de modelos jerárquicos que contemplen la 

correlación 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 parámetros y como se 

relacionan con el espacio geográfico donde se adelantan las investigaciones. La aplicación 

de modelos multivariados ha mostrado mejoras significativas en la estimación de los 

parámetros, la predicción de las tasas de accidentalidad y en los ajustes de los modelos, 

así bien, se recomienda la aplicación de esta metodología en más estudios de seguridad 

vial, por ejemplo, en la identificación y tratamiento de puntos de alta siniestralidad o en la 

evaluación de medidas en la gestión de la seguridad vial 

Para futuras investigaciones se sugiere explorar en mayor medida el análisis de 

sensibilidad de parámetros 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 aplicación de métodos de 

validación más robustos que brinden mayor entendimiento del desempeño de modelos 

multivariados, así mismo, pueden ser evaluadas diferentes estructuras para la correlación 

espacial, temporal y de severidad. 



 

6. Modelos por redes bayesianas de 
probabilidad (PBN) para la predicción de 
tasas de siniestralidad 

6.1 Introducción 

El objetivo general de la presente investigación comprende el diseño y aplicación de 

funciones de desempeño 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 Bogotá. Para dar cumplimiento a este, es necesario aplicar cada 

uno de los elementos y conceptos desarrollados en capítulos 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 emplearán las variables de mayor 

relevancia estadística y modelos de mejor desempeño identificados con la aplicación de 

modelos tradicionales basados en GLM, en tal sentido, el presente capítulo da respuesta 

a la pregunta de investigación, ¿Es posible construir un modelo probabilístico de predicción 

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

La metodología empleada se basa en lo presentado en el numeral 2.3 Discretización y 

redes bayesianas de probabilidad, de esta manera, para hacer posible la aplicación de las 

redes probabilísticas, se inicia por la construcción de los grafos acíclicos dirigidos (DAG), 

los cuales son diseñados de manera empírica a partir de las funciones estimadas en el 

capítulo anterior, lo cual permite la posterior comparación con funciones de desempeño 

econométricas multivariadas. A su vez, se adelanta el proceso de la discretización de las 

variables explicativas. El siguiente paso comprende el proceso de aprendizaje y 

entrenamiento de la red bayesiana, tomando la distribución original de las variables como 

la distribución base asignada al modelo para posteriormente estimar la probabilidad 

condicional de la red (PC), el último componente corresponde a la revisión de las 

probabilidades posteriores al aprendizaje de la red (PC), y la aplicación 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 relación con las herramientas empleadas, se basa en el aplicativo computación R, a 

partir de paquetes como, Ckmeans.1d.dp y varrank (Kratzer y Furrer, 2018; H. Wang y 

Song, 2011) empleados para la discretización de datos continuos, mediante la metodología 

expuesta en el capítulo 2.3.2. En cuanto a la construcción, aprendizaje y aplicación, 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 capítulo, se realiza la evaluación comparativa del desempeño del 

modelo multivariado (ver capítulo 5) y de las funciones de desempeño de seguridad vial 

por redes bayesianas (objeto del presente apartado). Resulta de importancia señalar que, 

si bien, en la presente investigación los modelos probabilísticos son construidos a partir de 

los principios de transparencia, coherencia lógica, adaptabilidad y aplicabilidad, con la 

finalidad de realizar una evaluación clara del desempeño en la estimación de tasas de 

siniestralidad entre modelos multivariados y basados en redes bayesianas, se procede a 

la comparación geográfica, espacial y temporal en la predicción 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 investigación. 

Teniendo en cuenta lo anterior, se plantean dos diferentes mecanismos para llevar a cabo 

la validación del poder predictivo de las funciones de desempeño estimadas. El primero 

corresponde con la comparación del desempeño de los modelos respecto a los valores 

observados. Para esto, se deberán discretizar los valores continuos (observación y 

estimados empleando el modelo MBNRE en el capítulo anterior) en las mismas particiones 

que las estimadas para el modelo generado por la BPN; de manera que, sea posible 

comparar los registros obtenidos por ambas metodologías, así bien, como primer indicador 

se tendría el número de aciertos frente a los valores observados, por medio de cada una 

de las metodologías. 

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

un análisis de los corredores y finalmente una aproximación temporal al desempeño en la 
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predicción, con lo que se pretende identificar posibles sesgos que afecten el desempeño 

de los modelos. 

Finalmente, como resultado del capítulo será posible de manera integral dar respuesta a 

la pregunta de la investigación, ¿cómo es el desempeño de un modelo por redes 

bayesianas en comparación con modelos basados en regresión de datos de conteos con 

técnicas de avanzada? 

6.2 Estimación de redes bayesianas y análisis de 
sensibilidad para escenario de la red arterial de la 
ciudad de Bogotá 

De acuerdo con la metodología empleada en la presente investigación, la estructura de la 

BPN se ha determinado empíricamente a partir de las relaciones causales y resultados 

obtenidos de las regresiones realizadas en los capítulos anteriores, y resulta homóloga a 

la empleada en los modelos multivariados basados en GLM, lo cual permite la comparación 

del desempeño de los modelos. La Figura 6-1, presenta los DAG empleados en la 

estimación de siniestros viales aplicando BPN para el escenario de la red arterial de la 

ciudad de Bogotá; en esta, se condensan los DAG para las diferentes severidades. 

Figura 6-1 Grafo acíclico dirigido (DAG) para la estimación de la BPN para la red arterial 

de la ciudad de Bogotá 

Fuente: Elaboración 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 

ᶱᶮᶲᶴᶰᶰᶳᶷ 

ADTPH P_MOTO P_BUS P_TRUCK VELSD CURV INT SIGINT SIDWAL BUSRO 

PDO  INJ  FAT  
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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 número 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 parámetros asociados a la exposición: ADTPH, P_MOTO, P_BUS, 

P_TRUCK y VELSD; una al diseño geométrico CURV; tres con la infraestructura: INT, 

SIGINT y SIDWAL, y finalmente una relacionada con el transporte público: BUSRO, esto 

de acuerdo con la clasificación 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 discretización de las variables, proceso 

explicado en el numeral 2.3.2 la cual está basada en la metodología por clústeres, 

denominada k-means. Sin embargo, como se expresa en ese numeral, la discretización 

dependerá de la semilla y las posibles particiones determinadas para la aplicación del 

algoritmo (los límites de los valores de las particiones en las cuales se aplicará 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 (310) posibilidades 

para la tabla de probabilidad condicional de la variable respuesta, mientras si se 

contemplan 5 particiones, este tendrá 9765625 (510) posibilidades, lo cual afecta 

sensiblemente el desempeño, la coherencia y los recursos necesarios para la estimación 

del modelo, y debe ser evaluado para la identificación de la red de mejor desempeño, lo 

cual se hará por medio de un análisis de sensibilidad en el desempeño variando el número 

de particiones, como se explica más adelante. 

En cuanto al proceso de aprendizaje y estimación de los parámetros de la BPN, las 

probabilidades iniciales del modelo corresponden con la distribución base de las variables 

explicativas; en tanto, la estimación de las probabilidades condicionadas y las tablas de 

contingencia del nodo de respuesta son calculadas por medio del algoritmo de 

maximización de esperanza (algoritmo EM) y aplicando validación cruzada por k-folds con 

k = 10. Para tal fin, se emplea la funci·n ñbn.cv: Cross-validation for Bayesian networksò 
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del paquete bnlearn del aplicativo R, el cual tiene programado el algoritmo requerido para 

la estimación del modelo. 

Con el fin de ilustrar la variación de las tasas de siniestros respecto de las particiones 

semillas en el ejercicio de discretización y determinar la importancia de las variables 

explicativas, se realiza el análisis de sensibilidad, donde se iteran el número de particiones 

en el algoritmo de k-means (de acuerdo al análisis de los investigadores y a los recursos 

informáticos, las semillas para las particiones tendrán un rango entre 3 y 5 particiones, ya 

que menos de 3 particiones pueden ser poco relevante para el análisis pero más de 5 

particiones significa un alto consumo de recursos, poco conveniente para el análisis y 

posterior empleo de las redes).  

La otra parte del análisis de sensibilidad comprende la evaluación 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 estimación 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, CURV, INT, SIGINT, SIDWAL, BUSRO; 

en el caso de 8 variables: ADTPH, P_MOTO, P_BUS, P_TRUCK, VELSD, CURV, INT, 

SIGINT (excluyendo las variables SIDWAL-BUSRO); para 6 variables: ADTPH, P_MOTO, 

P_BUS, P_TRUCK, VELSD, CURV (se dejaron únicamente las variables de exposición y 

diseño geométrico) y finalmente para 5 parámetros incluyeron: ADTPH ,P_MOTO, P_BUS, 

P_TRUCK, VELSD (únicamente contemplando las variables denominadas como de 

exposición). 

De esta manera, en los siguientes apartados se presentan los resultados del ejercicio de 

sensibilidad y la selección del modelo BPN que presenta un mejor desempeño en la 

predicción, ajustado para los diferentes niveles de severidad, aplicando un algoritmo de 

aprendizaje basado en EM por validación cruzada. 

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

La Tabla 5-2 muestra los resultados del análisis de sensibilidad al desempeño de 

predicción de la BPN para la red arterial con una severidad de solo daños PDO. La Tabla 

5-2(a) presentan la cantidad de aciertos por medio de la validación cruzada, donde 3116 

corresponde con el número máximo de segmentos, en las columnas se muestra el límite 
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superior de particiones empleadas en el ejercicio de discretización y las filas se detallan el 

conjunto de variables con la que se estimó cada BPN. 

Tabla 6-1: Desempeño de las BPNs y sensibilidad para la red arterial y la severidad de 

solo daños (PDO) 

Tabla a. Aciertos en predicción de BPN Tabla b. Porcentaje de aciertos de la BPN. 

  
No. Particiones. 

  
No. Particiones. 

3 4 5 3 4 5 

N
o

. 

V
a
ri

a
b

le
s
. 

5 1901 1542 1642 

N
o

. 

V
a
ri

a
b

le
s
. 

5 61,01% 49,49% 52,70% 

6 1867 1610 1629 6 59,92% 51,67% 52,28% 

8 1992 1779 1714 8 63,93% 57,09% 55,01% 

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

Tabla a) Análisis de sensibilidad total de aciertos en la predicción de por redes bayesianas de acuerdo a la discretización. 
Tabla b) Análisis porcentual de aciertos respecto al total de tramos empleados para el escenario, para este análisis se 
contemplaron 3116 tramos en total. 

Fuente: Elaboración propia. 

En cuanto al detalle de los resultados de las diferentes regresiones que componen el 

análisis 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 

desempeño se encuentra entre 49,5% y 66,7% y al analizar el promedio de desempeño 

según las particiones máximas, se tiene que, para 3 el desempeño es 62,9%, seguido por 

5 con 54,3% y finalmente 4 registrando 53,8%. Por otra parte, al analizar el desempeño de 

las variables, se observa que esta mejora sensiblemente cuando se contemplan las 10 

variables (60,38%). Ahora bien, aunque el mejor desempeño se da al contemplar 

únicamente 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 desempeño en la red que contempla, 5 particiones y 10 variables, siendo 

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

6.2.2 Redes bayesianas para la severidad con heridos (INJ) 

En lo que corresponde a la estimación de la BPN para el escenario de la red arterial para 

la gravedad de siniestros con reportes de morbilidad, se aplicó la misma metodología que 

para el caso de los siniestros con severidad PDO, descritas en el numeral 6.2.1; de manera 

que, para determinar el modelo y el número de particiones que presentan un mejor 

rendimiento se realizó un análisis de sensibilidad al número de particiones y variables 

cuyos resultados se detallan en la Tabla 6-2. 
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Tabla 6-2: Desempeño de las BPNs y sensibilidad para la red arterial y la severidad de 

siniestros con heridos (INJ) 

Tabla a. Aciertos en predicción de BPN Tabla b. Porcentaje de aciertos de la BPN. 

  
No. Particiones. 

  
No. Particiones. 

3 4 5 3 4 5 

N
o

. 

V
a
ri

a
b

le
s
. 

5 1869 1622 1653 

N
o

. 

V
a
ri

a
b

le
s
. 

5 60,0% 52,1% 53,0% 

6 1915 1631 1616 6 61,5% 52,3% 51,9% 

8 1918 1628 1613 8 61,6% 52,2% 51,8% 

10 1941 1631 1656 10 62,3% 52,3% 53,1% 

Tabla a) Análisis de sensibilidad total de aciertos en la predicción de por redes bayesianas de acuerdo a la discretización. 
Tabla b) Análisis porcentual de aciertos respecto al total de tramos empleados para el escenario, para este análisis se 
contemplaron 3116 tramos en total. 

Fuente: Elaboración propia 

En el caso de lo dispuesto en la Tabla 6-2, resulta evidente como aquellas regresiones en 

que fueron empleadas 3 particiones, presentan un desempeño superior, sin embargo, esto 

se puede dar debido a la simplificación del modelo, más que a una buena definición del 

mismo. 

De este modo, la Tabla 6-2(a) presenta el resultado del análisis de sensibilidad para la 

BPN para la severidad INJ, tomando como indicador para la matriz el número de aciertos 

por regresión, el detalle de este análisis puede ser consultado en el Anexo D(b). Así mismo, 

la Tabla 6-2(b) muestra de manera comparativa porcentual el desempeño de las diferentes 

regresiones, donde se evidencia que el rango de aciertos se encuentra entre 51,8% y 

62,3%, donde, el mejor desempeño en relación con el número 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 desempeño 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 estimación y aprendizaje de la BPN, para la severidad de siniestros con 

reportes de fatalidades FAT. Los resultados del análisis de sensibilidad se encuentran 

consignados en la Tabla 6-3.  

De acuerdo con lo presentado en la Tabla 6-3, los mejores desempeños parecen 

encontrarse en la zona superior izquierda de la matriz, lo que indicaría que con pocas 

particiones y únicamente con las variables de exposición parecen obtenerse mejores 
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resultados, esto puede deberse a que la gran mayoría de los recuentos de los siniestros 

para esta severidad presentan en su mayoría reportes en cero. 

Tabla 6-3: Desempeño de las BPNs y sensibilidad la red arterial y la severidad de 

siniestros con fatalidades (FAT) 

Tabla a. Aciertos en predicción de BPN Tabla b. Porcentaje de aciertos de la BPN. 

  
No. Particiones. 

  
No. Particiones. 

3 4 5 3 4 5 

N
o

. 

V
a
ri

a
b

le
s
. 

5 2454 2438 2376 

N
o

. 

V
a
ri

a
b

le
s
. 

5 78,8% 78,2% 76,3% 

6 2432 2368 2288 6 78,0% 76,0% 73,4% 

8 2354 2255 2214 8 75,5% 72,4% 71,1% 

10 2287 2213 2185 10 73,4% 71,0% 70,1% 

Tabla a) Análisis de sensibilidad total de aciertos en la predicción de por redes bayesianas de acuerdo a la discretización. 
Tabla b) Análisis porcentual de aciertos respecto al total de tramos empleados para el escenario, para este análisis se 
contemplaron 3116 tramos en total. 

Fuente: Elaboración propia 

Así bien, la Tabla 6-3(a) muestra el resultado del análisis de sensibilidad de la aplicación 

de la BPN, el detalle de los resultados puede ser consultado en el Anexo D(c). En cuanto 

al desempeño 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 

desempeño con relación al número 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 desempeño de la BPN parece ser mejor 

para las regresiones con menor número 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 

desempeño en la predicción los siniestros para este nivel de severidad.  

6.2.4 BPNs seleccionadas para el escenario de la red arterial de 
Bogotá 

Posterior al análisis de sensibilidad en la estimación de las BPN, para los diferentes niveles 

de gravedad en el escenario de la red arterial de la ciudad de Bogotá, se seleccionó el 

número de particiones y variables que presenta un mejor desempeño 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 más sencilla la estimación 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 número máximo de 5 particiones, esto ya que de manera conjunta se considera que 

estas presentan el mejor desempeño para este escenario. 

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

 

 

 
Fuente: Elaboración 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 distribución 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 mayoría 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 

distribución condicionada casi uniforme de 0,25, lo cual ocurre dado que al tener ese 

número 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 

señalar que gran parte de estos corresponden con combinaciones atípicas poco frecuentes 

y la mayoría de los datos permiten el entrenamiento de escenarios más frecuentes). 

En el documento no se presenta la tabla de probabilidad condicional de la variable 

respuesta, ya que esta implica la representación 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 estimación a partir del entrenamiento del modelo 

6.3 Estimación de redes bayesianas y análisis de 
sensibilidad para escenario de la red troncal del 
sistema BRT 

Al igual que la BPN desarrollada el capítulo 6.2, la estructura del DAG que representa la 

frecuencia de ocurrencia de los siniestros en el escenario de la red de transporte público 

troncal BRT, ha sido definida previamente a partir de los resultados obtenidos con los 

modelos econométricos elaborados en capítulos anteriores, permitiendo que 

posteriormente sea posible el análisis comparativo del desempeño en la predicción de los 

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

presentando los diagramas para los tres niveles de severidad. 

Figura 6-3 Grafo acíclico dirigido (DAG) para la estimación de la BPN la red de 

corredores con transporte BRT 

Fuente: Elaboración 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 capítulos 4 y 5 

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

En relación con las variables explicativas del DAG, han sido contempladas 5 variables 

denominadas de exposición (ADTPH, P_MOTO, P_BUS, P_TRUCK y VELSD), un nodo 

con un componente de diseño geométrico (CURV), dos que representan la infraestructura 

vial (INT, SIGINT), uno relacionado con el transporte público (BUSRO) y una última 

relacionada con los usos del suelo (COMUS), clasificación que será relevante para el 

análisis de sensibilidad. 

En cuanto a la metodología para el aprendizaje y estimación 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 discretización de las variables continúas 

ᶱᶮᶲᶴᶰᶰᶳᶷ 

ADTPH P_MOTO P_BUS P_TRUCK VELSD CURV INT SIGINT BUSRO COMUS 

PDO  INJ  FAT  
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basada en el método K-means (apartado 2.3.2), sin embargo, con la necesidad de conocer 

la variación del desempeño de la BPN e identificar el mejor modelo para representar los 

siniestros, se realiza el análisis de sensibilidad entre el número de particiones y el conjunto 

de variables tomando como indicador de desempeño el número de aciertos en cada una 

de las regresiones. 

De esta manera, para el análisis de sensibilidad en relación con las variables se generaron 

4 agrupaciones, la primera contempla las 10 variables: ADTPH, P_MOTO, P_BUS, 

P_TRUCK, VELSD, CURV, INT, SIGINT, BUSRO, COMUS; la segunda con 8 variables: 

ADTPH, P_MOTO, P_BUS, P_TRUCK, VELSD, CURV, 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, CURV y finalmente para la BPN de 5 variables 

únicamente se contemplan las variables referidas con exposición: ADTPH, P_MOTO, 

P_BUS, P_TRUCK, VELSD; estas 4 categorías son usadas en los análisis de sensibilidad 

para los diferentes niveles de severidad. 

De acuerdo con lo anterior, los siguientes apartados presentan el resultado de los análisis 

de sensibilidad y la BPN de mejor desempeño 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 

metodología de aprendizaje y estimación de la red bayesiana basada en el algoritmo EM 

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

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

En cuanto al resultado del análisis 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 máximo de segmentos de 

análisis de 796, en las columnas se relaciona el número de particiones permitidas para la 

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

fueron definidas en la estimación de la red bayesiana. 
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Tabla 6-4: Desempeño de las BPNs y sensibilidad para la red de corredores BRT y 

severidad de solo daños (PDO) 

Tabla a. Aciertos en predicción de BPN Tabla b. Porcentaje de aciertos de la BPN. 

  
No. Particiones. 

  
No. Particiones. 

3 4 5 3 4 5 

N
o

. 

V
a
ri

a
b

le
s
. 

5 454 421 471 

N
o

. 

V
a
ri

a
b

le
s
. 

5 57,0% 52,9% 59,2% 

6 456 450 476 6 57,3% 56,5% 59,8% 

8 498 477 481 8 62,6% 59,9% 60,4% 

10 528 484 484 10 66,3% 60,8% 60,8% 

Tabla a) Análisis de sensibilidad total de aciertos en la predicción de por redes bayesianas de acuerdo a la discretización. 
Tabla b) Análisis porcentual de aciertos respecto al total de tramos empleados para el escenario, para este análisis se 
contemplaron 796 tramos en total. 

Fuente: Elaboración 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 comparándolo 

con el total de segmentos, donde se evidencia que el rango del desempeño se encuentra 

entre 52,9% y 66,3%. El mejor desempeño 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 desempeño se da al contemplar únicamente 3 

particiones, el análisis 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 desempeño las BPN, los mejores desempeños se dan cuando se 

contemplan las 10 variables para 4 y 5 particiones, sin que se evidencie diferencia 

significativa en el desempeño entre estas últimas. 

6.3.2 Redes bayesianas para la severidad con heridos (INJ) 

Para la estimación y calibración de la BPN en la severidad de los siniestros que reportan 

morbilidades INJ. El resumen de los resultados del análisis 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 discretización, aprendizaje, calibración y estimación de 

las diferentes BPN para los siniestros con gravedad INJ. 
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Tabla 6-5: Desempeño de las BPNs y sensibilidad para la red de corredores BRT y 

severidad siniestros con heridos (INJ) 

Tabla a. Aciertos en predicción de BPN Tabla b. Porcentaje de aciertos de la BPN. 

  
No. Particiones. 

  
No. Particiones. 

3 4 5 3 4 5 

N
o

. 

V
a
ri

a
b

le
s
. 5 482 357 332 

N
o

. 

V
a
ri

a
b

le
s
. 5 60,6% 44,8% 41,7% 

6 483 375 358 6 60,7% 47,1% 45,0% 

8 470 365 334 8 59,0% 45,9% 42,0% 

10 461 379 343 10 57,9% 47,6% 43,1% 

Tabla a) Análisis de sensibilidad total de aciertos en la predicción de por redes bayesianas de acuerdo a la discretización. 
Tabla b) Análisis porcentual de aciertos respecto al total de tramos empleados para el escenario, para este análisis se 
contemplaron 796 tramos en total. 

Fuente: Elaboración propia. 

Por su parte, la Tabla 6-5(b) representa de manera porcentual los resultados de la 

estimación de la BPN, comparando los aciertos frente a los 796 segmentos analizados, la 

que evidencia que el rango de aciertos se encuentra entre 41,7% y 60,7%, en relación 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 análisis del número 

de variables, el desempeño no varió de manera significativa con el cambio de grupos, lo 

cual supone la relevancia estadística para la estimación de tasas de siniestros del grupo 

de variables denominadas de exposición. Así bien, teniendo en cuenta el desempeño se 

evidencia que las BPNs que emplean 4 particiones para la discretización cuentan con un 

mejor rendimiento, igualmente, al analizar cada regresión 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 análisis de sensibilidad para los aciertos en la estimación de la BPN para la 

severidad de siniestros con registros fatales FAT, los resultados de este análisis 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: Desempeño de las BPNs y sensibilidad para la red de corredores BRT y 

severidad siniestros con fatalidades (FAT) 

Tabla a. Aciertos en predicción de BPN Tabla b. Porcentaje de aciertos de la BPN. 

  
No. Particiones. 

  
No. Particiones. 

3 4 5 3 4 5 

N
o

. 

V
a
ri

a
b

le
s
. 

5 567 556 528 

N
o

. 

V
a
ri

a
b

le
s
. 

5 71,23% 69,85% 66,33% 

6 557 543 531 6 69,97% 68,22% 66,71% 

8 520 518 493 8 65,33% 65,08% 61,93% 

10 515 518 515 10 64,70% 65,08% 64,70% 

Tabla a) Análisis de sensibilidad total de aciertos en la predicción de por redes bayesianas de acuerdo a la discretización. 
Tabla b) Análisis porcentual de aciertos respecto al total de tramos empleados para el escenario, para este análisis se 
contemplaron 796 tramos en total. 

Fuente: Elaboración propia. 

Al comparar el desempeño en la estimación 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 relación a las particiones el mejor desempeño 

corresponde para 3 (67,8%), seguido de 4 particiones (67,1%) y luego 5 (64,9%). En 

relación con la influencia de los parámetros, se observa que el mejor desempeño se 

observa al contemplar únicamente las variables denominadas como de exposición, esto 

se puede dar ya que los modelos más sencillos pueden favorecer la estimación de los 

valores de recuentos con valores bajos. No obstante, todas las regresiones parecen indicar 

un adecuado desempeño en cuanto a los aciertos estimados. 

6.3.4 BPNs seleccionadas para la red de corredores BRT  

Una vez finalizado el análisis de sensibilidad para la estimación de la BPN en los diferentes 

niveles de gravedad en el escenario correspondiente a los corredores de transporte masivo 

BRT, se procede a la selección de los modelos con el mejor desempeño en la predicción 

de siniestros viales. De esta manera, a partir del análisis se opta por emplear la red 

estimada con 10 variables y para un número máximo de 4 particiones, ya que el estudio 

de sensibilidad demostró que en estas particiones se evidenciaba un mejor desempeño y 

adecuado comportamiento de las BPN. 
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Figura 6-4 BPNs y PCs seleccionadas para la red de corredores BRT 

 

 

 
Fuente: Elaboración 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 mayoría de las variables son discreteadas en 4 particiones, únicamente la variable 

VELSD con tres particiones. Por otra parte, en cuanto a la variable respuesta se observa 

que la distribución de probabilidad condicional de este nodo tiene una distribución uniforme 

de 0,25, lo cual se debe al alto número de combinaciones que comprenden la tabla de 

probabilidad condicional de este nodo (presenta 786432 posibles combinaciones), lo cual 

genera que la gran mayoría de posibles combinaciones no cuenten con información 

suficiente y tengan una probabilidad uniforme de 0,25, esto ocurre por la forma del DAG, 

la cual genera este alto número de combinaciones poco usuales en la representación de 

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

6.4 Estimación de redes bayesianas y análisis de 
sensibilidad para escenario de la red de carriles 
preferenciales 

La Figura 6-5 muestra la estructura del DAG para la posterior estimación 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 Bogotá, 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 únicamente 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 acíclico dirigido (DAG) para la estimación de las BPNs para la red de 

carriles preferenciales  

Fuente: Elaboración propia. 

En la construcción de estos grafos se cuenta con 9 diferentes nodos, de los cuales 4 nodos 

corresponden con variables de exposición (ADTPH, P_TRUCK, VEL y VELSD), un nodo 

relacionado con características de diseño geométrico (GRAD); tres nodos que representan 

variables de la calidad de la infraestructura vía (PAV, INT, SIGINT), y por último un nodo 

que representa el transporte público (BUSRO). 

En tanto a la metodología usada en el presente numeral, será la misma que la empleada 

en los numerales 6.2 y 6.3, utilizando el análisis de sensibilidad entre el número de 

particiones y el conjunto de variables, tomando como parámetro de medición los aciertos 

en la predicción de los siniestros viales. 

De esta manera, para el desarrollo del análisis de sensibilidad de acuerdo con las variables 

se tendrá en cuenta la siguiente agrupación, la primera será con 9 variables, contemplando 

la totalidad de los parámetros relacionados anteriormente, la siguiente será de 8 nodos en 

para la cual se excluirá el nodo que representa la variable BUSRO; la siguiente agrupación 

contempla 5 nodos, los cuales son: ADTPH, P_TRUCK, VEL , VELSD , GRAD; y para 

finalizar un grupo en el que serán considerados únicamente 4 nodos, los cuales 

corresponden con el grupo de variables denominadas como de exposición. 

ᶱᶮᶲᶴᶰᶰᶳᶷ 

ADTPH P_TRUCK VEL VELSD GRAD PAV INT SIGINT BUSRO 

PDO  INJ  FAT  
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6.4.1 Redes bayesianas para la severidad de choques simples 
(PDO) 

En relación con la estimación y calibración de la BPN para la severidad de siniestros que 

reportan solo daños (PDO), en esta se aplica la misma metodología previamente abordada 

en apartados anteriores del presente capítulo, donde, con la finalidad de identificar el 

numero óptimo de particiones y la variables de mayor relevancia en la estimación e 

inferencia de una BPN, se aplica un análisis de sensibilidad tomando como parámetro de 

comparación 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 desempeño 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 únicamente al conteo de 

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

Tabla 6-7: Desempeño de las BPNs y sensibilidad para la red carriles preferenciales y 

severidad de solo daños (PDO) 

Tabla a. Aciertos en predicción de BPN Tabla b. Porcentaje de aciertos de la BPN. 

  
No. Particiones. 

  
No. Particiones. 

3 4 5 3 4 5 

N
o

. 

V
a
ri

a
b

le
s
. 

4 342 225 240 

N
o

. 

V
a
ri

a
b

le
s
. 

4 62,1% 40,8% 43,6% 

5 333 226 234 5 60,4% 41,0% 42,5% 

8 324 270 245 8 58,8% 49,0% 44,5% 

9 352 271 233 9 63,9% 49,2% 42,3% 
Tabla a) Análisis de sensibilidad total de aciertos en la predicción de por redes bayesianas de acuerdo a la discretización. 
Tabla b) Análisis porcentual de aciertos respecto al total de tramos empleados para el escenario, para este análisis se 
contemplaron 551 tramos en total. 

Fuente: Elaboración propia. 

Así bien, la Tabla 6-7(b) de manera porcentual presenta los resultados de las regresiones 

al compararlos con los 551 segmentos empleados en el análisis, en esta se observa que 

aquellas regresiones donde se emplearon 3 particiones presentan un mejor desempeño 

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 desempeño es de 43,2%. Por otra parte, en cuanto 

al análisis 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 límite en la discretización. 

6.4.2 Redes bayesianas para la severidad con heridos (INJ) 

En cuanto al escenario que contempla el análisis de sensibilidad para la estimación de 

siniestros con el grado de severidad de registros con morbilidad (INJ), el resultado del 

análisis de sensibilidad se presenta en la Tabla 6-8(a), el cuál muestra de manera 

resumida la cantidad de aciertos en la predicción de los siniestros para las diferentes 

regresiones como parte del análisis de sensibilidad. Los resultados detallados del análisis 

correspondiente al grado de severidad INJ se encuentran consignados en el Anexo D(j). 

Tabla 6-8: Desempeño de las BPNs y sensibilidad para la red carriles preferenciales y los 

siniestros con heridos (INJ) 

Tabla a. Aciertos en predicción de BPN Tabla b. Porcentaje de aciertos de la BPN. 

  
No. Particiones. 

  
No. Particiones. 

3 4 5 3 4 5 

N
o

. 

V
a
ri

a
b

le
s
. 

5 306 253 236 

N
o

. 

V
a
ri

a
b

le
s
. 

5 55,5% 45,9% 42,8% 

6 316 246 249 6 57,4% 44,6% 45,2% 

8 313 262 249 8 56,8% 47,5% 45,2% 

10 319 250 260 10 57,9% 45,4% 47,2% 

Tabla a) Análisis de sensibilidad total de aciertos en la predicción de por redes bayesianas de acuerdo a la discretización. 
Tabla b) Análisis porcentual de aciertos respecto al total de tramos empleados para el escenario, para este análisis se 
contemplaron 551 tramos en total. 

Fuente: Elaboración propia. 

La Tabla 6-8(b) presenta el resumen a los resultados del análisis 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 relación a la incidencia del número de 

particiones, se tiene el mejor desempeño se dio para 3 particiones, sin embargo, este bajo 

número 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 estimación (45,9 %y 45,1%). No obstante, al 

analizar las regresiones por separado no es posible identificar una regresión que 

significativamente presente un mejor desempeño en la predicción de los siniestros para 

esta severidad, puesto que para 4 y 5 particiones el desempeño promedio es cercano al 

45,5%, sin que se evidencie un patrón 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 análisis de sensibilidad para el escenario de los 

carriles preferenciales de movilidad en la severidad de siniestros fatales (FAT). El análisis 

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 

estimación y predicción para cada una de las BPN evaluadas.  

Tabla 6-9: Desempeño de las BPNs y sensibilidad para la red carriles preferenciales y los 

siniestros con fatalidades (FAT) 

Tabla a. Aciertos en predicción de BPN Tabla b. Porcentaje de aciertos de la BPN. 

  
No. Particiones. 

  
No. Particiones. 

3 4 5 3 4 5 

N
o

. 

V
a
ri

a
b

le
s
. 5 377 376 378 

N
o

. 

V
a
ri

a
b

le
s
. 5 68,4% 68,2% 68,6% 

6 370 384 385 6 67,2% 69,7% 69,9% 

8 356 366 359 8 64,6% 66,4% 65,2% 

10 364 360 361 10 66,1% 65,3% 65,5% 

Tabla a) Análisis de sensibilidad total de aciertos en la predicción de por redes bayesianas de acuerdo a la discretización. 
Tabla b) Análisis porcentual de aciertos respecto al total de tramos empleados para el escenario, para este análisis se 
contemplaron 551 tramos en total. 

Fuente: Elaboración propia. 

Al comparar el desempeño 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 predicción 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 relación con las particiones, se evidencia que no presentan 

variación significativa de acuerdo con el número de particiones, no obstante, para el caso 

de las variables explicativas, y como en los otros escenarios se observa que los modelos 

con menor número de nodos presentan un mejor desempeño en la estimación de los 

siniestros para la severidad FAT. Sin embargo, es preciso señalar que todas las 

regresiones cuentan con un desempeño 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 

 

 

 
Fuente: Elaboración propia a partir de paquete bnlearn de aplicativo R. 
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6.4.4 BPNs seleccionadas para la red de carriles preferenciales  

Una vez desarrollado el análisis de sensibilidad para los tres diferentes niveles de 

severidad, se procede a la selección del modelo que de manera conjunta presenta el mejor 

desempeño. De manera que, luego de analizar los resultados para este escenario se 

emplea la BPN estimadas con 10 variables y con un número máximo de 4 particiones, 

dado que estas presentan un mejor desempeño en el análisis 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 distribución de probabilidad condicional de las variables explicativas es la 

misma para los diferentes niveles de severidad, lo cual es coherente con el diseño 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 parámetros 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 distribución 

de probabilidad uniforme de 0,25, situación que al igual que en apartados anteriores se da 

debido al alto número de convenciones posibles (82944), lo cual supera ampliamente la 

cantidad de registros empleados para el entrenamiento. 

6.5 Comparación de resultados entre redes bayesianas y 
modelos multivariados 

Con el objetivo de analizar de manera racional los resultados obtenidos y estimar el poder 

de predicción por los diferentes métodos en el alcance del presente trabajo, se adelantó el 

estudio comparativo de los resultados obtenidos empleando modelos multivariados por 

severidad basados en GLM y con la aplicación de redes probabilísticas bayesianas (BPN). 

De esta manera, se realiza el análisis de rendimiento basado en los aciertos para los 

diferentes escenarios y niveles de severidad. Así bien, para poder comparar de manera 

objetiva la estimación de los siniestros, es necesaria la discretización de los valores 
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estimados empleando modelos multivariados, toda vez que estos son calculados como 

valores continuos, para tal, se aplicarán las mismas particiones que en el caso de los 

modelos BPN. Se evalúan los aciertos de los modelos paramétricos y no paramétricos al 

compararlos con los valores observados (los cuales a su vez también deberán ser 

discretizados en las mismas particiones posibilitando el análisis comparativo). 

Teniendo en cuenta lo anterior, y buscando comprender en mayor medida el desempeño 

de las metodologías, se ha contemplado un análisis general, el cual consiste en evaluar la 

predicción de la totalidad de los siniestros por escenario y niveles de severidad, 

posteriormente, se lleva a cabo un análisis espacial en el cual se estudia geográficamente 

la predicción por cada modelo, y finalmente se adelanta una evaluación comparativa de 

los aciertos para los diferentes corredores y años, contemplando la misma clasificación 

utilizada en el numeral 3.4 Caracterización de los siniestros viales. 

6.5.1 Análisis de resultados para el escenario de la red arterial 

Tabla 6-10: Comparación en desempeño de predicción entre BPN y MNBRE la red 

arterial y severidad de solo daños 

Tabla a) Resultados predicción por red 
bayesiana BPN. 

Tabla b) Resultados predicción modelo 
Multivariado MNBRE. 

  Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e

s
ti

m
a

d
o

s
 

1800 <8.5 8.5-18.5 18.5-33.5 >33.5 

S
in

. 
e

s
ti

m
a

d
o

s
 

1125 <8.5 8.5-18.5 18.5-33.5 >33.5 

<8.5 968 368 68 7 <8.5 389 352 126 27 

8.5-18.5 350 610 157 22 8.5-18.5 915 708 292 66 

18.5-33.5 65 138 184 37 18.5-33.5 110 90 28 11 

>33.5 32 35 37 38 >33.5 1 1 0 0 

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

Fuente: Elaboración propia. 

La Tabla 6-10 presenta los resultados del análisis comparativo en la predicción de los 

siniestros viales para la severidad PDO, la estimación 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 desempeño con la 

aplicación de modelos no paramétricos. Al analizar las particiones alejadas a la moda se 

observa un mejor desempeño de la estimación por redes, así, por ejemplo, para la última 

partición (>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 análisis espacial para el año 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 metodología BPN presenta un mejor 

desempeño frente a la aplicación de MNBRE. El análisis geográfico no permite evidenciar 

algún tipo de patrón o sesgo en la distribución espacial de los aciertos, pareciendo 

distribuirse de manera aleatoria en el espacio geográfico. 

Figura 6-7 Comparación gráfica de la predicción de los siniestros del año 2018 entre 

BPN y MNBRE para la red arterial y severidad PDO 

 

Fuente: Elaboración propia. 

El nivel de gravedad INJ se presenta en la Tabla 6-11 la que detalla el resultado de la 

comparación de los aciertos de la estimación de los siniestros aplicando PBN contra los 

modelos basados en MNBRE. Para el caso de los siniestros estimados con la aplicación 

de redes bayesianas se obtuvieron 1657 aciertos correspondiente al 52,9%, contra 1073 

que representa el 34,4% en el desempeño. Al analizar lo presentado en la Tabla 6-11, se 

observa como el modelo MNRE cuenta con un mejor desempeño para los valores medios 

de la partición (3,5-7,5), mientras las estimación aplicando BPN cuentan con mejores 

estimadores para los valores fuera de esta partición, 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 desempeñan un alto 

rendimiento en las particiones con mayor cantidad de registros. 

Tabla 6-11: Comparación en desempeño de predicción entre BPN y MNBRE la red 

arterial y siniestros con heridos 

Tabla a) Resultados predicción por red 
bayesiana BPN. 

Tabla b) Resultados predicción modelo 
Multivariado MNBRE. 

  Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e

s
ti

m
a
d

o
s

 

1647 <3.5 3.5-7.5 7.5-12.5 >12.5 

S
in

. 
e

s
ti

m
a

d
o

s
 

1073 <3.5 3.5-7.5 7.5-12.5 >12.5 

<3.5 1028 359 79 16 <3.5 532 379 188 59 

3.5-7.5 352 421 178 43 3.5-7.5 774 497 215 88 

7.5-12.5 87 164 143 56 7.5-12.5 196 112 44 23 

>12.5 39 47 49 55 >12.5 4 3 2 0 

 Tabla a) Regresión por BPN red arterial de Bogotá para severidad INJ, para para 3116 segmentos. 

Tabla b) Regresión por MNBRE red arterial de Bogotá para severidad INJ, para para 3116 segmentos. 

Fuente: Elaboración propia. 

Figura 6-8 Comparación gráfica de la predicción de los siniestros del año 2018 entre 

BPN y MNBRE para la red arterial y severidad INJ 

 
Fuente: Elaboración propia. 

De esta manera, Figura 6-8 la presenta el análisis espacial para la reproducción de los 

siniestros del año 2018 en la gravedad INJ, se observa que las regresiones estimadas por 

medio de BPN presentan un mejor desempeño en la estimación de los siniestros frente a 

la estimada aplicando modelos basados en MBNRE. En cuanto a la distribución de los 
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siniestros en el espacio geográfico no se evidencia un patrón en cuanto al desempeño en 

la predicción de los modelos, sin embargo, se observa un menor poder de predicción sobre 

los corredores largos del occidente de la ciudad en comparación con los corredores del 

costado oriental, lo cual también se puede ver influenciado por el tamaño de los segmentos 

o la cantidad de siniestros registrados en estos corredores, ya que al contar con más 

eventos puede favorecer la estimación de los modelos y por ende el desempeño mismo. 

Tabla 6-12: Comparación en desempeño de predicción entre BPN y MNBRE para la red 

arterial y siniestros con fatalidades  

Tabla a) Resultados predicción por red 
bayesiana BPN. 

Tabla b) Resultados predicción modelo 
Multivariado MNBRE. 

  Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e

s
ti

m
a

d
o

s
 

2196 <0.5 0.5-1.5 1.5-2.5 2.5-3.5 >3.5 

S
in

. 
e

s
ti

m
a

d
o

s
 

2291 <0.5 0.5-1.5 1.5-2.5 2.5-3.5 >3.5 

<0.5 2041 311 73 8 5 <0.5 2257 458 108 12 7 

0.5-1.5 279 139 22 3 1 0.5-1.5 230 34 9 0 1 

1.5-2.5 85 28 16 0 2             

2.5-3.5 35 6 2 0 0             

>3.5 47 8 4 1 0             

 Tabla a) Regresión por BPN red arterial de Bogotá para severidad FAT, para para 3116 segmentos. 
Tabla b) Regresión por MNBRE red arterial de Bogotá para severidad FAT, para para 3116 segmentos. 

Fuente: Elaboración propia. 

En cuanto al análisis comparativo en el desempeño 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 desempeño. No obstante, la tabla también muestra cómo 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 últimos reproducen de mejor manera los eventos fuera de la moda, 

incluyendo las particiones extremas. 
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Figura 6-9 Comparación gráfica de la predicción de los siniestros del año 2018 entre 

BPN y MNBRE para la red arterial y severidad FAT 

Fuente: Elaboración propia. 

En lo correspondiente a un análisis geográfico (ver Figura 6-9), no es posible identificar de 

manera clara cuál de los modelos presenta un mejor desempeño, así bien, ambas figuras 

parecen tener un buen comportamiento en la reproducción de los siniestros viales, no 

identificando patrones en cuanto a la dispersión geográfica de los siniestros. 

La Tabla 6-13 ilustra el análisis comparativo del desempeño en la predicción de los 

siniestros en los principales corredores viales de la red arterial de la ciudad de Bogotá, la 

tabla muestra el porcentaje de aciertos contra el número 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 estimación por ambos métodos. Esta tabla, también sugiere que los eventos estimados 

para la severidad FAT tienen un desempeño superior frente a los de gravedad PDO e INJ 

sin importar el método aplicado. 
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Tabla 6-13: Comparación en desempeño de predicción entre BPN y MNBRE para los 

principales corredores de movilidad de la ciudad de Bogotá 

No. Corredores 
Numero 

segmentos 

Resultados BPN Resultados MNBRE 

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 NQS 144 54,9% 48,6% 54,9% 35,4% 34,7% 67,4% 

 -Se seleccionaron los 10 corredores para el análisis espacial a partir del criterio del investigador y teniendo en cuenta los 
análisis adelantados en SDM. 
-El porcentaje de es estimado teniendo en cuenta los aciertos en la estimación respecto al número total de segmentos por 
corredor. 

Fuente: Elaboración propia. 

La Tabla 6-14 presenta una aproximación al análisis temporal en cuanto al poder predictivo 

de los modelos no paramétricos frente a los econométricos, para los 4 años 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 variación temporal en el 

desempeño de estos, no se encuentra un patrón o una tendencia que permita identificar 

una diferencia sensible entre los resultados obtenidos para cada año del estudio.  

Tabla 6-14: Comparación en desempeño de predicción entre BPN y MNBRE para la red 

arterial por años 

No. Corredores Numero segmentos 
Resultados BPN Resultados MNBRE 

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 estimación respecto al número total de segmentos 

por año. 

Fuente: Elaboración propia. 

 



Modelos por redes bayesianas de probabilidad (PBN) para la predicción de tasas de 

siniestralidad 

147 

 

 

6.5.2 Análisis de resultados del escenario de la red troncal del 
sistema BRT 

En relación con el análisis comparativo del desempeño para la estimación de los siniestros 

para el nivel de severidad PDO, los resultados son presentados en la Tabla 6-15, donde, 

para el caso de la aplicación 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 

que se pone en evidencia la bondad de la aplicación de los modelos no paramétricos sobre 

los modelos tradicionales. La evaluación detallada de los registros de la Tabla 6-15 

muestra como para las dos últimas 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 atención, que el modelo MNBRE no reproduce 

ningún valor superior a los 30 registros, esto sugiere la versatilidad del modelo basado en 

redes bayesianas para la estimación de valores fuera de la partición modal en la 

distribución de la variable respuesta. 

Tabla 6-15: Comparación en desempeño de predicción entre BPN y MNBRE para la red 

de corredores BRT y siniestros con solo daños 

Tabla a) Resultados predicción por red 
bayesiana BPN. 

Tabla b) Resultados predicción modelo 
Multivariado MNBRE. 

  Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e

s
ti

m
a
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o

s
 

492 <7.5 7.5-15.5 15.5-30 >30 

S
in

. 
e

s
ti

m
a

d
o

s
 

308 <7.5 7.5-15.5 15.5-30 >30 

<7.5 293 93 15 1 <7.5 175 124 49 4 

7.5-15.5 84 136 32 2 7.5-15.5 207 128 60 6 

15.5-30 24 30 59 4 15.5-30 27 10 5 1 

>30 8 3 8 4           

 Tabla a) Regresión por BPN red de corredores BRT para severidad PDO, para para 796 segmentos. 
Tabla b) Regresión por MNBRE red de corredores BRT para severidad PDO, para para 796 segmentos. 

Fuente: Elaboración propia. 

Por su parte, en el análisis de la distribución geográfica de los siniestros para la severidad 

PDO con los registros del año 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 distribución espacial de los siniestros no es posible observar patrones 

espaciales en la distribución de los errores. 



148 Modelo para predicción de siniestros viales basado en redes bayesianas para 

corredores de la red vial arterial de la ciudad de Bogotá 

 

 Figura 6-10 Comparación gráfica de la predicción de los siniestros del año 2018 entre 

BPN y MNBRE para la red de corredores BRT y severidad PDO 

Fuente: Elaboración propia. 

Tabla 6-16: Comparación en desempeño de predicción entre BPN y MNBRE para la red 

de corredores BRT y siniestros con heridos 

Tabla a) Resultados predicción por red 
bayesiana BPN. 

Tabla b) Resultados predicción modelo 
Multivariado MNBRE. 

  Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e
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376 <2.5 2.5-5.5 5.5-9.5 >9.5 

S
in

. 
e

s
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a
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258 <2.5 2.5-5.5 5.5-9.5 >9.5 

<2.5 180 93 25 3 <2.5 60 55 33 18 

2.5-5.5 92 131 56 9 2.5-5.5 179 180 101 34 

5.5-9.5 20 50 40 24 5.5-9.5 54 47 18 9 

>9.5 4 12 32 25 >9.5 3 4 1 0 

 Tabla a) Regresión por BPN red de corredores BRT para severidad INJ, para para 796 segmentos. 
Tabla b) Regresión por MNBRE red de corredores BRT para severidad INJ, para para 796 segmentos. 

Fuente: Elaboración propia. 

El análisis comparativo en el desempeño en la predicción 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 

análisis 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 partición de la 

moda en la variable respuesta, resaltando cómo 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 desempeño comparativo en la estimación de los valores 

cercanos a los extremos de la distribución, mientras los modelos econométricos brindan 

mejor rendimiento en los valores medios. 

Figura 6-11 Comparación gráfica de la predicción de los siniestros del año 2018 entre 

BPN y MNBRE para la red de corredores BRT y severidad INJ 

Fuente: Elaboración propia. 

En cuanto al análisis geográfico de la distribución de los siniestros para el año 2018 en el 

nivel de severidad INJ, presentado en la Figura 6-11, no es posible evidenciar de manera 

concluyente cuál de los dos modelos presenta un mejor desempeño en la estimación de 

los siniestros. Resaltando el caso del corredor Caracas Sur (ubicado al sur de Bogotá) el 

cual para ambos modelos parece tener un bajo indicador de desempeño, situación similar 

ocurre en el corredor NQS Central, el cual de acuerdo al análisis espacial registra un bajo 

rendimiento en la estimación por las dos metodologías. 
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Tabla 6-17: Comparación en desempeño de predicción entre BPN y MNBRE para la red 

de corredores BRT y siniestros con fatalidades 

Tabla a) Resultados predicción por red 
bayesiana BPN. 

Tabla b) Resultados predicción modelo 
Multivariado MNBRE. 

  Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e

s
ti

m
a
d
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 515 <0.5 0.5-1.5 1.5-2.5 >2.5 

S
in

. 
e

s
ti

m
a
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 561 <0.5 0.5-1.5 1.5-2.5 >2.5 

<0.5 460 127 8 0 <0.5 545 165 15 2 

0.5-1.5 111 52 5 2 0.5-1.5 48 16 1 0 

1.5-2.5 17 3 3 0           

>2.5 8 0 0 0           

 Tabla a) Regresión por BPN red de corredores BRT para severidad FAT, para para 796 segmentos. 
Tabla b) Regresión por MNBRE red de corredores BRT para severidad FAT, para para 796 segmentos. 

Fuente: Elaboración propia. 

Con relación a la comparación del desempeño en la estimación 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 estimación 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 análisis detallado de lo expuesto en la Tabla 6-17 muestra como el modelo 

econométrico presenta mayor rendimiento para la estimación de eventos donde no se 

registran siniestros, caso contrario al de BPN, que evidencia un mejor desempeño 

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 partición 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 función de desempeño en seguridad vial. 

En lo que corresponde con el análisis de la distribución geográfica 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 desempeño para la estimación siendo en su gran mayoría registros de color azul. No 
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obstante, nuevamente se observa como la mayoría de los registros con errores se 

encuentran en el corredor denominado Caracas Sur.  

Figura 6-12 Comparación gráfica de la predicción de los siniestros del año 2018 entre 

BPN y MNBRE para la red de corredores BRT y severidad FAT 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fuente: Elaboración propia. 

El análisis del rendimiento en la predicción 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 

desempeño comparativo para las severidades PDO e INJ contra los valores estimados 

aplicando MNBRE, destáquese 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 último lugar, 

se encuentran los registros de INJ.  

 



152 Modelo para predicción de siniestros viales basado en redes bayesianas para 

corredores de la red vial arterial de la ciudad de Bogotá 

 

Tabla 6-18: Comparación en desempeño de predicción entre BPN y MNBRE en los 

corredores del sistema de transporte BRT 

No. Corredores 
Numero 

segmentos 

Resultados BPN Resultados MNBRE 

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 CARACAS 112 58,9% 50,0% 62,5% 42,0% 20,5% 64,3% 

5 CARACAS_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 EJE_AMBIENTAL 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 NQS_CENTRAL 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 57,5% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 81,3% 
 -Se seleccionaron los 11 corredores troncales para el análisis espacial de acuerdo a lo presentado en el capítulo 3, 
-El porcentaje de es estimado teniendo en cuenta los aciertos en la estimación respecto al número total de segmentos 
por corredor. 

Fuente: Elaboración propia. 

De acuerdo con lo expuesto en la Tabla 6-19, la cual pretende una aproximación al análisis 

temporal para la comparación en la predicción de los siniestros, los resultados expuestos 

son coherentes con lo evidenciado previamente, en los que la estimación por medio de 

redes bayesianas presenta mejor rendimiento en la predicción de tasas de siniestralidad 

para la severidad de PDO e INJ, mientras, el modelo multivariado cuenta con un mejor 

desempeño para la severidad FAT. De igual manera, no se evidencian diferencias 

significativas en las estimaciones para los diferentes años, presentando valores similares 

para los diferentes niveles de severidad.  

Tabla 6-19: Comparación en desempeño de predicción entre BPN y MNBRE para la 

red de corredores BRT por años 

No. Corredores 
Numero 

segmentos 

Resultados BPN Resultados MNBRE 

PDO INJ FAT PDO INJ FAT 

1 2015 199 51,8% 45,2% 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 estimación respecto al 
número total de segmentos por año. 

Fuente: Elaboración propia. 
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6.5.3 Análisis de resultados escenario de la red de carriles 
preferenciales 

Con el propósito de comparar de manera objetiva el rendimiento en la estimación de los 

siniestros de severidad PDO con la aplicación de redes bayesianas y modelos 

multivariados, la Tabla 6-20 presenta el análisis comparativo de los aciertos en la 

predicción por dichas metodologías. En relación con la efectividad en la estimación 

empleando la BPN se registraron 265 aciertos, lo que al ser contrastado con los 551 

segmentos objeto del análisis representa el 48,1% de efectividad, en contraste, el 

rendimiento de la regresión del modelo multivariado presentó 169 registros efectivos, lo 

que significa 30,7% de efectividad. Al analizar los valores de Tabla 6-20, se muestra cómo 

se obtienen más aciertos en los valores alejados de la moda de la distribución de la variable 

respuesta con la aplicación de la BPN, mientras, la estimación por medio de MNB presenta 

mejores registros para el rango de (10,5-15,5). 

Tabla 6-20: Comparación de la predicción entre BPN y MNB para los carriles 

preferenciales y severidad de solo daños 

Fuente: Elaboración propia. 

Considerando la Figura 6-13, la cual presenta la comparación geográfica de los aciertos 

registrados aplicando la BPN y confrontándola con los aciertos obtenidos empleando el 

modelo MNB para los siniestros registrados en el 2018 para severidad PDO, es posible 

evidenciar cómo la metodología no paramétrica presenta un mejor desempeño en la 

predicción, no obstante, para ambos casos se evidencian grandes secciones de los 

corredores donde no se presentaron aciertos en la estimación, lo que su vez, es coherente 

con los menores registros de desempeño en comparación con los otros escenarios. 

Tabla a) Resultados predicción por red 
bayesiana BPN. 

Tabla b) Resultados predicción modelo 
Multivariado MNBRE. 

  Siniestros observados   Siniestros observados 

S
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. 
e
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265 <10.5 10.5-19.5 19.5-34.5 >34.5 

S
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. 
e
s
ti

m
a

d
o

s
 

169 <10.5 10.5-19.5 19.5-34.5 >34.5 

<10.5 112 62 21 8 <10.5 18 24 17 6 

10.5-19.5 51 96 46 9 10.5-19.5 132 133 75 32 

19.5-34.5 22 34 37 9 19.5-34.5 42 41 18 8 

>34.5 7 11 6 20 >34.5 0 5 0 0 

 Tabla a) Regresión por BPN red de corredores con carriles preferenciales para severidad PDO, para para 551 segmentos. 
Tabla b) Regresión por MNBRE red corredores con carriles preferenciales para severidad PDO, para para 551 segmentos. 
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Figura 6-13 Comparación gráfica de la predicción de los siniestros del año 2018 entre 

BPN y MNB para los carriles preferenciales y severidad PDO 

Fuente: Elaboración propia. 

Tabla 6-21: Comparación de la predicción entre BPN y MNB para los carriles 

preferenciales y severidad con heridos 

Fuente: Elaboración propia. 

En relación con el desempeño comparativo de las dos metodologías objeto del análisis 

para la severidad INJ, se presentan los resultados en la Tabla 6-21, evidenciando que con 

la aplicación 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 aplicación de técnicas no paramétricas. Por otra parte, el análisis 

detallado de lo expuesto en la Tabla 6-21 muestra que la BPN presenta indicadores más 

altos de aciertos para valores diferentes de la partición correspondiente a la moda de la 

Tabla a) Resultados predicción por red 
bayesiana BPN. 

Tabla b) Resultados predicción modelo 
Multivariado MNBRE. 

  Siniestros observados   Siniestros observados 

S
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253 <3.5 3.5-8.5 8.5-14.5 >14.5 

S
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e
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ti

m
a
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o

s
 

193 <3.5 3.5-8.5 8.5-14.5 >14.5 

<3.5 94 63 12 4 <3.5 15 29 15 3 

3.5-8.5 59 113 40 7 3.5-8.5 121 157 68 28 

8.5-14.5 11 40 34 15 8.5-14.5 39 43 21 7 

>14.5 14 14 19 12 >14.5 3 1 1 0 

 Tabla a) Regresión por BPN red de corredores con carriles preferenciales para severidad INJ, para para 551 segmentos. 
Tabla b) Regresión por MNBRE red de corredores con carriles preferenciales para severidad INJ, para para 551 segmentos. 
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distribución, sin embargo, para para los valores de la moda (3,5-8,5) es el modelo 

multivariado el que presenta mejor desempeño.  

Figura 6-14 Comparación gráfica de la predicción de los siniestros del año 2018 entre 

BPN y MNB para los carriles preferenciales y severidad INJ 

 

Fuente: Elaboración propia. 

La Figura 6-14 presenta el análisis geográfico en la comparación del desempeño para la 

predicción de la BPN (ver Figura 6-14a) contrastado con los resultados del modelo MNB 

(Figura 6-14b) para los siniestros del año 2018. Aunque no es completamente claro, se 

evidencia ligeramente un mayor desempeño en el modelo basado en redes bayesianas 

frente al estimado aplicando técnicas GLM multivariadas. El análisis de la distribución 

espacial de los siniestros no permite evidenciar un sesgo por corredores, no obstante, en 

algunos de estos se evidencian patrones con la generación 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: Comparación de la predicción entre BPN y MNB para los carriles 

preferenciales y severidad con fatalidades 

Tabla a) Resultados predicción por red 
bayesiana BPN. 

Tabla b) Resultados predicción modelo 
Multivariado MNBRE. 

  Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in
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e
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368 <0.5 0.5-1.5 1.5-2.5 >2.5 

S
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353 <0.5 0.5-1.5 1.5-2.5 >2.5 

<0.5 324 54 18 4 <0.5 340 87 30 5 

0.5-1.5 52 35 9 2 0.5-1.5 69 13 6 1 

1.5-2.5 20 9 9 0           

>2.5 13 2 0 0           

 Tabla a) Regresión por BPN red de corredores con carriles preferenciales para severidad FAT, para para 551 segmentos. 
Tabla b) Regresión por MNBRE red de corredores con carriles preferenciales para severidad FAT, para para 551 
segmentos. 

Fuente: Elaboración propia. 

El análisis comparativo del rendimiento en la predicción de accidentes por medio de BPN 

y MNB para la severidad de fatalidad se presenta en la Tabla 6-22. Con la aplicación de la 

BPN se obtuvieron 368 aciertos correspondiente al 68,8% de efectividad, mientras que al 

aplicar técnicas de regresión 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 desempeño para la estimación 

en los segmentos donde se reportan 0 accidentes, en contraste, la red bayesiana tiene un 

mejor rendimiento en la estimación en eventos donde efectivamente se generan reportes 

con fatalidad, incluso representado valores extremos de (>2,5) recuentos. 

El análisis comparativo del desempeño para este nivel de gravedad, presenta mejores 

indicadores respecto a los otros dos niveles, así bien, para la severidad FAT se registra un 

desempeño superior al 60% mientras que en los otros casos el desempeño es inferior al 

50%.  

En lo correspondiente al análisis de la representación geográfica para la efectividad en la 

estimación 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 desempeño, de 

manera que, las dos técnicas presentan un buen comportamiento en la reproducción de 

los siniestros. Al estudiar la distribución espacial se observan algunos patrones de 

agrupación de segmentos con aciertos y fallos, no evidenciando segmentos dispersos 

como en otros niveles de gravedad. 
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Figura 6-15 Comparación gráfica de la predicción de los siniestros del año 2018 entre 

BPN y MNB para los carriles preferenciales y severidad FAT 

Fuente: Elaboración propia. 

Como parte del análisis comparativo se estudió el desempeño asociado a los diferentes 

corredores con carriles preferenciales de transporte público (ver Tabla 6-23), en esta se 

expone de manera porcentual la cantidad de aciertos respecto al número 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 predicción de siniestros por ambas 

metodologías. 

También es imperativo señalar que, este escenario presenta una gran heterogeneidad en 

las características de los corredores y los resultados, ya que algunos cuentan con más 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 o C_CLL_19, lo cual, a su 

vez se refleja en alta variabilidad en los resultados para la estimación de los siniestros.  
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Tabla 6-23: Comparación en desempeño de predicción entre BPN y MNB para los 

corredores con carriles preferenciales  

No. Corredores 
Numero 

segmentos 

Resultados BPN Resultados MNBRE 

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_BOYACA 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 análisis espacial de acuerdo a lo presentado en el capítulo 3, 
-El porcentaje de es estimado teniendo en cuenta los aciertos en la estimación respecto al número total de 
segmentos por corredor. 

Fuente: Elaboración propia. 

Entendiendo el carácter estacional que puede tener la siniestralidad, la investigación 

pretende una corta aproximación al análisis temporal en relación con los aciertos para la 

estimación 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 

estimación realizada con BPN cuenta con mejor rendimiento en la predicción 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 estadísticamente 

significativa.  

Tabla 6-24: Comparación en desempeño de predicción entre BPN y MNB para los 

carriles preferenciales por años 

No. Corredores Numero segmentos 
Resultados BPN Resultados MNBRE 

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 estimación respecto al número total de 
segmentos por año. 

Fuente: Elaboración propia. 
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6.6 Discusión y conclusiones 

El presente capítulo da alcance al objetivo general de la investigación, desarrollando la 

estimación y entrenamiento los modelos basados en redes bayesianas de probabilidad 

para la predicción de siniestros viales a diferentes niveles de severidad en cada uno de los 

escenarios planteados en la investigación. De igual manera, en esta sección se desarrolla 

la comparación objetiva y sistemática en el desempeño en la predicción de tasas de 

accidentalidad, entre la metodología fundamentada en redes bayesianas y la basada en 

modelos lineales generalizados jerárquicos (ver capítulo 5). Una primera aproximación a 

los resultados obtenidos, permite concluir que la aplicación de métodos no paramétricos 

presenta ventajas prácticas en la reproducción de los recuentos de accidentes; sin 

embargo, resulta ser una metodología de compleja estimación que requiere altos recursos 

informáticos para su programación, así como un gran nivel de entendimiento en la 

ocurrencia de la siniestralidad, no obstante, debe ser contemplada como una herramienta 

de alto desempeño para las instituciones que adelantan estudios en temas de siniestralidad 

vial. 

La necesidad de discretizar los datos continuos para la aplicación de técnicas basadas de 

aprendizaje de maquina e inteligencia artificial, supone en sí mismo un reto y un aspecto 

importante a considerar, toda vez que, la metodología empleada y los parámetros usados 

pueden condicionar los resultados obtenidos. En el caso de la BPN, la identificación del 

número óptimo de particiones significó un reto en la investigación, puesto que, la cantidad 

de divisiones afecta de manera exponencial el consumo de recursos y el tiempo para la 

estimación de la red, mientras, nodos pobremente discretizados pueden ser espurios o 

poco relevantes, de manera que, fue necesario la aplicación de pruebas de sensibilidad 

que permitieran mayor entendimiento del papel de la discretización en la investigación. 

En relación con lo anterior, la correcta especificación de la DAG, los nodos y sus relaciones 

son un elemento a considerar. La presente investigación lo abordó de manera inductiva, 

teniendo como base los modelos y resultados de capítulos interiores, sin embargo, para 

validar esto fue necesaria la aplicación de un análisis de sensibilidad conjunto, teniendo 

como parámetros el número particiones y variables explicativas buscando identificar la 

BPN de mejor desempeño. De manera que, para futuras investigaciones se recomienda 

explorar otro conjunto de técnicas para la estimación de los DAG, incluyendo metodologías 

supervisadas por algoritmos existentes (o ya programadas para la identificación del DAG 
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existentes en paquetes como bnlearn), que permitan el diseño de redes de alto 

desempeño, optimicen el consumo de recursos informáticos y exploren las relaciones 

causales entre los parámetros que pudieran afectar la ocurrencia de la accidentalidad. 

A su vez, el análisis de sensibilidad permitió corroborar la importancia para la 

representación efectiva de los siniestros de los parámetros denominados como exposición 

(volumen, composición vehicular y variación de la velocidad), así como los nodos que 

contemplan número de intersecciones (controladas y no controladas) y la cantidad de rutas 

de transporte público colectivo, siendo variables usualmente empleadas en las redes en 

los tres escenarios analizados. 

En cuanto a la evaluación comparativa para cada uno de los escenarios y niveles de 

severidad, se evidenció que la aplicación 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 desempeño, particularmente para niveles de severidad 

de siniestros PDO e INJ. En contraste, para la gravedad FAT no se registró diferencia 

significativa entre en el número de aciertos, presentando en ambos casos un rendimiento 

satisfactorio. 

De esta manera, el análisis de los resultados en la estimación de tasas de siniestralidad 

aplicando modelos no paramétricos mostró un buen desempeño en la reproducción de 

accidentes para las diferentes particiones de la variable respuesta, siendo mayormente 

adecuados para estimar los valores diferentes de la moda. Así bien, el análisis sugiere que 

las BPNs presentan mayor ajuste en la estimación de los accidentes, reproduciendo de 

manera efectiva eventos fuera de la partición con más registros, siendo muy pertinente 

para una función de desempeño de seguridad vial. En contraste, los modelos 

multivariados, presentan muy buen desempeño en aquellas particiones donde se 

presentan la mayor cantidad de los registros. 

Adicional a lo anterior, la aplicación de análisis geográficos, cuantitativos por corredores y 

temporales, corroboró 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 distribución espacial y temporal para la estimación de los accidentes con 

las diferentes técnicas. 
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A pesar de la ventaja comparativa que significa la aplicación de BPN, es necesario un 

adecuado nivel de conocimiento en modelación estadística y análisis de datos, así como 

un amplio concomimiento de la problemática de la accidentalidad y los factores de mayor 

significancia, lo cual, junto con la necesidad de contar con gran cantidad de recursos 

informáticos, hacen que sea una metodología compleja de estimar e interpretar, 

dificultando su aplicación práctica. 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 idóneos para su aplicación. 

En cuanto a las recomendaciones para próximas investigaciones donde se implementen 

técnicas no paramétricas para la estimación de tasas de siniestralidad, es imperativo 

explorar otras técnicas de discretización supervisadas, así como, DAG de mayor 

especificidad donde se explore en mayor medida las diferentes relaciones causales entre 

las diversas variables explicativas, así como, el uso de técnicas asistidas para el diseño de 

DAG usualmente incluidas en paquetes estadísticos. 

Los resultados presentados en el capítulo sugieren el potencial de aplicación de técnicas 

basadas en aprendizaje de máquina, de manera que, se recomienda explorar diferentes 

metodologías, como lo pueden ser, redes neuronales, máquinas vectoriales, entre otras. 

También promover el uso y estudio de técnicas no paramétricas para el análisis del 

desempeño en seguridad vial, tanto en las entidades encargadas de la toma de decisión, 

instituciones gestoras de grandes proyectos, así como en la academia en general. 

 



 

7. Conclusiones y recomendaciones 

7.1 Conclusiones 

La investigación permitió el desarrollo de modelos de probabilidad basados en redes 

bayesianas, para la estimación 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 

Bogotá, así como, red de vías troncales del Sistema Integrado de Transporte Público ï 

SITP y la red carriles preferenciales de transporte público, aplicando modelos 

econométricos tradicionales multivariantes y multivariados basados en GLM, comparando 

el desempeño en predicción 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 estimación de ocurrencia de los siniestros 

viales. 

Los resultados de las técnicas de modelado proporcionaron una buena caracterización de 

los factores que influyen en la frecuencia y gravedad de los accidentes en Bogotá, 

Colombia. El poder predictivo de los enfoques es comparable obteniendo diferencias 

razonables con la aplicación de BPNs frente a los modelos econométricos. Los resultados 

de la investigación sugieren que la adopción de representaciones más complejas cuenta 

con un enfoque deseable de gran aplicabilidad para el desarrollo de funciones de 

desempeño de seguridad (SPFs) en una evaluación sistémica de carreteras arteriales en 

Bogotá. Los profesionales también pueden aplicar estas funciones a las medidas 

correctivas, preventivas y en la identificación de factores que aumentan el riesgo de 

accidentes en estas vías. Así bien, la adopción de metodologías no paramétricas resulta 

adelantadora considerando los resultados y los niveles de significancia estadística 

evidenciados.  
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La aplicación de modelos multivariantes GLM significa un gran avance en el entendimiento 

de la ocurrencia estadística de la siniestralidad, y para la estimación de funciones de 

desempeño de seguridad vial en la ciudad de Bogotá. El análisis de los estadísticos y 

estimadores de las regresiones supone que la aplicación de modelos econométricos 

multivariantes permite representar de manera adecuada y sencilla la accidentalidad, esto 

principalmente, con la aplicación de los modelos que contemplan los efectos aleatorios, 

que representan en mayor medida la correlación espacial de la siniestralidad por 

corredores. 

En relación con lo anterior, la modelación multivariante y la aplicación de metodologías 

para la optimización de las regresiones, permitió 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 parámetros como, el volumen y la composición vehicular especialmente en el 

caso de motocicletas y camiones. De igual manera, llama la atención el papel que tiene la 

variación de la velocidad horaria, la cantidad de intersecciones semafóricas (controladas y 

no controladas), así como, el número de rutas de transporte colectivo. De igual manera, el 

área de usos de suelo comercial al momento de representar la ocurrencia de siniestros con 

reportes de heridos. 

En relación con la aplicación de regresiones GLM jerárquicas, que para el caso de la 

presente investigación corresponden con modelos multivariados que contemplan la 

correlación de los niveles de severidad en la predicción de tasas de siniestralidad, se 

evidenció un mejor desempeño para la estimación de conteos, frente al registro de los 

estimadores obtenidos con la aplicación de modelos multivariantes, permitiendo a partir de 

un único conjunto de variables la estimación para cualquier nivel de severidad. Sin 

embargo, presentan una alta complejidad para la estimación y aplicabilidad práctica, 

además, la alta especificidad de los mismos dificulta sensiblemente su uso fuera de los 

escenarios de diseño. 

El análisis 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 parámetros podrían variar su significancia en un mismo escenario, incluso 

dejando de ser estadísticamente relevantes a diferentes niveles de severidad. Esto parece 
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soportar el supuesto que, aunque el espacio geográfico o el escenario sean el mismo, 

existen diferentes parámetros que afectan estadísticamente la ocurrencia de siniestros 

para cada nivel de gravedad, de manera que, es imperativo un análisis detallado de la 

accidentalidad y no únicamente la aplicación de funciones genéricas dadas en un manual. 

El estudio del componente cuantitativo y la aplicación de modelos de conteo para la 

estimación de tasas de siniestralidad en los diferentes escenarios, evidencio que, aunque 

todos los casos hacen parte de la red arterial de la ciudad de Bogotá, las variables, los 

estimadores y el desempeño de las funciones cambian para cada escenario. Así por 

ejemplo, al analizar la significancia las variables de volumen y composición, 

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 parámetros como la velocidad 

promedio, la geometría del gradiente vertical y el tipo de estructura del pavimento. Ahora 

bien, en cuanto al desempeño de los modelos por escenario, los menores valores del 

estadístico 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 

cuadráticos y mayor dispersión de estos. 

La aplicación redes bayesianas de probabilidad (BPN) presentó un alto nivel de 

desempeño en la representación de las tasas de accidentes en cada una de las 

severidades y escenarios. La aplicación de esta técnica no paramétrica basada en 

aprendizaje de máquina, demostró un alto rendimiento, sugiriendo entonces que, la 

adopción de modelos no paramétricos presenta ventajas para la estimación de siniestros 

frente a los modelos econométricos tradicionalmente. No obstante, esta resulta ser una 

técnica de compleja estimación, que requiere de gran cantidad de recursos informáticos 

para su aprendizaje y entrenamiento, también, es necesario un gran nivel de conocimiento 

de la problemática que permita la correcta caracterización y construcción de los DAG, 

adicionalmente, esta no permite analizar de manera sencilla de la significancia de los 

diferentes nodos. 
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El análisis comparativo en la estimación de las tasas de siniestralidad, por medio de 

metodologías basadas en redes bayesianas y modelos multivariados jerárquicos demostró 

una diferencia significativa en el rendimiento de ambas técnicas. La aplicación de modelos 

no paramétricos presento de manera razonable mejor rendimiento en la correcta 

estimación de accidentes, especialmente para la representación de los valores fuera de la 

moda muestral para la distribución de la variable respuesta, análisis que resulta de gran 

utilidad en los estudios de siniestralidad, mientras, los modelos multivariados reportan 

ligeras ventajas en aquellas particiones con mayor número de registros. 

En cuanto al estudio de los diferentes niveles de severidad y la predicción de los siniestros, 

los resultados del análisis comparativo mostraron que, los modelos por redes bayesianas 

(BPN) cuentan con un desempeño superior en la estimación del número de accidentes 

para niveles de severidad con solo daños (PDO) y reportes con heridos (INJ). En contraste, 

para la gravedad de reportes con fatalidad (FAT) no se registró diferencia significativa en 

el número de aciertos por las dos metodologías. 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 presentó un mayor rendimiento para representar los eventos donde 

efectivamente se reportaron siniestros, particularmente, aquellos donde se registran 

conteos en las particiones más extremas. 

A partir de los resultados, es claro que la aplicación de modelos no paramétricos 

construidos a partir de redes bayesianas de probabilidad (BPN), cuentan con un gran 

potencial para la predicción efectiva de tasas de frecuencias de accidentalidad. La 

incorporación de técnicas de avanzada conlleva notorias ventajas en la estimación de 

siniestros y deben ser contempladas como estrategias eficientes y de alto desempeño para 

el análisis de la accidentalidad, sin embargo, presentan una serie de limitaciones y 

requerimientos que dificultan de manera sensible su aplicación, razón por la cual, también 

es pertinente la implementación de metodologías econométricas tradicionalmente usadas 

en el análisis de datos de conteo, tales como los modelos GLM multivariantes y 

multivariados, las cuales permiten el entendimiento de la problemática y de los factores 

asociados a la ocurrencia de la siniestralidad.  

De esta manera, la presente investigación sugiere que, es pertinente la construcción de 

modelos para la estimación de tasas de siniestralidad basados en redes bayesianas ya 
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que presentan un alto desempeño para la predicción de ocurrencia de los siniestros. Sin 

embargo, los modelos tradicionales resultan convenientes en el entendimiento de la 

accidentalidad y sus parámetros, 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 Bogotá, Colombia, en el diseño de medidas correctivas 

y estrategias preventivas orientadas a mejorar la seguridad vial. 

En cuanto a lo planteado como hipótesis de investigación, establecieron dos líneas 

rectoras para el desarrollo del trabajo, siendo la primera, si con el desarrollo de la presente 

investigación es posible identificar los factores y las variables que caracterizan las tasas 

de siniestros con alta precisión estadística. En relación con esto, el estudio de la 

siniestralidad en la ciudad y la aplicación de las diferentes técnicas para el modelamiento 

de datos de conteo en seguridad vial permitió un alto grado de entendimiento de la 

accidentalidad de la ciudad e hizo posible identificar las variables de mayor significancia 

estadística para cada uno de los escenarios planteados; así como, entender los 

estimadores en magnitud y sentido en los diferentes niveles de severidad, de acuerdo a 

las características propias de la siniestralidad y del espacio geográfico, cumpliendo a 

cabalidad lo dispuesto como primera hipótesis. 

Como segunda hipótesis de investigación se planteó, si la aplicación 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 Bogotá. 

Tal como se detalla en apartados anteriores, la aplicación de PBN permitió de manera 

adecuada la estimación de tasas de siniestralidad en los diferentes escenarios y niveles 

de severidad de la investigación, el análisis comparativo entre modelos no paramétricos 

basados redes bayesianas y modelos multivariados para datos de conteo, evidencio las 

bondades de la aplicación de modelos con redes bayesianas en el estudio de la 

siniestralidad en la ciudad de Bogotá, Colombia, corroborando lo planteado como segunda 

hipótesis de investigación. 

7.2 Recomendaciones y futuras investigaciones 

El desarrollo de modelos para la estimación de la frecuencia de siniestros viales con la 

aplicación de redes bayesianas de probabilidad objeto del presente trabajo, permitió 



Conclusiones 167 

 

 

evidenciar el potencial que tiene el análisis profundo del componente estadístico de la 

siniestralidad y la pertinencia en la aplicación de funciones de seguridad vial calibradas y 

ajustadas el contexto de las urbes latinoamericanas. La presente investigación, recalca la 

importancia de abordar el estudio estadístico de la seguridad vial, aplicando técnicas que 

permitan el entendimiento de los factores que la afectan en mayor medida la ocurrencia 

estadística de la siniestralidad y la aplicación de modelos que permitan su correcta 

estimación. 

De esta manera, con base en las conclusiones presentadas y en la experiencia en el 

desarrollo de esta investigación, se plantean algunas recomendaciones para futuros 

trabajos. 

¶ Análisis en la construcción de modelos para la estimación conteos de siniestros 

viales a diferentes severidades en los puntos críticos de siniestralidad previamente 

identificados por la Secretaría Distrital de Movilidad de Bogotá (Secretaría Distrital 

de Movilidad, 2018a), permitiendo la identificación de variables de mayor incidencia 

en puntos de interés estratégico en la reducción de sinestros fatales y de morbilidad 

en la ciudad. 

¶ Diseño de modelos estadísticos basados en la estimación 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 parámetros de los 

modelos, buscan identificar el potencial de severidad de los eventos, lo cual 

permitiría de manera objetiva entender la afectación de las variables en el nivel de 

gravedad de los accidentes y el diseño efectivo de estrategias para gestionar el 

riesgo de siniestros de mayor gravedad. 

¶ Teniendo en cuenta la creciente cantidad de información y sensores pasivos con 

los que cuentan las entidades distritales, se recomienda el diseño de metodologías 

para la estimación de tasas de siniestralidad basadas en la aplicación de los datos 

tomados de manera continua, que permita a los tomadores de decisiones generar 

estrategias a partir de información tomada en tiempo real, lo cual puede ser de gran 

utilidad para la gestión continua de los riesgos. 



168  Modelo para predicción de siniestros viales basado en redes bayesianas para 

corredores de la red vial arterial de la ciudad de Bogotá 

 

¶ Igualmente, se sugiere la aplicación de las diferentes metodologías abordadas en 

el marco de la presente investigación, otras ciudades colombianas buscando 

validar y optimizar el enfoque presentado en este documento. 

¶ En cuanto a la aplicación de BPNs, la investigación ha demostrado el potencial en 

la estimación 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 empírica, sin embargo, es necesario identificar 

estructuras optimas que mejoren el entendimiento de las relaciones que explican la 

siniestralidad, basados en lo desarrollado en la presente investigación.  

¶ Para concluir, la presente investigación muestra el potencial con que cuenta la 

ciudad para el desarrollo de investigaciones de avanzada en la estimación de 

funciones de seguridad vial, lo que incluye próximas investigaciones en modelos 

de tipo Joint identificando relaciones a diferentes escalas geográficas (Alarifi et al., 

2017; J. Wang y Huang, 2016; Zeng y Huang, 2014). Así como, la aplicación de 

otras metodologías no paramétricas, como es el caso de redes neuronales o 

máquinas vectoriales que puedan mejorar el entendimiento estadístico de la 

siniestralidad, brindando herramientas para las entidades encargadas de la gestión 

de la seguridad vial. 

.



 

A. Anexo: Estadísticos descriptivos detallados para los diferentes escenarios 

Este anexo contiene la tabla con el detalle de las medidas de tendencia central y dispersión de las posibles variables explicativas empleadas en la investigación para cada uno de los escenarios, la presente tabla 

hace parte integral del numeral 3.3.3. 

Escenario 1 Red arterial Bogotá 

Siniestralidad Exposición Diseño Geométrico Infraestructura Medios de transporte público 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 - 2,65 2,35 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 -2,57 1,86 1,22 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 2,83 -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 2,54 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 11,00 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 1,36 - 1,50 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 -0,01 1,62 0,68 -1,21 0,59 -2,56 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 6,43 -0,47 -0,54 0,58 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 - 2,38 2,83 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 1,98 1,02 1,21 1,59 1,71 0,08 0,47 1,09 1,21 -6,53 1,70 1,53 4,61 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 estadístico 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 desviación estándar para variables binarias y/o discretas, toda vez que puede no ser adecuada para entender la dispersión de los parámetros. 

Fuente: Elaboración propia. 

 



 

B. Anexo: Resultado de las 
regresiones GLM multivariantes 

 

El presente anexo contiene las tablas detalle con los resultados de las regresiones en la 

aplicación de modelos lineales generalizados (GLM), para los escenarios a diferentes 

severidades, estas tablas son el insumo detallado para la identificación de los factores, 

distribuciones y modelos de mayor relevancia en la generación de SPF univariantes. 

Así 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 Bogotá, la tabla a corresponde con las regresiones para la 

severidad PDO; de manera homóloga, 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 últimas tablas presentan el resultado de las regresiones univariantes en 

el escenario de carriles preferenciales de transporte público, donde la tabla g, contiene los 

resultados de la regresión 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 regresión GLM multivariante para el 
escenario de la red arterial de Bogotá con severidad 
solo daños (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 

CORR 
0,281 NA NA NA 

Rdf   3105 Rdf   3103 

AIC   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 

AIC   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 regresión GLM 
AIC=Criterio de información Akaike  
MAE=Error Absoluto medio 
RMSE= Error Cuadrático medio 

 Fuente: Elaboración propia. 
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b) Resultados de Regresión GLM multivariante para el 
escenario de la red arterial Bogotá con severidad 
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 -0,3844 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 4,517 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 

AIC   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 

AIC   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 regresión GLM 
AIC=Criterio de información Akaike  
MAE=Error Absoluto medio 
RMSE= Error Cuadrático medio 

 Fuente: Elaboración propia. 
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c) Resultados de regresión GLM multivariante para el 
escenario de la red arterial Bogotá 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 -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 

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 -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 

AIC   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 regresión GLM 
AIC=Criterio de información Akaike  
MAE=Error Absoluto medio 
RMSE= Error Cuadrático medio 

 Fuente: Elaboración propia. 
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d) Resultados de Regresión GLM multivariante para el 
escenario de la red de transporte masivo troncalizado 
BRT con severidad solo daños (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 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 

AIC   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. Valor Z 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 

AIC   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 regresión GLM 
AIC=Criterio de información Akaike  
MAE=Error Absoluto medio 
RMSE= Error Cuadrático medio 

Fuente: Elaboración propia. 
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e) Resultados de Regresión GLM multivariante para el 
escenario de la red 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 

AIC   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 

AIC   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 regresión GLM 
AIC=Criterio de información Akaike  
MAE=Error Absoluto medio 
RMSE= Error Cuadrático medio 

 Fuente: Elaboración propia. 
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f) Resultados de Regresión GLM multivariante para el 
escenario de la red 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 

AIC   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. Valor Z 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 

AIC   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 regresión GLM 
AIC=Criterio de información Akaike  
MAE=Error Absoluto medio 
RMSE= Error Cuadrático medio 

Fuente: Elaboración propia. 
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g) Resultados de Regresión GLM multivariante para el 
escenario red de carriles preferenciales de transporte 
público con severidad solo daños (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 1,682 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. Valor Z 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 regresión GLM 
AIC=Criterio de información Akaike  
MAE=Error Absoluto medio 
RMSE= Error Cuadrático medio 

 Fuente: Elaboración propia. 
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h) Resultados de regresión GLM multivariante para el 
escenario red de carriles preferenciales de transporte 
público 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 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. Valor Z 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 5,7227 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 

AIC   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 regresión GLM 
AIC=Criterio de información Akaike  
MAE=Error Absoluto medio 
RMSE= Error Cuadrático medio 

 Fuente: Elaboración propia. 
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i) Resultados de regresión GLM multivariante para el 
escenario red de carriles preferenciales de transporte 
público 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 

          
sd_intercepto. 

SEC_LINE 
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 regresión GLM 
AIC=Criterio de información Akaike  
MAE=Error Absoluto medio 
RMSE= Error Cuadrático medio 

 Fuente: Elaboración propia. 
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C. Anexo: Detalle resultados de regresiones GLM multivariados 

En el presente anexo se muestra el resultado del análisis de desempeño para las potenciales funciones multivariantes en los diferentes escenarios y niveles de severidad, se expone el promedio del estadístico 

RMSE como indicador del desempeño, para tal fin se aplicado la metodología de validación cruzada por K-folds con 15 particiones. 

No 
modelo 

Escenario red arterial Bogotá Escenario red de transporte masivo BRT Escenario red de carriles preferenciales 

Especificación de los modelos Fatalidades 
(FAT) 

Heridos 
(INJ) 

Solo daños 
(PDO) 

Fatalidades 
(FAT) 

Heridos 
(INJ) 

Solo daños 
(PDO) 

Fatalidades 
(FAT) 

Heridos 
(INJ) 

Solo daños 
(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 1,3449 
ADTPH-P_TRUCK-VEL-VELSD-GRAD-PAV-INT-SIGINT-

BUSRO 

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 cuadrático medio en la estimación de aciertos. 
VCV = Volumen y composición vehicular (ADTPH-P_MOTO-P_BUS-P_TRUCK). 
VCV-DV = Volumen y composición vehicular y desviación de velocidad (ADTPH-P_MOTO-P_BUS-P_TRUCK-VELSD). 

Fuente: Elaboración propia. 

 



 

D. Anexo: Estimación de redes 
probabilísticas bayesianas (BPN) 

 

El presente anexo contiene el análisis detallado para la estimación de las redes 

probabilísticas bayesianas y el estudio de sensibilidad que permitió determinar las BPNs 

con mejor desempeño para cada escenario y nivel de severidad, que fueron estudiadas en 

el capítulo 6 de la presente investigación.  

De acuerdo con lo anterior, para cada uno de los escenarios, se presentan 3 tablas, las 

que contienen el detalle de los resultados del análisis de sensibilidad a la predicción de los 

siniestros con la aplicación de las BPNs, donde se evalúa el rendimiento de las regresiones 

tomando como estimador los aciertos en la representación de los siniestros. Para este, se 

tiene como uno de los parámetros de variación de la sensibilidad, el número de particiones 

máximas posibles al aplicar la técnica de discretización por el método de k-means, estas 

varían para todos los casos entre 3 y 5 particiones. Por otra parte, también se evalúa la 

sensibilidad en el desempeño respecto a los grupos de variables indicadoras con los que 

se estimaron las redes bayesianas. Así bien, para cada una de las severidades se prueba 

con diferentes variables y particiones, los detalles en el desempeño 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 distribución de probabilidad condicionada (CP), de 

los diferentes nodos que contienen las variables indicadoras de las BPN seleccionadas 

como de mejor desempeño para cada escenario. 

 



 

a) Resultados estimación de red bayesiana de probabilidad y análisis de sensibilidad 
de variables para el escenario de la red arterial para la severidad de solo daños 
(PDO) 

Regresión por PBN de 5 variables y 3 particiones. Regresión por PBN de 5 variables y 4 particiones. Regresión por PBN de 5 variables y 5 particiones. 

  Siniestros observados   Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

1901 (-1 - 10.5) (10.5 - 24.5) (24.5 - 76) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

1542 (-1 - 8.5) (8.5 - 18.5) (18.5 - 33.5) (33.5 - 76) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

1642 (-1 - 8.5) (8.5 - 18.5) (18.5 - 33.5) (33.5 - 76) 

(-1 - 10.5) 1388 289 22 (-1 - 8.5) 966 399 40 10 (-1 - 8.5) 1014 343 45 13 

(10.5 - 24.5) 643 464 23 (8.5 - 18.5) 551 501 87 12 (8.5 - 18.5) 525 506 107 13 

(24.5 - 76) 129 109 49 
(18.5 - 
33.5) 

163 202 65 16 
(18.5 - 
33.5) 

151 157 116 22 

        (33.5 - 76) 45 28 21 10 (33.5 - 76) 31 34 33 6 

Regresión por PBN de 6 variables y 3 particiones. Regresión por PBN de 6 variables y 4 particiones. Regresión por PBN de 8 variables y 5 particiones. 

  Siniestros observados   Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

1867 (-1 - 10.5) (10.5 - 24.5) (24.5 - 76) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

1610 (-1 - 8.5) (8.5 - 18.5) (18.5 - 33.5) (33.5 - 76) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

1629 (-1 - 8.5) (8.5 - 18.5) (18.5 - 33.5) (33.5 - 76) 

(-1 - 10.5) 1356 306 37 (-1 - 8.5) 953 385 59 18 (-1 - 8.5) 942 379 69 25 

(10.5 - 24.5) 632 461 37 (8.5 - 18.5) 480 529 120 22 (8.5 - 18.5) 446 522 154 29 

(24.5 - 76) 136 101 50 
(18.5 - 
33.5) 

120 183 115 28 
(18.5 - 
33.5) 

109 170 137 30 

        (33.5 - 76) 30 32 29 13 (33.5 - 76) 22 21 33 28 

Regresión por PBN de 8 variables y 3 particiones. Regresión por PBN de 8 variables y 4 particiones. Regresión por PBN de 8 variables y 5 particiones. 

  Siniestros observados   Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

1992 (-1 - 10.5) (10.5 - 24.5) (24.5 - 76) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

1779 (-1 - 8.5) (8.5 - 18.5) (18.5 - 33.5) (33.5 - 76) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

1714 (-1 - 8.5) (8.5 - 18.5) (18.5 - 33.5) (33.5 - 76) 

(-1 - 10.5) 1300 349 50 (-1 - 8.5) 970 345 67 33 (-1 - 8.5) 940 374 72 29 

(10.5 - 24.5) 464 581 85 (8.5 - 18.5) 356 600 162 33 (8.5 - 18.5) 390 568 169 24 

(24.5 - 76) 64 112 111 
(18.5 - 
33.5) 

59 176 169 42 
(18.5 - 
33.5) 

70 169 169 38 

        (33.5 - 76) 6 11 47 40 (33.5 - 76) 10 21 36 37 

Regresión por PBN de 10 variables y 3 particiones. Regresión por PBN de 10 variables y 4 particiones. Regresión por PBN de 10 variables y 5 particiones. 

  Siniestros observados   Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e
s
ti

m
a

d
o

s
 

2077 (-1 - 10.5) (10.5 - 24.5) (24.5 - 76) 

S
in

. 
e
s

ti
m

a
d

o
s
 

1779 (-1 - 8.5) (8.5 - 18.5) (18.5 - 33.5) (33.5 - 76) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a

d
o

s
 

1788 (-1 - 8.5) (8.5 - 18.5) (18.5 - 33.5) (33.5 - 76) 

(-1 - 10.5) 1319 335 45 (-1 - 8.5) 970 345 67 33 (-1 - 8.5) 957 363 71 24 
(10.5 - 24.5) 399 631 100 (8.5 - 18.5) 356 600 162 33 (8.5 - 18.5) 357 603 158 33 

(24.5 - 76) 44 116 127 
(18.5 - 
33.5) 

59 176 169 42 
(18.5 - 
33.5) 

58 159 190 39 

        (33.5 - 76) 6 11 47 40 (33.5 - 76) 5 20 41 38 

El aprendizaje de la red fue estimado aplicando la técnica de validación cruzada para una estructura definida, para el cual se tuvieron en cuenta 3116 registros de la red arterial de la 

ciudad de Bogotá 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: Elaboración propia a partir de paquete bnlearn de aplicativo R. 



 

b) Resultados estimación de red bayesiana de probabilidad y análisis de sensibilidad 
de variables para el escenario de la red arterial para la severidad de siniestros con 
heridos (INJ) 

Regresión por PBN de 5 variables y 3 particiones. Regresión por PBN de 5 variables y 4 particiones. Regresión por PBN de 5 variables y 5 particiones. 

  Siniestros observados   Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

1869 (-1 - 4.5) (4.5 - 10.5) (10.5 - 29) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

1622 (-1 - 3.5) (3.5 - 7.5) (7.5 - 12.5) (12.5 - 29) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

1653 (-1 - 3.5) (3.5 - 7.5) (7.5 - 12.5) (12.5 - 29) 

(-1 - 4.5) 1551 238 25 (-1 - 3.5) 1175 275 35 21 (-1 - 3.5) 1151 280 52 23 

(4.5 - 10.5) 698 283 28 (3.5 - 7.5) 545 334 81 31 (3.5 - 7.5) 510 360 98 23 

(10.5 - 29) 166 92 35 (7.5 - 12.5) 182 153 84 30 (7.5 - 12.5) 163 155 108 23 

        (12.5 - 29) 54 50 37 29 (12.5 - 29) 53 44 39 34 

Regresión por PBN de 8 variables y 3 particiones. Regresión por PBN de 8 variables y 4 particiones. Regresión por PBN de 8 variables y 5 particiones. 

  Siniestros observados   Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

1915 (-1 - 4.5) (4.5 - 10.5) (10.5 - 29) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

1631 (-1 - 3.5) (3.5 - 7.5) (7.5 - 12.5) (12.5 - 29) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

1616 (-1 - 3.5) (3.5 - 7.5) (7.5 - 12.5) (12.5 - 29) 

(-1 - 4.5) 1479 294 41 (-1 - 3.5) 1119 297 66 24 (-1 - 3.5) 1072 328 77 29 

(4.5 - 10.5) 578 396 35 (3.5 - 7.5) 474 365 116 36 (3.5 - 7.5) 448 369 133 41 

(10.5 - 29) 145 108 40 (7.5 - 12.5) 156 155 103 35 (7.5 - 12.5) 119 165 131 34 

        (12.5 - 29) 44 39 43 44 (12.5 - 29) 33 46 47 44 

Regresión por PBN de 8 variables y 3 particiones. Regresión por PBN de 8 variables y 4 particiones. Regresión por PBN de 8 variables y 5 particiones. 

  Siniestros observados   Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

1918 (-1 - 4.5) (4.5 - 10.5) (10.5 - 29) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

1628 (-1 - 3.5) (3.5 - 7.5) (7.5 - 12.5) (12.5 - 29) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

1613 (-1 - 3.5) (3.5 - 7.5) (7.5 - 12.5) (12.5 - 29) 

(-1 - 4.5) 1417 335 62 (-1 - 3.5) 1033 349 94 30 (-1 - 3.5) 1062 333 78 33 

(4.5 - 10.5) 504 433 72 (3.5 - 7.5) 402 393 147 49 (3.5 - 7.5) 396 404 142 49 

(10.5 - 29) 115 110 68 (7.5 - 12.5) 80 171 145 53 (7.5 - 12.5) 99 152 147 51 

        (12.5 - 29) 20 44 49 57 (12.5 - 29) 25 45 48 52 

Regresión por PBN de 10 variables y 3 particiones. Regresión por PBN de 10 variables y 4 particiones. Regresión por PBN de 10 variables y 5 particiones. 

  Siniestros observados   Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

1941 (-1 - 4.5) (4.5 - 10.5) (10.5 - 29) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

1631 (-1 - 3.5) (3.5 - 7.5) (7.5 - 12.5) (12.5 - 29) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

1656 (-1 - 3.5) (3.5 - 7.5) (7.5 - 12.5) (12.5 - 29) 

(-1 - 4.5) 1363 370 81 (-1 - 3.5) 1031 344 91 40 (-1 - 3.5) 1029 330 106 41 

(4.5 - 10.5) 431 472 106 (3.5 - 7.5) 367 409 160 55 (3.5 - 7.5) 369 412 155 55 

(10.5 - 29) 67 120 106 (7.5 - 12.5) 87 166 138 58 (7.5 - 12.5) 77 165 157 50 

        (12.5 - 29) 18 50 49 53 (12.5 - 29) 14 42 56 58 

El aprendizaje de la red fue estimado aplicando la técnica de validación cruzada para una estructura definida, para el cual se tuvieron en cuenta 3116 registros de la red arterial de la 
ciudad de Bogotá con severidad de siniestros con heridos INJ. 

 Fuente: Elaboración propia a partir de paquete bnlearn de aplicativo R. 



 

 

c) Resultados estimación de red bayesiana de probabilidad y análisis de sensibilidad 
de variables para el escenario de la red arterial para la severidad de siniestros con 
fatalidades (FAT) 

Regresión por PBN de 5 variables y 3 particiones. 
Regresión por PBN de 5 variables y 4 particiones. Regresión por PBN de 5 variables y 5 particiones. 

  Siniestros observados   Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e
s
ti

m
a

d
o

s
 2454 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.5 - 6) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a

d
o

s
 2438 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.83 - 2.17) (2.5 - 6) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a

d
o

s
 2376 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.83 - 2.17) (2.83 - 3.17) (3.5 - 6) 

(-0.17 - 0.17) 2435 45 7 (-0.17 - 0.17) 2357 110 14 6 
(-0.17 - 
0.17) 

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 

(1.5 - 6) 127 9 1 (1.83 - 2.17) 105 11 1 0 (1.83 - 2.17) 97 10 9 1 0 

        (2.5 - 6) 17 2 0 1 (2.83 - 3.17) 10 0 2 0 0 

                  (3.5 - 6) 7 1 0 0 0 

Regresión por PBN de 8 variables y 3 particiones. Regresión por PBN de 8 variables y 4 particiones. Regresión por PBN de 8 variables y 5 particiones. 

  Siniestros observados   Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e
s
ti

m
a

d
o

s
 2432 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.5 - 6) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a

d
o

s
 2368 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.83 - 2.17) (2.5 - 6) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a

d
o

s
 2288 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.83 - 2.17) (2.83 - 3.17) (3.5 - 6) 

(-0.17 - 0.17) 2386 81 20 (-0.17 - 0.17) 2274 162 30 21 
(-0.17 - 
0.17) 

2191 209 53 17 17 

(0.83 - 1.17) 437 42 13 (0.83 - 1.17) 391 90 9 2 (0.83 - 1.17) 391 83 12 1 5 

(1.5 - 6) 121 12 4 (1.83 - 2.17) 97 14 3 3 (1.83 - 2.17) 84 16 14 0 3 

        (2.5 - 6) 14 2 3 1 (2.83 - 3.17) 7 2 2 0 1 

                  (3.5 - 6) 6 1 1 0 0 

Regresión por PBN de 8 variables y 3 particiones. Regresión por PBN de 8 variables y 4 particiones. Regresión por PBN de 8 variables y 5 particiones. 

  Siniestros observados   Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e
s
ti

m
a

d
o

s
 2354 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.5 - 6) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a

d
o

s
 2255 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.83 - 2.17) (2.5 - 6) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a

d
o

s
 2214 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.83 - 2.17) (2.83 - 3.17) (3.5 - 6) 

(-0.17 - 0.17) 2252 178 57 (-0.17 - 0.17) 2104 265 76 42 
(-0.17 - 
0.17) 

2074 259 76 38 40 

(0.83 - 1.17) 385 83 24 (0.83 - 1.17) 332 136 18 6 (0.83 - 1.17) 339 121 27 3 2 

(1.5 - 6) 96 22 19 (1.83 - 2.17) 81 21 13 2 (1.83 - 2.17) 72 25 17 2 1 

        (2.5 - 6) 13 2 3 2 (2.83 - 3.17) 8 2 0 2 0 

                  (3.5 - 6) 4 1 1 1 1 

Regresión por PBN de 10 variables y 3 particiones. Regresión por PBN de 10 variables y 4 particiones. Regresión por PBN de 10 variables y 5 particiones. 

  Siniestros observados   Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e
s
ti

m
a

d
o

s
 2287 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.5 - 6) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a

d
o

s
 2213 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.83 - 2.17) (2.5 - 6) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a

d
o

s
 2185 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.83 - 2.17) (2.83 - 3.17) (3.5 - 6) 

(-0.17 - 0.17) 2150 261 76 (-0.17 - 0.17) 2065 276 98 48 
(-0.17 - 
0.17) 

2050 282 78 32 45 

(0.83 - 1.17) 356 112 24 (0.83 - 1.17) 331 136 21 4 (0.83 - 1.17) 341 120 16 11 4 

(1.5 - 6) 87 25 25 (1.83 - 2.17) 84 18 12 3 (1.83 - 2.17) 75 24 14 0 4 

        (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 validación cruzada para una estructura definida, para el cual se tuvieron en cuenta 3116 registros de la red arterial de la ciudad de Bogotá 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: Elaboración propia a partir de paquete bnlearn de aplicativo R.  



 

d) Distribución de probabilidad condicionada de los 
nodos de la BPN estimada para el escenario de la red 
vial arterial 

N Distribución PC. Detalle PC. N Distribución PC. Detalle PC 

1 

 

PC variable ADTH. 

(5928-10954) = 0.027 

(3901-5927)   = 0.104 

(2474-3900)   = 0.222 

(1499-2573)   = 0.297 

(0-1498)         = 0.350 

6 

 

PC variable CURV. 

(0.19-0.32)     =0.036 

(0.11-0.18)     =0.070 

(0.10-0.06)     =0.180 

(0.05-0.03)     =0.239 

(0-0.02)          =0.475 

2 

 

PC variable P_MOTO. 

(0.41-0.94) = 0.179 

(0.22-0.40) = 0.362 

(0-0.21)      = 0.459 

7 

 

PC variable INT. 

(7-11)     =0.122 

(4-6)       =0.298 

(11-21)   =0.019 

(2-3)       =0.381 

(0-1)       =0.180 

3 

 

PC variable P_BUS. 

(0.66-1.00)    =0.050 

(0.43-0.65)    = 0.110 

(0.42-0.27)    = 0.203 

(0.26-0.13)    =0.312 

(0.12-0)         =0.325 

8 

 

PC variable SIGINT. 

(9-13)      = 0.040 

(6-8)        =0.076 

(4-5)        =0.205 

(2-3)        =0.399 

(0-1)        =0.280 

4 

 

PC variable P_TRUCK. 

(0.06-0.12)    =0.039 

(0.06-0.04)    =0.074 

(0.04-0.02)    =0.243 

(0.02-0.01)    =0.264 

(0-0.01)         =0.381 

9 

 

PC variable SIDWAL 

(8-12)       =0.052 

(5-7)         =0.231 

(3-4)         =0.431 

(13-22)     =0.009 

(0-2)         =0.277 

5 

 

PC variable VELSD. 

(6.59-10.38)   =0.364 

(14.13-25.95) =0.166 

(10.38-14.12) =0.346 

(1.11-6.58)     =0.124 

1
0 

 

PC BUSRO 

(8-15)         =0.285 

(42-77)       =0.040 

(26-41)       =0.199 

(16-25)       =0.250 

(0-7)           =0.226 

 PC = Probabilidad condicionada de la red bayesiana probabilística estimada para la red arterial 
de la ciudad de Bogotá. 

Fuente: Elaboración propia a partir de paquete bnlearn de aplicativo R. 



 

e) Resultados estimación de red bayesiana de probabilidad y análisis de sensibilidad 
de variables para el escenario de la red de corredores de transporte público BRT 
para la severidad de siniestros de solo daños (PDO) 

Regresión por PBN de 5 variables y 3 particiones. Regresión por PBN de 5 variables y 4 particiones. Regresión por PBN de 5 variables y 5 particiones. 

  Siniestros observados   Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

454 (-1 - 7.5) (7.5 - 17.5) (17.5 - 67) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

421 (-1 - 7.5) (7.5 - 15.5) (15.5 - 30) (30 - 67) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

471 (-1 - 7.5) (7.5 - 15.5) (15.5 - 30) (30 - 67) 

(-1 - 7.5) 316 77 16 (-1 - 7.5) 282 95 29 3 (-1 - 7.5) 289 83 32 5 

(7.5 - 17.5) 159 113 22 (7.5 - 15.5) 131 98 30 3 (7.5 - 15.5) 102 129 29 2 

(17.5 - 67) 29 39 25 (15.5 - 30) 43 27 41 3 (15.5 - 30) 39 22 52 1 

        (30 - 67) 3 7 1 0 (30 - 67) 4 3 3 1 

Regresión por PBN de 6 variables y 3 particiones. Regresión por PBN de 6 variables y 4 particiones. Regresión por PBN de 6 variables y 5 particiones. 

  Siniestros observados   Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

456 (-1 - 7.5) (7.5 - 17.5) (17.5 - 67) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

450 (-1 - 7.5) (7.5 - 15.5) (15.5 - 30) (30 - 67) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

476 (-1 - 7.5) (7.5 - 15.5) (15.5 - 30) (30 - 67) 

(-1 - 7.5) 303 88 18 (-1 - 7.5) 285 97 23 4 (-1 - 7.5) 286 86 28 9 

(7.5 - 17.5) 148 121 25 (7.5 - 15.5) 113 119 25 5 (7.5 - 15.5) 99 129 31 3 

(17.5 - 67) 27 34 32 (15.5 - 30) 35 29 45 5 (15.5 - 30) 26 27 59 2 

        (30 - 67) 3 5 2 1 (30 - 67) 3 3 3 2 

Regresión por PBN de 8 variables y 3 particiones. Regresión por PBN de 8 variables y 4 particiones. Regresión por PBN de 8 variables y 5 particiones. 

  Siniestros observados   Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

498 (-1 - 7.5) (7.5 - 17.5) (17.5 - 67) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

477 (-1 - 7.5) (7.5 - 15.5) (15.5 - 30) (30 - 67) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

481 (-1 - 7.5) (7.5 - 15.5) (15.5 - 30) (30 - 67) 

(-1 - 7.5) 302 90 17 (-1 - 7.5) 286 90 25 8 (-1 - 7.5) 288 90 27 4 

(7.5 - 17.5) 122 145 27 (7.5 - 15.5) 95 125 37 5 (7.5 - 15.5) 96 136 28 2 

(17.5 - 67) 14 28 51 (15.5 - 30) 22 25 64 3 (15.5 - 30) 21 33 53 7 

        (30 - 67) 1 4 4 2 (30 - 67) 1 1 5 4 

Regresión por PBN de 10 variables y 3 particiones. Regresión por PBN de 10 variables y 4 particiones. Regresión por PBN de 10 variables y 5 particiones. 

  Siniestros observados   Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e
s
ti

m
a

d
o

s
 

528 (-1 - 7.5) (7.5 - 17.5) (17.5 - 67) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a

d
o

s
 

484 (-1 - 7.5) (7.5 - 15.5) (15.5 - 30) (30 - 67) 

S
in

. 
e
s

ti
m

a
d

o
s
 

484 (-1 - 7.5) (7.5 - 15.5) (15.5 - 30) (30 - 67) 

(-1 - 7.5) 306 92 11 (-1 - 7.5) 290 92 19 8 (-1 - 7.5) 290 87 24 8 

(7.5 - 17.5) 95 169 30 (7.5 - 15.5) 96 129 32 5 (7.5 - 15.5) 95 133 31 3 

(17.5 - 67) 9 31 53 (15.5 - 30) 18 32 62 2 (15.5 - 30) 18 38 57 1 

        (30 - 67) 1 2 5 3 (30 - 67) 1 1 5 4 

El aprendizaje de la red fue estimado aplicando la técnica de validación cruzada para una estructura definida, para el cual se tuvieron en cuenta 796 registros de la red de corredores 
de transporte público BRT con severidad de solo daños (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: Elaboración propia a partir de paquete bnlearn de aplicativo R.



 

f) Resultados estimación de red bayesiana de probabilidad y análisis de sensibilidad 
de variables para el escenario de la red de corredores de transporte público BRT 
para la severidad de siniestros con heridos (INJ) 

Regresión por PBN de 5 variables y 3 particiones. Regresión por PBN de 5 variables y 4 particiones. Regresión por PBN de 5 variables y 5 particiones. 

  Siniestros observados   Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e
s
ti

m
a

d
o

s
 

482 (-1 - 3.5) (3.5 - 8.5) (8.5 - 28) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a

d
o

s
 

357 (-1 - 2.5) (2.5 - 5.5) (5.5 - 9.5) (9.5 - 28) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a

d
o

s
 

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 (-1 - 2.5) 172 106 14 4 (-1 - 2.5) 188 64 30 10 4 

(3.5 - 8.5) 134 162 18 (2.5 - 5.5) 118 117 42 9 (2.5 - 4.5) 88 43 48 11 7 

(8.5 - 28) 23 36 23 (5.5 - 9.5) 24 72 41 16 (4.5 - 7.5) 40 46 66 31 8 

        (9.5 - 28) 4 15 15 27 (7.5 - 11.5) 7 12 28 26 9 

                  (11.5 - 28) 3 3 5 10 9 

Regresión por PBN de 8 variables y 3 particiones. Regresión por PBN de 8 variables y 4 particiones. Regresión por PBN de 8 variables y 5 particiones. 

  Siniestros observados   Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e
s
ti

m
a

d
o

s
 

483 (-1 - 3.5) (3.5 - 8.5) (8.5 - 28) 
S

in
. 

e
s
ti

m
a

d
o

s
 

375 (-1 - 2.5) (2.5 - 5.5) (5.5 - 9.5) (9.5 - 28) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a

d
o

s
 

358 (-1 - 2.5) (2.5 - 4.5) (4.5 - 7.5) (7.5 - 11.5) (11.5 - 28) 

(-1 - 3.5) 290 101 9 (-1 - 2.5) 172 95 22 7 (-1 - 2.5) 184 60 39 10 3 

(3.5 - 8.5) 125 169 20 (2.5 - 5.5) 83 136 52 15 (2.5 - 4.5) 73 67 42 9 6 

(8.5 - 28) 16 42 24 (5.5 - 9.5) 23 65 43 22 (4.5 - 7.5) 43 41 68 30 9 

        (9.5 - 28) 4 12 21 24 (7.5 - 11.5) 7 10 30 27 8 

                  (11.5 - 28) 2 3 3 10 12 

Regresión por PBN de 8 variables y 3 particiones. Regresión por PBN de 8 variables y 4 particiones. Regresión por PBN de 8 variables y 5 particiones. 

  Siniestros observados   Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e
s
ti

m
a

d
o

s
 

470 (-1 - 3.5) (3.5 - 8.5) (8.5 - 28) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a

d
o

s
 

365 (-1 - 2.5) (2.5 - 5.5) (5.5 - 9.5) (9.5 - 28) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a

d
o

s
 

334 (-1 - 2.5) (2.5 - 4.5) (4.5 - 7.5) (7.5 - 11.5) (11.5 - 28) 

(-1 - 3.5) 282 110 8 (-1 - 2.5) 172 91 23 10 (-1 - 2.5) 178 65 40 11 2 

(3.5 - 8.5) 119 160 35 (2.5 - 5.5) 99 121 53 13 (2.5 - 4.5) 80 50 43 18 6 

(8.5 - 28) 12 42 28 (5.5 - 9.5) 24 51 48 30 (4.5 - 7.5) 47 38 64 31 11 

        (9.5 - 28) 4 8 25 24 (7.5 - 11.5) 8 13 26 28 7 

                  (11.5 - 28) 1 2 6 7 14 

Regresión por PBN de 10 variables y 3 particiones. Regresión por PBN de 10 variables y 4 particiones. Regresión por PBN de 10 variables y 5 particiones. 

  Siniestros observados   Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e
s
ti

m
a

d
o

s
 

461 (-1 - 3.5) (3.5 - 8.5) (8.5 - 28) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a

d
o

s
 

379 (-1 - 2.5) (2.5 - 5.5) (5.5 - 9.5) (9.5 - 28) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a

d
o

s
 

343 (-1 - 2.5) (2.5 - 4.5) (4.5 - 7.5) (7.5 - 11.5) (11.5 - 28) 

(-1 - 3.5) 275 111 14 (-1 - 2.5) 179 82 31 4 (-1 - 2.5) 186 61 39 5 5 

(3.5 - 8.5) 118 157 39 (2.5 - 5.5) 89 126 56 15 (2.5 - 4.5) 72 60 47 14 4 

(8.5 - 28) 10 43 29 (5.5 - 9.5) 27 55 50 21 (4.5 - 7.5) 49 45 61 30 6 

        (9.5 - 28) 3 13 21 24 (7.5 - 11.5) 5 14 31 22 10 

                  (11.5 - 28) 1 4 6 5 14 

El aprendizaje de la red fue estimado aplicando la técnica de validación cruzada para una estructura definida, para el cual se tuvieron en cuenta 796 registros de la red de corredores de 
transporte público 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: Elaboración propia a partir de paquete bnlearn de aplicativo R. 



 

g) Resultados estimación de red bayesiana de probabilidad y análisis de sensibilidad 
de variables para el escenario de la red de corredores de transporte público BRT 
para la severidad de siniestros con fatalidades (FAT) 

Regresión por PBN de 5 variables y 3 particiones. Regresión por PBN de 5 variables y 4 particiones. Regresión por PBN de 5 variables y 5 particiones. 

  Siniestros observados   Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

567 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.5 - 5) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

556 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.83 - 2.17) (2.5 - 5) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

528 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.83 - 2.17) (2.5 - 5) 

(-0.17 - 0.17) 553 41 2 (-0.17 - 0.17) 535 53 5 3 (-0.17 - 0.17) 487 95 8 6 

(0.83 - 1.17) 164 14 4 (0.83 - 1.17) 156 21 4 1 (0.83 - 1.17) 136 41 2 3 

(1.5 - 5) 13 5 0 (1.83 - 2.17) 9 6 0 1 (1.83 - 2.17) 11 5 0 0 

        (2.5 - 5) 1 1 0 0 (2.5 - 5) 0 1 1 0 

Regresión por PBN de 6 variables y 3 particiones. Regresión por PBN de 6 variables y 4 particiones. Regresión por PBN de 6 variables y 5 particiones. 

  Siniestros observados   Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

557 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.5 - 5) 
S

in
. 

e
s
ti

m
a
d

o
s

 
543 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.83 - 2.17) (2.5 - 5) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

531 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.83 - 2.17) (2.5 - 5) 

(-0.17 - 0.17) 532 59 5 (-0.17 - 0.17) 506 77 8 5 (-0.17 - 0.17) 500 84 8 4 

(0.83 - 1.17) 155 24 3 (0.83 - 1.17) 135 37 9 1 (0.83 - 1.17) 146 31 3 2 

(1.5 - 5) 13 4 1 (1.83 - 2.17) 9 7 0 0 (1.83 - 2.17) 12 4 0 0 

        (2.5 - 5) 1 1 0 0 (2.5 - 5) 0 2 0 0 

Regresión por PBN de 8 variables y 3 particiones. Regresión por PBN de 8 variables y 4 particiones. Regresión por PBN de 8 variables y 5 particiones. 

  Siniestros observados   Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

520 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.5 - 5) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

518 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.83 - 2.17) (2.5 - 5) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

493 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.83 - 2.17) (2.5 - 5) 

(-0.17 - 0.17) 477 106 13 (-0.17 - 0.17) 466 106 12 12 (-0.17 - 0.17) 447 125 19 5 

(0.83 - 1.17) 134 43 5 (0.83 - 1.17) 125 51 3 3 (0.83 - 1.17) 129 46 4 3 

(1.5 - 5) 10 8 0 (1.83 - 2.17) 7 8 1 0 (1.83 - 2.17) 10 6 0 0 

        (2.5 - 5) 0 2 0 0 (2.5 - 5) 0 2 0 0 

Regresión por PBN de 10 variables y 3 particiones. Regresión por PBN de 10 variables y 4 particiones. Regresión por PBN de 10 variables y 5 particiones. 

  Siniestros observados   Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e
s

ti
m

a
d

o
s
 

515 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.5 - 5) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a

d
o

s
 

518 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.83 - 2.17) (2.5 - 5) 

S
in

. 
e
s

ti
m

a
d

o
s
 

515 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.83 - 2.17) (2.5 - 5) 

(-0.17 - 0.17) 460 113 23 (-0.17 - 0.17) 466 106 15 9 (-0.17 - 0.17) 454 120 14 8 

(0.83 - 1.17) 122 53 7 (0.83 - 1.17) 121 49 6 6 (0.83 - 1.17) 114 58 6 4 

(1.5 - 5) 10 6 2 (1.83 - 2.17) 9 4 3 0 (1.83 - 2.17) 8 5 3 0 

        (2.5 - 5) 0 2 0 0 (2.5 - 5) 0 2 0 0 

El aprendizaje de la red fue estimado aplicando la técnica de validación cruzada para una estructura definida, para el cual se tuvieron en cuenta 796 registros de la red de corredores 
de transporte público 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: Elaboración propia a partir de paquete bnlearn de aplicativo R. 



 

h) Distribución de probabilidad condicionada de los 
nodos de la BPN estimada para el escenario de la red 
de corredores de transporte público BRT 

 

N Distribución PC. Definición. N Distribución PC. Definición. 

1 

 

PC variable ADTH. 

(6768-10954)   =0.045 

(59-2366)        =0.387 

(4385-6767)    =0.161 

(2367-4367)    =0.407 

6 

 

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 

2 

 

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 

7 

 

PC variable INT. 

(7-14)    =0.021 

(4-6)      =0.196 

(2-3)      =0.552 

(0-1)       =0.231 

3 

 

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 

8 

 

PC variable SIGINT. 

(3-6)   =0.256 

(2)      =0.251 

(1)      =0.186 

(0)      =0.307 

4 

 

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 

9 

 

PC variable BUSRO 

(8-17)      =0.261 

(29-48)    =0.116 

(18-28)    =0.226 

(0-7)        =0.397 

5 

 

PC variable VELSD. 

(8.81-13.76)     =0.455 

(13.75-25.95)   =0.339 

(1.92-8.80)       =0.206 

1
0 

 

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 probabilística estimada para la red de 
corredores de transporte público BRT. 

Fuente: Elaboración propia a partir de paquete bnlearn de aplicativo R. 

 



 

i) Resultados de la estimación de red bayesiana de probabilidad y análisis de 
sensibilidad de variables para el escenario de la red de carriles preferenciales de 
transporte público para la severidad de siniestros con solo daños (PDO) 

Regresión por PBN de 4 variables y 3 particiones. Regresión por PBN de 4 variables y 4 particiones. Regresión por PBN de 4 variables y 5 particiones. 

  Siniestros observados   Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 342 (-1 - 15.5) (15.5 - 32.5) (32.5 - 79) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 225 (-1 - 10.5) (10.5 - 19.5) (19.5 - 34.5) (34.5 - 79) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 240 (-1 - 10.5) (10.5 - 18.5) (18.5 - 28.5) (28.5 - 42) (42 - 79) 

(-1 - 15.5) 287 33 5 (-1 - 10.5) 94 78 20 0 (-1 - 10.5) 108 60 21 1 2 

(15.5 - 32.5) 119 51 7 (10.5 - 19.5) 67 116 13 7 (10.5 - 18.5) 51 107 24 4 4 

(32.5 - 79) 39 6 4 (19.5 - 34.5) 39 57 12 2 (18.5 - 28.5) 27 48 23 4 0 

        (34.5 - 79) 14 28 1 3 (28.5 - 42) 14 19 8 0 2 

                  (42 - 79) 9 12 0 1 2 

Regresión por PBN de 5 variables y 3 particiones. Regresión por PBN de 5 variables y 4 particiones. Regresión por PBN de 5 variables y 5 particiones. 

  Siniestros observados   Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 333 (-1 - 15.5) (15.5 - 32.5) (32.5 - 79) 
S

in
. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 226 (-1 - 10.5) (10.5 - 19.5) (19.5 - 34.5) (34.5 - 79) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 234 (-1 - 10.5) (10.5 - 18.5) (18.5 - 28.5) (28.5 - 42) (42 - 79) 

(-1 - 15.5) 264 48 13 (-1 - 10.5) 96 74 15 7 (-1 - 10.5) 99 56 21 8 8 

(15.5 - 32.5) 109 63 5 (10.5 - 19.5) 60 100 25 18 (10.5 - 18.5) 55 98 20 11 6 

(32.5 - 79) 34 9 6 (19.5 - 34.5) 29 53 18 10 (18.5 - 28.5) 28 44 25 4 1 

        (34.5 - 79) 8 18 8 12 (28.5 - 42) 8 17 8 5 5 

                  (42 - 79) 4 6 1 6 7 

Regresión por PBN de 8 variables y 3 particiones. Regresión por PBN de 8 variables y 4 particiones. Regresión por PBN de 8 variables y 5 particiones. 

  Siniestros observados   Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 324 (-1 - 15.5) (15.5 - 32.5) (32.5 - 79) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 270 (-1 - 10.5) (10.5 - 19.5) (19.5 - 34.5) (34.5 - 79) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 245 (-1 - 10.5) (10.5 - 18.5) (18.5 - 28.5) (28.5 - 42) (42 - 79) 

(-1 - 15.5) 217 80 28 (-1 - 10.5) 112 53 20 7 (-1 - 10.5) 113 45 19 11 4 

(15.5 - 32.5) 76 90 11 (10.5 - 19.5) 55 99 37 12 (10.5 - 18.5) 49 84 41 9 7 

(32.5 - 79) 19 13 17 (19.5 - 34.5) 24 34 41 11 (18.5 - 28.5) 18 40 31 10 3 

        (34.5 - 79) 2 14 12 18 (28.5 - 42) 6 7 15 8 7 

                  (42 - 79) 3 3 0 9 9 

Regresión por PBN de 9 variables y 3 particiones. Regresión por PBN de 9 variables y 4 particiones. Regresión por PBN de 9 variables y 5 particiones. 

  Siniestros observados   Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 352 (-1 - 15.5) (15.5 - 32.5) (32.5 - 79) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 271 (-1 - 10.5) (10.5 - 19.5) (19.5 - 34.5) (34.5 - 79) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 233 (-1 - 10.5) (10.5 - 18.5) (18.5 - 28.5) (28.5 - 42) (42 - 79) 

(-1 - 15.5) 235 66 24 (-1 - 10.5) 116 50 16 10 (-1 - 10.5) 103 59 16 8 6 

(15.5 - 32.5) 66 97 14 (10.5 - 19.5) 58 98 35 12 (10.5 - 18.5) 57 78 37 9 9 

(32.5 - 79) 19 10 20 (19.5 - 34.5) 20 39 40 11 (18.5 - 28.5) 18 31 35 16 2 

        (34.5 - 79) 5 12 12 17 (28.5 - 42) 5 6 18 8 6 

                  (42 - 79) 4 5 3 3 9 

El aprendizaje de la red fue estimado aplicando la técnica de validación cruzada para una estructura definida, para el cual se tuvieron en cuenta 551 registros de la red de carriles 
preferenciales de transporte público con severidad de solo daños (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: Elaboración propia a partir de paquete bnlearn de aplicativo R. 



 

j) Resultados de la estimación de red bayesiana de probabilidad y análisis de 
sensibilidad de variables para el escenario de la red de carriles preferenciales de 
transporte público para la severidad de siniestros con heridos (INJ) 

Regresión por PBN de 5 variables y 3 particiones. Regresión por PBN de 5 variables y 4 particiones. Regresión por PBN de 5 variables y 5 particiones. 

  Siniestros observados   Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

306 (-1 - 5.5) (5.5 - 11.5) (11.5 - 27) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

253 (-1 - 3.5) (3.5 - 8.5) (8.5 - 14.5) (14.5 - 27) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

236 (-1 - 3.5) (3.5 - 8.5) (8.5 - 14.5) (14.5 - 27) 

(-1 - 5.5) 195 81 6 (-1 - 3.5) 85 83 10 0 (-1 - 3.5) 95 72 4 7 

(5.5 - 11.5) 77 105 13 (3.5 - 8.5) 47 153 28 2 (3.5 - 8.5) 64 126 27 13 

(11.5 - 27) 15 53 6 (8.5 - 14.5) 11 78 15 1 (8.5 - 14.5) 16 67 10 12 

        (14.5 - 27) 4 24 10 0 (14.5 - 27) 4 18 11 5 

Regresión por PBN de 8 variables y 3 particiones. Regresión por PBN de 8 variables y 4 particiones. Regresión por PBN de 8 variables y 5 particiones. 

  Siniestros observados   Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

316 (-1 - 5.5) (5.5 - 11.5) (11.5 - 27) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

246 (-1 - 3.5) (3.5 - 8.5) (8.5 - 14.5) (14.5 - 27) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

249 (-1 - 3.5) (3.5 - 8.5) (8.5 - 14.5) (14.5 - 27) 

(-1 - 5.5) 202 72 8 (-1 - 3.5) 86 77 7 8 (-1 - 3.5) 87 71 15 5 

(5.5 - 11.5) 74 110 11 (3.5 - 8.5) 48 138 39 5 (3.5 - 8.5) 57 130 37 6 

(11.5 - 27) 29 41 4 (8.5 - 14.5) 13 63 22 7 (8.5 - 14.5) 12 58 27 8 

        (14.5 - 27) 9 20 9 0 (14.5 - 27) 5 14 14 5 

Regresión por PBN de 8 variables y 3 particiones. Regresión por PBN de 8 variables y 4 particiones. Regresión por PBN de 8 variables y 5 particiones. 

  Siniestros observados   Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

313 (-1 - 5.5) (5.5 - 11.5) (11.5 - 27) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

262 (-1 - 3.5) (3.5 - 8.5) (8.5 - 14.5) (14.5 - 27) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

249 (-1 - 3.5) (3.5 - 8.5) (8.5 - 14.5) (14.5 - 27) 

(-1 - 5.5) 187 71 24 (-1 - 3.5) 88 63 16 11 (-1 - 3.5) 97 59 14 8 

(5.5 - 11.5) 71 94 30 (3.5 - 8.5) 60 116 43 11 (3.5 - 8.5) 64 108 49 9 

(11.5 - 27) 19 23 32 (8.5 - 14.5) 10 41 44 10 (8.5 - 14.5) 11 43 34 17 

        (14.5 - 27) 3 6 15 14 (14.5 - 27) 5 8 15 10 

Regresión por PBN de 10 variables y 3 particiones. Regresión por PBN de 10 variables y 4 particiones. Regresión por PBN de 10 variables y 5 particiones. 

  Siniestros observados   Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e
s
ti

m
a

d
o

s
 

319 (-1 - 5.5) (5.5 - 11.5) (11.5 - 27) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a

d
o

s
 

250 (-1 - 3.5) (3.5 - 8.5) (8.5 - 14.5) (14.5 - 27) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a

d
o

s
 

260 (-1 - 3.5) (3.5 - 8.5) (8.5 - 14.5) (14.5 - 27) 

(-1 - 5.5) 198 62 22 (-1 - 3.5) 93 59 16 10 (-1 - 3.5) 93 57 18 10 

(5.5 - 11.5) 77 92 26 (3.5 - 8.5) 63 108 42 17 (3.5 - 8.5) 59 117 42 12 

(11.5 - 27) 17 28 29 (8.5 - 14.5) 13 40 37 15 (8.5 - 14.5) 10 39 38 18 

        (14.5 - 27) 3 10 13 12 (14.5 - 27) 5 9 12 12 

El aprendizaje de la red fue estimado aplicando la técnica de validación cruzada para una estructura definida, para el cual se tuvieron en cuenta 551 registros de la red de carriles 
preferenciales de transporte público 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: Elaboración propia a partir de paquete bnlearn de aplicativo R.



 

k) Resultados de la estimación de red bayesiana de probabilidad y análisis de 
sensibilidad de variables para el escenario de la red de carriles preferenciales de 
transporte público para la severidad de siniestros con fatalidades (FAT)  

Regresión por PBN de 5 variables y 3 particiones. Regresión por PBN de 5 variables y 4 particiones. Regresión por PBN de 5 variables y 5 particiones. 

  Siniestros observados   Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

377 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.5 - 6) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

376 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.83 - 2.17) (2.5 - 6) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

378 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.83 - 2.17) (2.5 - 6) 

(-0.17 - 
0.17) 

371 32 6 
(-0.17 - 
0.17) 

368 33 2 6 
(-0.17 - 
0.17) 

355 40 11 3 

(0.83 - 1.17) 93 6 1 (0.83 - 1.17) 93 7 0 0 (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 

        (2.5 - 6) 6 0 0 0 (2.5 - 6) 6 0 0 0 

Regresión por PBN de 8 variables y 3 particiones. Regresión por PBN de 8 variables y 4 particiones. Regresión por PBN de 8 variables y 5 particiones. 

  Siniestros observados   Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

370 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.5 - 6) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

384 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.83 - 2.17) (2.5 - 6) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

385 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.83 - 2.17) (2.5 - 6) 

(-0.17 - 
0.17) 

358 44 7 
(-0.17 - 
0.17) 

359 39 7 4 
(-0.17 - 
0.17) 

368 31 10 0 

(0.83 - 1.17) 85 11 4 (0.83 - 1.17) 76 21 3 0 (0.83 - 1.17) 84 16 0 0 

(1.5 - 6) 40 1 1 (1.83 - 2.17) 27 6 3 0 (1.83 - 2.17) 32 1 1 2 

        (2.5 - 6) 4 0 1 1 (2.5 - 6) 6 0 0 0 

Regresión por PBN de 8 variables y 3 particiones. Regresión por PBN de 8 variables y 4 particiones. Regresión por PBN de 8 variables y 5 particiones. 

  Siniestros observados   Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

356 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.5 - 6) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

366 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.83 - 2.17) (2.5 - 6) 

S
in

. 
e
s
ti

m
a
d

o
s

 

359 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.83 - 2.17) (2.5 - 6) 

(-0.17 - 
0.17) 

325 59 25 
(-0.17 - 
0.17) 

322 51 20 16 
(-0.17 - 
0.17) 

318 59 22 10 

(0.83 - 1.17) 70 24 6 (0.83 - 1.17) 51 38 9 2 (0.83 - 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 

        (2.5 - 6) 3 2 0 1 (2.5 - 6) 4 0 1 1 

Regresión por PBN de 10 variables y 3 particiones. Regresión por PBN de 10 variables y 4 particiones. Regresión por PBN de 10 variables y 5 particiones. 

  Siniestros observados   Siniestros observados   Siniestros observados 

S
in

. 
e
s
ti

m
a

d
o

s
 

364 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.5 - 6) 

S
in

. 
e
s

ti
m

a
d

o
s
 

360 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.83 - 2.17) (2.5 - 6) 

S
in

. 
e
s

ti
m

a
d

o
s
 

361 (-0.17 - 0.17) (0.83 - 1.17) (1.83 - 2.17) (2.5 - 6) 

(-0.17 - 
0.17) 

329 53 27 
(-0.17 - 
0.17) 

313 53 25 18 
(-0.17 - 
0.17) 

318 56 19 16 

(0.83 - 1.17) 63 28 9 (0.83 - 1.17) 58 35 6 1 (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 

        (2.5 - 6) 4 0 0 2 (2.5 - 6) 4 1 1 0 

El aprendizaje de la red fue estimado aplicando la técnica de validación cruzada para una estructura definida, para el cual se tuvieron en cuenta 551 registros de la red de carriles 
preferenciales de transporte público 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: Elaboración propia a partir de paquete bnlearn de aplicativo R 



 

l) Distribución de probabilidad condicionada de los 

nodos de la BPN estimada para el escenario de la red 

de carriles preferenciales de transporte público 

N Distribución PC. Definición. N Distribución PC. Definición. 

1 

 

PC variable ADTH. 

(93-2562)         =0.522 

(6859-10954)   =0.051 

(4462-(6858)    =0.160 

(2563-4461)     =0.267 

6 

 

PC variable PAV 

(3)     =0.015 

(2)     =0.175 

(1)     =0.810 

2 

 

PC variable P_TRUCK 

(0.04-0.07)   =0.087 

(0.03-0.04)   =0.124 

(0.01-0.03)   =0.457 

(0-0.01)        =0.332 

7 

 

PC variable INT 

(7-12)     =13.6 

(4-6)       =0.232 

(2-3)       =0.457 

(0-1)      =0.175 

3 

 

PC variable P_VEL 

(44.06-65.43)   =0.149 

(31.14-44.06)   =0.443 

(13.34-31-14)   =0.408 

8 

 

PC variable SIGINT. 

(8-13)    =0.087 

(4-7)      =0.238 

(2-3)      =0.269 

(0-1)      =0.406 

4 

 

PC variable P_VELSD. 

(5.52-10.51)     =0.258 

(14.53-25.95)   =0.348 

(10.51-14.53)   =0.394 

9 

 

PC variable BUSRO 

(57-73)   =0.037 

(4-15)     =0.334 

(30-56)   =0.203 

(16-29)   =0.426 

5 

 

PC variable GRAD 

(0.02-0.04)   =0.151 

(0.01-0.02)   =0.283 

(0-0.01)        =0.0566 

   

 PC = Probabilidad condicionada de la red bayesiana probabilística estimada para la red de 
carriles preferenciales de transporte público. 

Fuente: Elaboración propia a partir de paquete bnlearn de aplicativo R. 
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