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RESUMEN

Las salidas de calzada son el tipo de accidente con una mayor letalidad en
entorno urbano y suponen de media sesenta victimas mortales anualmente en
Espana (segln datos de la DGT), siendo las intersecciones y las curvas los dos

escenarios mas habituales donde suceden.

En el presente Trabajo Fin de Grado se evaluara la influencia de distintos
parametros geométricos, considerados como posibles factores de riesgo, sobre
la ocurrencia de las salidas de calzada. Para conseguir este objetivo se llevara
a cabo un estudio caso-control, que sera analizado mediante modelos
estadisticos de regresion logistica y que permitiran valorar la asociacion entre

las diferentes variables seleccionadas y el desenlace estudiado.

De esta forma, se pretende ayudar a las administraciones titulares de las vias
para que determinen de manera facil y rapida qué intersecciones o curvas
deben estar protegidas mediante las adecuadas barreras de contencion, y asi

evitar posibles salidas de calzada.
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ABSTRACT

Traffic accidents caused due to the car leaving the road are the type of accident
with higher lethality in an urban environment and involve, on average, sixty fatal
victims annually in Spain. It is important to take into account that intersections
and curves are the most common scenarios where that kind of accident

happens.

In this document, the influence of different geometric parameters, considered
as possible risk factors on the occurrence of swerves off the road, will be
evaluated. To achieve this objective, a case-control study will be performed,
which will be analyzed by logistic regression. Logistic models will allow to assess

the association between different variables selected and the outcome studied.

Thus, it is intended to help administrations, in terms of road safety, to determine
quickly and easily what intersections or curved sections must be protected by

the appropriate barriers, in order to avoid possible swerves off the road.

KEY WORDS

Urban traffic accidents, Risk factors, Case-control studies, Logistic regression,

Model validation.
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INTRODUCCION

Este trabajo se enmarca en el proyecto de investigacion “Desarrollo de los
criterios de aplicacion de los elementos de contencion de vehiculos, ciclistas y
peatones en intersecciones y tramos curvos de zona urbana”, que se lleva a cabo
a través de la Universidad de Valladolid, junto con la spin-off Cidro de la
Fundacién Cidaut. El proyecto ha concurrido a la convocatoria de la Direccion
General de Trafico (en adelante DGT), realizada por Resolucion de 1 de julio de
2015 («BOE» de 6 de julio), para la concesion de subvenciones destinadas al
desarrollo de proyectos de investigacion en el area de trafico, movilidad y
seguridad vial.

El proyecto se encuadra en dicha convocatoria dentro de la Linea 4A del Plan de
Investigacion de la DGT: Analisis del comportamiento de los usuarios vulnerables
y medidas de proteccion (Area programas de movilidad): Nuevos retos en la
proteccion de usuarios vulnerables, en relacion a variables sociodemograficas
(envejecimiento, obesidad, discapacidad) y en relacion a vehiculos menos
protectores (bicicletas, vehiculos ecologicos, etc.), y ha sido seleccionado para
su financiacion con la referencia SPIP2015-01762, como se recoge en la
Resolucion de 24 de noviembre de 2015, de la DGT, por la que se conceden
subvenciones para el desarrollo de proyectos de investigacion en el area de
trafico, movilidad y seguridad vial, correspondientes al ejercicio 2015, publicado
en «BOE» nim. 284, de 27 de noviembre de 2015, paginas 112154 a 112158.

ANTECEDENTES

Las diferentes politicas a nivel nacional y europeo centran sus esfuerzos en
conseguir vias urbanas mas seguras (en busca de “cero lesionados”) a la vez
que integradoras de los diferentes modos de transporte, con especial hincapié
en los usuarios vulnerables (peatones, ciclistas y motociclistas).

Paralelamente, las cifras de accidentes muestran que se producen, anualmente,
alrededor de 4000 salidas de calzada en entorno urbano dentro del territorio
nacional [1], con un balance medio de 60 victimas mortales al ano. Por otro lado,
si se analizan las localizaciones donde se producen estas salidas se obtiene que
mas del 40% se producen en intersecciones y el 20% en tramos curvos [1].

También es importante tener en cuenta que, en términos asociados a las
consecuencias del accidente, los tipos mas lesivos son la salida de la via, con
una letalidad (fallecidos por cada 100 victimas) de 2,2, y después los atropellos
con una letalidad de 1,8.



INTRODUCCION

2,5
2,2
2 1,8
1,5
1
1
0,5
0,5 0,3
I 0,2 0,2 0,1 0,1
. B = . .
. , N N \
S N - S SO - S R
G QQ,’b &© & & S &@" R
'bb > & 0 & & N O
R O . o O RS &
N AN o O S Q
» @ N S > N N
S R C RN C S 3
¥ (/o'\\‘v\

llustracion 1. Letalidad en vias urbanas en funcion del tipo de accidente con victimas. Aho
2013 [1].

Por estos motivos han surgido, a nivel europeo, numerosos proyectos (SafetyNet
[2], MAIDS [3], Aprosys [4], etc.) que han analizado las bases de datos nacionales
existentes (CARE [5], MAIDS [3], GIDAS [6], CCIS [7], IRTAD [8], ARENA,; etc.) con
el fin de caracterizar los escenarios donde se producen las salidas de calzada.

A nivel nacional existen también estudios que definen estas caracteristicas,
como “Accidentalidad e infraestructura vial en carreteras de Diputaciones
Provinciales” [9]; o incluso estudios que definen los parametros de riesgo en
lugares donde se pueden producir salidas de via para determinados usuarios,
como “Determinacion de escenarios donde instalar Sistemas de Proteccion para
Motociclistas en carreteras de la Red Regional de Castillay Leon” [10].

Sin embargo, no existen estudios que hayan detallado las caracteristicas
geomeétricas (anchura de calzada, nimero de carriles, tipo de interseccion, radio
de curvatura; etc.), de trafico (IMD - Intensidad Media Diaria) y de tipo y gravedad
de los accidentes en los dos escenarios donde se producen mayor namero de
salidas de calzada en zona urbana, que son las intersecciones y tramos curvos.

Por otro lado, si se buscan estudios en los que se defina cdmo se deberian
proteger estos emplazamientos urbanos, no se encuentra documento alguno.
Mas aun, siendo la “Orden Circular OC 35/2014 sobre criterios de aplicacion de
los SCV (Sistemas de Contencion de Vehiculos)” [11] del Ministerio de Fomento
un documento normativo que define los lugares que deben protegerse de
posibles salidas de calzada de vehiculos y, sobre todo, que especifica las
caracteristicas de contencion que debe tener cualquier sistema que se utilice
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para mitigar las consecuencias de estos accidentes, esta orden circular no es
aplicable a zona urbana.

De igual manera, si se analiza la bibliografia existente sobre como deben ser los
SCV en relacion con la severidad hacia los usuarios vulnerables (ciclistas y
peatones), se observa, por ejemplo, que el “Manual de recomendaciones para el
diseno de carril bici” (DGT) [12] o documentos normativos como “Austroads
Guide to Traffic - Bicycles” [13] o la “Specification for pedestrian restraint
systems. BRITISH STANDARD 7818:1995” [14], no definen los requisitos que
tienen que tener esos sistemas desde un punto de vista de contencion del
vehiculo motorizado ni, sobre todo, de severidad de cara al ciclista en caso de
colisionar contra ellos.

Cabe destacar que en el proyecto “Desarrollo del modelo de barrera de
segregacion de espacios seguros urbanos para usuarios vulnerables” (DGT
2015) [15], ya se estan abarcando los requisitos en cuanto a especificaciones
técnicas que deben tener los SCV, pero no los criterios de implantacion de estos
sistemas.

En la actualidad los diferentes sistemas, barandillas y demas elementos de
infraestructura urbana se estan instalando, en la mayoria de los casos, sin
conocer su comportamiento ante impacto, ni las caracteristicas necesarias de
implantacion para su buen funcionamiento: disposiciones longitudinales,
condiciones del terreno, etc. Tampoco se implantan con criterios rigurosos en
base al riesgo de accidente y tipo de usuarios, sino que los técnicos y empresas
correspondientes determinan los criterios en base a su experiencia particular,
debido a que no existe ninguna normativa al respecto.

Todo esto hace necesario desarrollar una investigacion para establecer, en
primer lugar, una caracterizacion de los tipos de intersecciones y zonas curvas
que poseen un mayor riesgo a la hora de producirse salidas de la calzada urbana
y, seguidamente, conocer qué criterios de aplicacion deben cumplir los SCV a
instalar en estos emplazamientos con el fin de proteger a todos los usuarios
(tanto ocupantes de vehiculos de cuatro ruedas, como usuarios vulnerables -
motociclistas, peatones y ciclistas). El primero de los retos anteriores es de
naturaleza eminentemente estadistica, dentro del cual se enmarca este Trabajo
Fin de Grado.

JUSTIFICACION

Los estudios que se desarrollan en este proyecto de investigacion contribuiran a
avanzar en la consecucion del objetivo “cero lesionados”; asi como a conseguir
un crecimiento inteligente, sostenible e integrador de los distintos modos de
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transporte en wuna ciudad, aportando una mayor seguridad en las
infraestructuras viarias a la vez que mayor proteccion de los usuarios mas
vulnerables (Politicas sobre seguridad vial 2011 - 2020 de la Comision Europea)
[16].

Las conclusiones de este trabajo y del proyecto mencionado permitiran realizar
una serie de recomendaciones destinadas a las administraciones que, de esta
forma, tendran una herramienta util y rapida para poder distinguir los tipos de
intersecciones o tramos curvos en vias urbanas que presentan un mayor riesgo
de que se produzca una salida de via. Igualmente, permitiran conocer las
condiciones que deben cumplir los sistemas a instalar para conseguir una
correcta proteccion de todos los usuarios, especialmente de los mas
vulnerables.

Por otro lado, el caracter innovador de este trabajo de investigacion radica en el
hecho de que hasta ahora sé6lo hay estudios que caracterizan los escenarios
donde se han producido los accidentes de trafico urbanos en general, pero no
existe ningln estudio sobre parametros de riesgo especificos que caractericen
qué tipo de intersecciones o tramos curvos son los mas susceptibles de sufrir
una salida de calzada. De igual manera, este trabajo de investigacion supone un
nuevo reto para la proteccion de usuarios vulnerables (de acuerdo con la linea
investigacion “4A” de la Direccion General de Trafico).

OBJETIVOS

El proyecto de investigacion en el que se enmarca este trabajo plantea como
objetivo general el desarrollo de los criterios de aplicacion de los elementos de
contencion de vehiculos, ciclistas y peatones en intersecciones y tramos curvos
de zona urbana, basandose en las caracteristicas geométricas de intersecciones
y curvas de tramo urbano de la ciudad de Valladolid.

El hecho de que el estudio se realice Gnicamente para salidas de calzada dentro
de la ciudad de Valladolid se debe, principalmente, a dos motivos. El primero de
ellos es que se trata de una ciudad de tamano intermedio que podria ser
identificada como ciudad tipo para, posteriormente y con las cautelas
necesarias, tratar de extrapolar las conclusiones del estudio a otras ciudades. El
segundo de los motivos radica en una imposibilidad de abordar un muestreo de
accidentes de esta tipologia, a nivel nacional, dentro de este Trabajo Fin de
Grado.

Como ya se ha mencionado, otro objetivo importante del proyecto, derivado del
anterior, es tratar de proporcionar herramientas a las administraciones titulares
de las vias urbanas para que puedan determinar de manera facil y rapida si una



INTRODUCCION

determinada interseccion o un determinado tramo curvo deben ser protegidos
para evitar una posible salida de calzada. Igualmente, se detallaran posibles
criterios de priorizacion dentro de los escenarios detectados en esta tarea
(criterios de priorizacion basados en la presencia de areas peatonales, presencia
de carriles bici anexos, etc.).

A continuacion, se detallan los objetivos especificos a abordar, en orden
cronolégico, a lo largo del proyecto de investigacion en su conjunto:

1) Caracterizar las intersecciones y tramos curvos urbanos que deben ser
protegidos ante posibles salidas de calzada de vehiculos motorizados,
basandose en caracteristicas de la via (parametros de riesgo).

2) Detallar los requisitos de contencion, severidad y accesibilidad que
deben cumplir los sistemas de proteccion a instalar en los
emplazamientos definidos en el primero de los objetivos especificos,
tanto desde un punto de vista de impacto de vehiculos motorizados
como desde un punto de vista de impacto de usuarios vulnerables
(peatones, ciclistas y motociclistas) contra esos sistemas.

3) Realizar una prueba piloto en dos escenarios seleccionados segin los
criterios desarrollados a lo largo del primer objetivo, y en base a la
posterior proteccion con un sistema adecuado determinado con el
segundo objetivo.

Como ya se ha mencionado, el propdsito concreto de este trabajo se corresponde
con el primero de los tres objetivos planteados en el proyecto de investigacion
realizado para la DGT: caracterizacion de intersecciones y tramos curvos urbanos
en los que se producen las salidas de calzada, para asi establecer los principales
parametros geométricos que influyen en que ocurra este tipo de accidente.

Para la caracterizacion de las intersecciones y tramos curvos urbanos se
empleara la metodologia estadistica de estudio “caso - control”, disenada para
estudiar poblaciones en las que ciertos sujetos sufren el evento objeto de
estudio (“casos”) y otros sujetos no (“controles”), pudiendo determinar asi la
importancia de los distintos factores de riesgo relacionados con la ocurrencia del
evento. En el caso que nos ocupa, la aplicacion de la mencionada metodologia
nos permitird conocer qué caracteristicas geométricas influyen, y de qué
manera, en que en un determinado tipo de intersecciéon o zona curva urbana
haya mayor riesgo de producirse una salida de calzada urbana.






CAPITULO 1. METODOS ESTADISTICOS
UTILIZADOS

1.1. ESTUDIOS CASO-CONTROL

1.1.1. Definicion de estudio caso-control

Los estudios caso-control son ampliamente utilizados en el area de la
Epidemiologia, disciplina cientifica de extensa aplicacion en el campo de la salud
que se encarga de estudiar los factores que determinan la frecuencia y
distribucion de enfermedades en poblaciones humanas. Se apoya
fundamentalmente en el método cientifico, utilizando de manera intensiva
modelos y métodos del campo de la Estadistica [17] [18] [19].

El caracter transversal de la metodologia estadistica hace que las herramientas
de la Epidemiologia se apliquen no solo en el ambito de las Ciencias de la Salud,
sino también en otros muchos campos, con las consideraciones y adaptaciones
pertinentes. Segln puede verse en numerosas publicaciones (ver por ejemplo
[20]), éste es también el caso del area de la Seguridad Vial, donde los elementos
habituales de la Epidemiologia pueden reconocerse sobre los accidentes de
trafico, considerados como sucesos que, aunque alejados del concepto habitual
de enfermedad humana, suponen un desenlace no deseado provocado por un
conjunto de causas o factores a estudiar [21].

A la hora de analizar la existencia de asociacion (o incluso una relacion ‘causa-
efecto’) entre un grupo de variables (posibles factores de riesgo) y la ocurrencia
de un desenlace o evento determinado, un aspecto importante es la exposicion
de la poblacion a los posibles factores de riesgo. Es por ello que la Epidemiologia
no soélo analiza aquellos sujetos que han sufrido el desenlace objeto de estudio,
sino también aquellos que no lo han sufrido. De esta forma, mediante la
aplicacion de los modelos estadisticos pertinentes, es posible analizar qué
variables estan relacionadas en mayor medida con la ocurrencia del evento
estudiado.

Para materializar estos estudios epidemiolédgicos, y por motivos éticos claros, no
podemos elegir qué sujetos estaran expuestos a unos determinados factores de
riesgo ni, lo cual es mas importante, cuales sufriran o no la “enfermedad” objeto
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de estudio (Ej., efectividad de un nuevo medicamento en la lucha contra el
cancer de mama). Por esta razon, la Epidemiologia ha desarrollado las
metodologias necesarias para estudiar grupos de poblacion en los que ciertos
sujetos ya han sufrido el desenlace objeto de estudio (casos) y otros sujetos no
(controles), pudiendo comparar asi el efecto de las distintas exposiciones al
riesgo [22]. Este es el caso de los estudios de casos y controles, donde los
individuos se seleccionan basandose en la presencia (casos) o ausencia
(controles) de una “enfermedad” cuya etiologia queremos estudiar. A
continuacioén, se valora la presencia o no de factores de riesgo (exposicion) en el
pasado, para estimar si existe una mayor prevalencia de exposicion en
“enfermos” en comparacion con los sujetos “sanos”.

Otro motivo que avala el interés de los estudios caso-control es el hecho de que
en algunos casos los estudios tradicionales de cohorte pueden ser
problematicos como, por ejemplo, cuando se investigan resultados que sélo se
producen en una pequena fraccion de la poblacion. También pueden ser
problematicos cuando es caro o muy dificil obtener informacién sobre la
exposicion de una poblacion amplia. En estas situaciones, un diseno de casos y
controles ofrece una alternativa que es mucho mas eficiente. El objetivo de los
estudios caso-control es el mismo que el de los estudios de cohorte; es decir,
estimar la magnitud de la asociacion entre una exposicion y un resultado. Sin
embargo, los estudios de casos y controles emplean una estrategia de muestreo
diferente que les da una mayor eficiencia [23].

Para entender mejor las diferencias entre ambos disenos, dada una poblacion
de partida y aplicando un estudio de cohorte, se definirian los grupos de
individuos expuestos y no expuestos y de ellos se obtendrian las tasas de
incidencia o riesgo que se calcularian para cada cohorte. El objetivo del analisis
seria identificar el nGmero de casos que ocurren en cada grupo de expuestos o
Nno expuestos y calcular la tasa de riesgo o la incidencia de cada uno de los
factores de exposicion [24].

En cambio, en un estudio de casos y controles se identifican los casos y se
clasifican en expuestos 0 no expuestos para el factor estudiado; y en lugar de
obtener las tasas de riesgo (en este tipo de estudios no se pueden calcular), se
determina un grupo de controles como muestra de toda la poblacion.
Finalmente, los individuos en el grupo de controles son clasificados como
expuestos 0 no expuestos.

El propédsito del grupo de controles es determinar el tamano relativo de
individuos expuestos y no expuestos en la poblacion de origen; es decir, se
emplea para estimar la distribucion de la exposicion de un determinado factor
en la poblacion, de la que se obtuvieron los individuos seleccionados como
casos. Por lo tanto, es de especial importancia que el grupo de controles sea una
muestra independiente del estado de exposicion.
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Los estudios de casos y controles, al igual que los estudios de cohorte, pueden
ser tanto prospectivos como retrospectivos. Los estudios de casos y controles
tienen un caracter prospectivo cuando, después de iniciarse el estudio, se
espera a que aparezcan casos nuevos de “enfermedad” en la poblacién (casos
incidentes) para ir incorporandolos al grupo de individuos “enfermos”. En este
tipo de estudios los controles se suelen incorporar paulatinamente, aunque a
veces se pueden escoger aleatoriamente de una lista de posibles controles, una
vez conseguidos todos los casos necesarios.

Por el contrario, los estudios de casos y controles tienen un caracter
retrospectivo cuando los “enfermos” ya estan presentes al comienzo del estudio;
es decir, los casos son prevalentes y los incorporamos de entrada al grupo de
“enfermos”.

Para entender de una forma mas clara la diferencia entre los tipos de disenos
de estudios observacionales: caso-control y cohorte, se hace referencia al
siguiente esquema:

EXPOSICION DESENLACE

(&
? ;

O
llustracion 2. Procedimiento para un estudio caso-control prospectivo.

En esta primera imagen se muestra el procedimiento para un estudio caso-
control prospectivo, en el que se trata de conocer los posibles factores de riesgo
para un desenlace conocido, incorporando los individuos “enfermos” una vez
comenzado el estudio.

11
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EXPOSICION DESENLACE COMIENZO DEL
ESTUDIO
[ )
@ ‘
9 /‘\ ®
4 N

llustracion 3. Procedimiento para un estudio caso-control retrospectivo.

En esta segunda imagen se muestra el procedimiento habitual para un estudio
caso-control retrospectivo en el que, una vez conocida la “enfermedad” o
desenlace, se trata de determinar qué factores de exposicion en el pasado
influyen para que se produzca el evento. Es decir, lo que se conoce es el
resultado y se trata de determinar qué factores influyen para que éste ocurra.

EXPOSICION DESENLACE

9

i

?

llustracion 4. Procedimiento para un estudio de cohorte prospectivo.

En la imagen anterior se muestra el procedimiento para un estudio de cohorte
prospectivo; es decir, aguel en el que se conocen los datos de medida de la
exposicion a los distintos factores y en el que se pretende determinar cual es el
resultado o desenlace.
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EXPOSICION DESENLACE
? [ ]
®
? [ ]
®

llustracién 5. Procedimiento para un estudio de cohorte retrospectivo.

Por Gltimo, se muestra el procedimiento para un estudio de cohorte retrospectivo
en el que se trata de determinar el desenlace o resultado (al igual que en el caso
anterior), pero con la diferencia de que el estudio comienza posteriormente a la
aparicion de la “enfermedad”, mientras que en el prospectivo aparece después
del inicio del analisis.

9 Objeto de estudio, lo que se
busca con el estudio (lo que

o no se conoce)

Presente

Ausente

[ ]
Momento en que comienza
el estudio

llustracion 6. Leyenda para los esquemas de los procedimientos de los distintos disefos de
estudios observacionales.

1.1.2. Utilidad de los estudios caso-control

Los estudios de caso-control son especialmente recomendables en las
siguientes situaciones [17]:

e Cuando la “enfermedad” o resultado estudiado es poco comun, ya que
permiten, en lugar de medir la exposicion a un factor en toda la
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poblacion, medirlo Unicamente para una muestra de la poblacién que
sera representada a través de los controles.

* Cuando el desenlace tiene un largo periodo de latencia (el tiempo entre
la exposicion y la manifestacion de la “enfermedad”).

e Cuando la obtencion de los datos de exposicion es dificil o muy cara (de
esta forma se miden los datos para una muestra de la poblacién y no
para la poblaciéon entera).

e Cuando la informacion acerca de los factores de riesgo es escasa, los
estudios caso-control son una forma facil de probar la asociacion con
multiples factores de riesgo.

A diferencia de los estudios de cohorte en los que se puede estimar el riesgo o
la frecuencia de la “enfermedad” dentro de toda la poblacién de estudio, en los
estudios caso-control no es posible, ya que no se trabaja con la poblacion
completa sino con una muestra de tamano suficiente.

Sin embargo, si es posible obtener una medida de la probabilidad relativa de
“enfermedad” en los individuos expuestos frente a los no expuestos. Esta
medida generalmente se lleva a cabo a través de lo que se conoce como Odds-
Ratio o razén de ventajas. Por lo tanto, cuando el evento estudiado no es muy
habitual, el riesgo puede ser estimado de forma mucho mas eficiente a través
de un estudio caso-control.

1.1.3. Seleccion de los controles y sesgo

Para la seleccion de los controles es importante tener en cuenta los siguientes
principios [25]:

e El grupo de comparacion (controles) deberia ser representativo de la
poblacion en la que se produjeron los casos.

e Deben ser muestreados de forma independiente de los factores de
exposicion; es decir, no deberian seleccionarse de forma que sea mas
probable su eleccion si tienen o no el factor de estudio.

Los controles deben ser recogidos de tal forma que sean similares en muchos
aspectos a los casos. Ademas, el grupo de controles seleccionado debe tener un
riesgo similar a la hora de desarrollar la variable resultado [26]. Si alguno de
estos principios no se cumple adecuadamente pueden aparecer sesgos [27] en
el resultado, con lo que el estudio no seria valido.

14



CAPITULO 1. METODOS ESTADISTICOS UTILIZADOS

Ademas, debido a que la muestra seleccionada como grupo de control debe ser
representativa de la poblacion origen de los casos, el tamano de muestreo de
este grupo debe ser, como minimo, igual al nimero de casos existentes. En
aquellas situaciones en las que la toma de datos no consuma demasiado tiempo
ni sea costosa, podria ser adecuado medir un mayor nimero de controles que
de casos, para asi conocer de forma mas fiable el tamano relativo de los
individuos expuestos y no expuestos en la poblacion origen.

Sin embargo, en aquellas situaciones en que si sea costoso obtener toda la
informacion necesaria, es suficiente con medir el mismo nimero de controles
gue de casos existentes en el estudio, ya que el incremento del nimero de
controles no marca una diferencia sustancial en la eficiencia y fiabilidad del
modelo.

1.1.4. Medida de la asociacion: Odds-Ratio

El Odds-Ratio es una medida epidemiolégica utilizada habitualmente en los
estudios de casos y controles. Se ha traducido como razén de probabilidades o
razon de ventajas. El Odds-Ratio se define como el cociente entre dos odds, lo
gue en estadistica se define como el cociente entre la probabilidad de que un
evento suceda, frente a que no ocurra [23].

Lo mas habitual en un estudio caso-control es que el posible factor de riesgo
sea binario (expuesto frente a no expuesto). Bajo estas circunstancias, el Odds-
Ratio es el cociente entre la odds de exposicion observada en casos y la odds de
exposicion en el grupo de control. Se define a través de la siguiente formula:

) odds de exposicion en casos
0dds Ratio (OR) =

odds de exposicion en controles

CASOS CONTROLES

Expuestos a b
No Expuestos c d

Tabla 1. Tabla de contingencia de Caso/Control frente a Expuestos/No expuestos.
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* (Odds de exposicion en casos:

a casos en expuestos

Cc casos en no expuestos

Ecuacion 1. Odds de exposicion en casos.

e (Odds de exposicion en controles:

b controles en expuestos

d controles en no expuestos

Ecuacion 2. Odds de exposicion en controles.

Por lo tanto, el Odds-Ratio se define como:

OR_a-d
)

Ecuacion 3. Odds-Ratio.

Sin embargo, en aquellas variables que sean cualitativas de mas de dos
categorias, el Odds-Ratio (OR) se define como la razdn de ventajas respecto a
una categoria de referencia, que generalmente es aquella que se sospecha que
menos influira para que se produzca el desenlace objeto de estudio. De la misma
forma, en el caso de variables continuas, para la obtencion del OR se codifica la
variable en el numero de categorias necesarias y se toma una de ellas como
referencia, para medir la “ventaja” de las demas respecto a ella.

El Odds-Ratio es una estimacion de la asociacion de un determinado factor con
la aparicion de un evento, por lo que resulta necesario calcular la medida de la
variabilidad de esta estimacion. El Intervalo de Confianza es el rango en el que
se encuentra el verdadero valor del Odds-Ratio (OR). Sin embargo, permite
obtener una buena estimacion cuando el OR se aproxima a 1, pero se hace
menos estable para valores mayores.

IC = OR(lJ—“ﬁ)

Ecuacion 4. Intervalo de confianza para el Odds-Ratio.

Z = constante dependiente del porcentaje (para un IC al 95%, Z=1,96).
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Xhm = Chi cuadrado de HM (Haenszel-Mantel).

n—1(a-d—-b-c)?

Xhm = | T e+ D@t b+ d)

Ecuacion 5. Chi cuadrado de Haenszel-Mantel.

La interpretacion del Odds-Ratio es la siguiente:

» Si el resultado es significativamente mayor que 1 la asociacion es positiva;
es decir, que la presencia del factor se asocia a la mayor ocurrencia del
evento. Por lo tanto, se le considera como un Factor de Riesgo.

» Sielresultado es significativamente menor que 1 la asociacion es negativa;
es decir, que la presencia del factor no se asocia con la mayor ocurrencia
del evento, sino al revés. Por lo tanto, se le considera como un Factor de
Proteccion.

e Sijelresultado es proximo a 1 no hay asociacion entre las variables; es decir,
que la probabilidad de que el evento ocurra va a ser igual con o sin la
presencia del factor.

Para una mejor interpretacion del Odds-Ratio puede ser traducido, en términos
de probabilidad, mediante la siguiente formula:

OR
OR+1

Ecuacion 6. Transformacion de Odds-Ratio en probabilidad.

Probabilidad =

Por ejemplo, si el OR es 0,4 interpretariamos como que es 0,4 veces mas
probable que un evento esté asociado a la presencia de un factor. Al traducirlo
a probabilidad se obtiene 0,286, lo que es igual a 28,6%. En este caso la
interpretacion seria que existe un 28,6% de probabilidad de que un evento esté
asociado a la presencia de un factor.

Por otro lado, los resultados del Intervalo de Confianza (IC) permiten establecer
si una asociacion es estadisticamente significativa. Cuando el IC incluye el 1
podemos decir que la asociacion encontrada no es estadisticamente
significativa, y si no incluye el 1 si lo es.
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La siguiente tabla recoge, de forma resumida, la interpretacion de los resultados
en funcion de los valores del OR y de su correspondiente Intervalo de Confianza:

INTERVALO DE

VALOR CONFIANZA 5
“ODDS RATIO” : : TIPO DE ASOCIACION
Inferior ~ Superior

No hay asociacion
1 >1 >1 Significativa (Factor de Riesgo)
>
<1 >1 No significativa
<1 <1 <1 Significativa (Factor de Proteccion)
<1 >1 No significativa

Tabla 2. Interpretacion del Odds-Ratio.

1.1.5. Adecuacion de la metodologia caso-control al
presente estudio

En el trabajo que nos ocupa, la poblacion objeto de estudio esta constituida por
las intersecciones y tramos curvos en vias urbanas de la ciudad de Valladolid en
las que se produjo alguna salida de calzada entre los anos 2009 y 2014, asi
como por aquellas intersecciones y curvas en las que no se produjo dicho
desenlace a lo largo de ese periodo. Se ha considerado que el diseno mas
adecuado para este estudio es un diseno caso-control, ya que concurren las
siguientes circunstancias:

¢ Lo que se conoce es el resultado (ocurrencia o no de un accidente con
salida de calzada).

* Lo que se trata de conocer son los factores de tipo geométrico que
incrementan las probabilidades de ocurrencia de este tipo de accidente
(ilustracion 3).

e El periodo de latencia es largo y muy variable, ya que podrian pasar
muchos anos hasta tener un nimero significativo de salidas de calzada
en intersecciones y tramos curvos en la ciudad de Valladolid.

Por lo tanto, teniendo en cuenta las ideas recogidas en los apartados anteriores
y dado que el evento cuyas causas se quieren analizar son las salidas de calzada
en intersecciones y curvas de zona urbana, se designan como casos aquellas
ubicaciones en intersecciones y tramos curvos urbanos de la ciudad de
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Valladolid en las que se produjo alguna salida de calzada entre los anos 2009 y
2014. Asi mismo, los controles deberan ser también intersecciones y curvas de
Valladolid en las que no se hayan producido salidas de via a lo largo de dicho
periodo, seleccionados de manera aleatoria y siempre cumpliendo los dos
principios basicos para evitar la aparicion de sesgos.

Intersecciones y tramos
curvos donde han ocurrido
salidas de calzada entre

Individuos que han sufrido el
desenlace objeto de estudio. los anos 2009 y 2014.

N

( Intersecciones y tramos
CONTROLES curvos donde no han
«—> ocurrido salidas de calzada
entre los anos 2009 y

\_ 2014. )

llustracion 7. Esquema de casos y controles para el estudio.

Individuos que no han sufrido el
desenlace objeto de estudio.

Por ultimo, hay que destacar que el objeto de este trabajo de investigacion es un
estudio caso-control retrospectivo, ya que se obtuvieron como casos aquellos
lugares en los que se produjeron accidentes considerados como salida de
calzada entre los anos 2009 y 2014; es decir, en el momento en que se comenz6
el analisis ya se conocian los individuos a incluir en la investigacion (en un
estudio prospectivo, como se explico anteriormente, habria que esperar a que
sucediera el desenlace).

1.2. REGRESION LOGISTICA

1.2.1. Conceptos basicos del modelo logistico

Un modelo de regresion maltiple (no necesariamente de regresion lineal) permite
explicar el comportamiento de una variable dependiente Y en funcion de una
serie de variables independientes X1, Xz, ..., Xk y de un término de perturbacion
u:
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Y = f(Xl,Xz, ...,Xk,u)

Cuando la variable dependiente Y es continua, resulta frecuente utilizar un
modelo de regresion lineal multiple, para el que tendremos una expresion de la
siguiente forma:

Y'= fo+ Xy + o+ BrXy +u

El objetivo de la regresion lineal sera estimar los parametros B1, B2, ..., Bk, de
forma que el modelo resultante se ajuste lo mejor posible a las observaciones.
En tal caso, dicha estimacion se lleva a cabo mediante los métodos de Minimos
Cuadrados (MCO o MCQ).

Por otro lado, puede ocurrir que la variable dependiente Y sea cualitativa o
categorica. En tales circunstancias, el modelo de regresion lineal presentara una
serie de inconvenientes serios que se exponen a continuacion, por lo que sera
necesario recurrir a la llamada regresion logistica.

Si se considera el caso de una variable dependiente binaria, Y, explicada por un
conjunto de predictores X1, ..., Xk, al tratarse de una variable dicotomica sélo
podra tomar valores entre Oy 1, y siempre se cumplira que:

E[Y]=0-P(Y=0)+1-P(Y=1)=P(Y =1)
Por otra parte, se podria pensar en utilizar un modelo de regresion lineal multiple
para explicar el comportamiento de la variable Y. Bajo el supuesto habitual de

que E[u] = O, y suponiendo conocidos los valores que toman las variables
explicativas (observaciones), tendremos que:

E[Y] = Bo+ B1X1 + -+ BiXx

Igualadas las dos expresiones obtenidas para E[Y], legamos al resultado que da
nombre al modelo de probabilidad lineal:

P(Y=1)= ﬁ0+ﬁ1X1++ﬂka=Y_u

Ecuacion 7. Modelo de probabilidad lineal.

Esta expresion nos viene a decir que podemos expresar la variable dependiente

“ 2

binaria Y como la probabilidad de “éxito” mas un término de perturbacion u:

Y=PY =1)+u=E[Y]+u
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Sin embargo, este modelo inicial no sera valido para explicar el comportamiento
de variables dependientes binarias [28], pues presenta varios problemas.

* El término de perturbacion u =Y — (fy + B1 X1 + - + B Xx) ya no sera una
variable aleatoria continua (como ocurria en el modelo de regresion lineal
multiple o MRLM), sino que sera una variable aleatoria discreta. Es decir,
conocidos los valores de las variables explicativas, u sélo puede tomar dos
valores determinados. Por tanto, u ya no se distribuira de forma normal (uno
de los supuestos basicos del MRLM). Si bien este supuesto no resulta
estrictamente necesario para explicar MCO, si es fundamental a la hora de
realizar cualquier tipo de inferencia posterior sobre el modelo (intervalos de
confianza para los parametros estimados, contrastes de hipotesis, etc.).

e Eltérmino de perturbacion u no cumple la hipétesis de homocedasticidad (la
varianza de dicho término no es constante). Debido a este problema, los
estimadores MCO no seran eficientes, por lo que resultara necesario recurrir
a la estimacion por MCG.

e Como la variable dependiente Y sbélo puede tomar los valores O y 1, si
representamos graficamente la nube de puntos formada por los pares de
observaciones de Y con una de las variables explicativas X;, obtendremos
puntos situados sobre las rectas Y=1 e Y=0:

Y, PrYr=1)

Xi

v

llustracion 8. Ajuste de una variable dependiente binaria con un modelo de regresion
lineal [28].

Al estimar los parametros del modelo de probabilidad lineal, estaremos
ajustando una recta a la nube de puntos anterior. El uso de dicha recta para
predecir nuevos valores de Y a partir de valores dados de Xi puede
proporcionar valores mayores que 1 o menores que O (lo cual esta en
contradiccion con la definicion de probabilidad).

21



CAPITULO 1. METODOS ESTADISTICOS UTILIZADOS

* Finalmente, la expresion P(Y = 1) = By + 1 X1 + -+ + B X, nos dice
que la probabilidad del suceso “éxito” viene determinada por una
combinacion lineal de variables explicativas. De ello se deduce que:

SP(Y=1) _ , .
o, =B Vi=12..,k

En otras palabras: la variacion en P(Y=1) causada por cambios en
alguna de las variables explicativas es constante (y, por tanto,
independiente del valor actual de dicha variable explicativa), lo cual es
una hipoétesis muy poco realista.

Modelos Logit y Probit

Como hemos visto, dada una variable dependiente binaria Y, el modelo de
regresion lineal presenta serias inconsistencias. Para evitarlas se han
desarrollado modelos no lineales que tratan de resolver los dos Ultimos
problemas anteriores. La idea consiste en realizar un modelo de la forma:

Y= f(Bo+ PiXs + -+ BiXy) +u

En dicho modelo, f es una funcion real que depende de la expresion lineal 5, +
B1X1 + -+ + Xk, y que debera ser distinta de la funcion identidad (si asi fuese,
se recuperaria el modelo lineal). Ademas, es necesaria una funcion que esté
acotada por los valores O y 1 (puesto que su valor coincidira con el de la
probabilidad); es decir, se requiere una funcion de la siguiente forma:

Y P(Y=1)
A

v

Xi

0L o o

llustracion 9. Tipo de funcién necesaria para la regresién con una variable dependiente binaria
[28].

Pues bien, de entre las funciones f que presentan una forma similar a la de la
grafica hay dos que son las que se utilizan con mayor frecuencia: la funcion
logistica (que da lugar a los modelos Logit), y la funcién de distribucion de una
normal estandar (asociada a los modelos Probit).
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Como acabamos de ver, una posible solucidbn a las inconsistencias que
presentaba el modelo de probabilidad lineal para explicar el comportamiento de
una variable dependiente binaria es usar un modelo Logit, donde f es la funcién
logistica definida a continuacion:

e’ 1

fz) = 1+eZ:1+e‘Z

Ecuacion 8. Funcion logjstica.

Tal y como se mencion6 anteriormente es necesario que el rango de f(z) esté
comprendido entre Oy 1, independientemente del valor de z. Es decir, el modelo
debe estar disenado para describir una probabilidad que sera siempre un valor
entre Oy 1. El hecho de que con el modelo logistico nunca se pueda superar un
valor de probabilidad de 1 ni obtener valores inferiores a O no ocurre siempre
para otros posibles modelos, lo que hace que el modelo logistico resulte
especialmente interesante.

Finalmente, sustituyendo el valor z por la correspondiente expresion lineal B, +
B1X1 + -+ + B Xk, tendremos el modelo logistico siguiente:

e (BotBa1Xa++BrXp) 1

1 + eBo+B1X1++PrXk) - 1 + e—(@+ B1X1+..+BrXk)

E[Y]=P(Y=1) =

Ecuacion 9. Modelo logistico.

En conclusion, se puede definir la regresion logistica como una técnica de
analisis de datos multivariantes en la que la variable dependiente o respuesta
es dicotomica (con dos valores a los que habitualmente nos referimos
nominalmente, pero que suelen codificarse como “1” y “O” para un tratamiento
matematico mas sencillo) y las variables independientes pueden ser tanto
cualitativas como cuantitativas.

Con modelos de regresion logistica podemos investigar factores relacionados
con una determinada caracteristica de la poblacion, y también estudiar cuales
modifican la probabilidad de un suceso determinado. Ademas, la regresion
logistica resulta Util para aquellas situaciones en las que se desea predecir la
presencia o ausencia de una caracteristica o resultado segln los valores de un
conjunto de variables predictoras. Es similar a un modelo de regresion lineal,
pero esta adaptado para situaciones en las que la variable dependiente es
categorica (tal y como se ha explicado con anterioridad), siendo la situacion mas
habitual aquella en la que la variable dependiente es dicotdmica, en cuyo caso
se denomina regresion logistica binaria [29].
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Como hemos comentado al principio de esta seccion, la estimacion en modelos
Logit y Probit se realiza mediante el método de Maxima Verosimilitud (MV).
Ademas, en este tipo de modelos no resulta posible interpretar directamente las
estimaciones de los parametros B, ya que son modelos no lineales. Lo que
haremos en la practica es fijarnos en el signo de los estimadores. Si el estimador
es positivo significara que incrementos en la variable asociada causan aumentos
en P(Y=1). Por el contrario, si el estimador muestra un signo negativo supondra
que incrementos en la variable asociada causaran disminuciones en P(Y=1).

En el modelo Logit se suelen usar otros dos conceptos para profundizar mas en
la interpretacion de los estimadores:

* Se llama odds al siguiente cociente de probabilidades:

P(Y =1)

— 7 — p(BotBiXat+BrXy)
1-P(Y=1)

Odds =

Ecuacion 10. Definicion de odds.

Tomando logaritmos neperianos en la expresion anterior obtenemos una
expresion lineal para el modelo:

Logit[P(Y = 1)] = ln( P = 1)1)) = Bo + BuXs + -+ X

1-P(Y =

Ecuacion 11. Definicion del modelo Logit.

Aqui se aprecia claramente que el estimador del parametro B se podra
interpretar como la variacion en el término Logit (el logaritmo neperiano
del cociente de probabilidades) causada por una variacion unitaria en la
variable X (suponiendo constantes el resto de variables explicativas).

* Cuando se hace referencia al incremento unitario en una de las variables
explicativas del modelo aparece el concepto del Odds-Ratio como el
cociente entre los dos odds asociados: el obtenido tras realizar el
incremento y el anterior al mismo. Asi, si definimos P1 como la
probabilidad de que suceda el evento cuando se incrementa en una
unidad la variable Xj-mientras las demas permanecen constantes-, se
obtiene el Odds-Ratio de la siguiente forma:
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Pl/(l — Pl) eﬁO . eﬁ1X1 . eﬁi(Xi‘l'l) A eﬁka
PO/(]- - Py) - ebPo - eB1X1 . pBiXi . - oBrXk

Odds Ratio = = ebi

Ecuacion 12. Definicion de Odds-Ratio en regresion logistica.

De la expresion anterior se deduce que un coeficiente i cercano a cero,
o0 equivalentemente un Odds-Ratio cercano a uno, significara que
cambios en la variable explicativa Xiasociada no tendran efecto alguno
sobre la variable dependiente Y.

Es frecuente que en el ajuste de estos modelos no se tenga la seguridad de que
todas las variables consideradas sean significativas a la hora de predecir la
respuesta, o incluso, como en nuestro caso, que la determinacion de qué
variables son mas relevantes a la hora de predecir dicha respuesta sea uno de
los objetivos fundamentales del estudio. La seleccion de variables es, por tanto,
un punto esencial en estos casos en los que el uso de métodos de seleccion de
variables por pasos es muy frecuente [31]. Entre los métodos mas habituales
empleados en los modelos de regresion se encuentran los siguientes: forward,
backward y stepwise.

* En el método forward se comienza con un modelo que no contiene
ninguna variable explicativa, y en cada paso se incorpora aquella
variable que aporta una mayor capacidad explicativa al modelo. El
procedimiento se detiene cuando el incremento en el coeficiente de
determinacion debido a la inclusion de una nueva variable explicativa en
el modelo ya no es importante.

e En el método backward se comienza por considerar incluidas en el
modelo teodrico a todas las variables disponibles. En cada paso se van
eliminando de una en una segun su capacidad explicativa. Este
procedimiento se lleva a cabo hasta llegar a una situacion en la que la
eliminacion de una variable mas suponga un descenso demasiado
acusado en el coeficiente de determinacion.

* Por Gltimo, el método stepwise consiste en una combinaciéon de los dos
anteriores. En el primer paso se procede como en el
método forward, pero a diferencia de éste en el que cuando una variable
entra en el modelo ya no vuelve a salir, en el procedimiento stepwise es
posible que la inclusién de una nueva variable haga que otra que ya
estaba en el modelo resulte redundante y sea “expulsada” de él.

Una vez obtenido el modelo ajustado es conveniente valorar la capacidad del
mismo para producir predicciones correctas en futuras observaciones. La
clasificacion de observaciones en una de las dos clases del modelo se hace a
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través de la estimacion de la probabilidad de pertenencia a cada grupo, obtenida
a partir de los coeficientes estimados del modelo y de la ecuacion 9.

Mediante esta ecuacion obtenemos una estimacion de la probabilidad de
pertenencia a una clase. Si decidimos establecer como punto de corte entre las
dos clases un valor de la probabilidad entre O y 1, podemos utilizar las
observaciones para obtener una tabla de clasificacion a partir de los resultados,
asi como el porcentaje de observaciones correctamente clasificadas, con el
objetivo de evaluar la capacidad de clasificacion aparente de la regla.

Sin embargo, esto puede conducir a una sobreestimacion de la capacidad de
clasificacion, ya que se toma como muestra de prueba la misma que se utilizd
para obtener el modelo. Por este motivo, para corregir este sesgo y evaluar de
una manera mas adecuada la capacidad de clasificacion de la regla establecida,
se utilizan diferentes métodos de estimacion de la capacidad de clasificacion,
como el método de validacion cruzada Leave-One-Out, que se explicara mas
detenidamente en el apartado 1.3 de este mismo capitulo.

Hay que destacar que si hacemos variar el punto de corte entre las dos clases
antes mencionadas, recorriendo el intervalo (0,1), obtendremos una familia de
reglas de clasificacion asociadas al modelo que estamos valorando. La calidad
de las clasificaciones obtenidas con estas reglas permitira valorar globalmente
el modelo y comparar las diferentes posibilidades mediante las denominadas
curvas ROC, que también se explican con mas detalle en el apartado 1.3 de este
capitulo.

1.2.2. Regresion logistica aplicada a estudios caso-control

La orientacion con la que se lleva a cabo el modelo logistico es la misma con la
que se desarrollan los estudios de cohorte; es decir, el modelo describe la
probabilidad de desarrollar una “enfermedad” de interés expresada en funcion
de una serie de variables independientes, presuntamente medidas al principio
del periodo de desarrollo. Por esta razén, es conveniente analizar si el modelo
es adecuado para ser aplicado a estudios de tipo caso-control.

Tanto Breslow y Day, en 1981, como Prentice y Pike, en 1979, identificaron
ciertas condiciones bajo las cuales el modelo logistico puede ser utilizado en
estudios de tipo caso-control. En términos de este tipo de estudios se ha
demostrado que, aunque los casos y controles se seleccionan en primer lugary
después los factores de exposicion previos, el procedimiento del analisis se lleva
a cabo como si fuese al revés; es decir, como si se tratase de un estudio de
cohorte.
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En conclusion, de la misma forma que para estudios de cohorte, se puede
realizar el modelo logistico con la variable referente a la “enfermedad” como
variable respuesta y los factores de exposicion como variables independientes.
Es decir, el tratamiento de los datos es igual que si se tratase de un estudio de
cohorte, obteniendo resultados igualmente validos.

Sin embargo, aunque el modelo logistico es igualmente aplicable a los estudios
caso-control, existe una limitacion importante en dicho analisis. Tal y como se
ha mencionado anteriormente, mientras que para un estudio de cohorte se
puede obtener una estimacion del riesgo de un individuo con las variables
independientes especificadas, este modelo no puede ser empleado para
predecir el riesgo de un individuo para los estudios de caso-control. De hecho,
dnicamente se puede realizar una estimacion del riesgo a través de las Odds-
Ratio (OR) [30]. De este modo, aungue para un estudio caso-control ho se puede
obtener una estimacion del riesgo directamente, es posible estimar este riesgo
indirectamente, para lo que se obtiene el denominado Odds-Ratio (OR) o razén
de ventajas. De hecho, el OR es la Gnica medida de la asociacion directamente
estimada de un modelo logistico, independientemente de si se trata de un
estudio de cohorte, caso-control o estudio transversal.

Una de las principales razones por las que la regresion logistica ha sido tan
popular, especialmente en los estudios epidemiologicos, es la facilidad para
obtener una estimacion de los OR de los coeficientes de las variables
independientes (Bi), asi como contrastar su significacion estadistica cuando la
muestra se lleva a cabo condicionada por la variable resultado, tal y como ocurre
en los estudios caso-control. De la misma forma, se puede obtener el Intervalo
de Confianza para dicha estimacion, intervalo en el que se encontrara el valor
real del Odds-Ratio. La forma en que el modelo logistico estima el OR se explicd
con anterioridad en la ecuacion 12.

1.3. VALIDACION LEAVE-ONE-OUT Y ANALISIS ROC

1.3.1. Validacion Leave-One-Out

La validacion cruzada o cross-validation es una técnica utilizada para evaluar los
resultados de un analisis estadistico y garantizar que éstos son independientes
de la particion entre datos de entrenamiento y prueba. Generalmente, el
conjunto de datos se divide en dos subconjuntos: el primero de ellos,
denominado de entrenamiento, se emplea para la obtencion del modelo; por el
contrario, el subconjunto de prueba sirve para comprobar que el modelo clasifica
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correctamente a dichos individuos con la regla obtenida a partir del subconjunto
de entrenamiento.

En general, la validacion cruzada consiste en repetir y calcular la media
aritmética obtenida de las medidas de evaluacion sobre diferentes particiones
en ambos subconjuntos de datos, para asi obtener una mejor estimacion del
error real del modelo, frente al error que se obtiene cuando el subconjunto de
entrenamiento y prueba coinciden (tal y como ocurre en la regresion logistica
obtenida con el software SPSS). En resumen, este tipo de técnica se utiliza en
entornos donde el objetivo principal es la prediccion y en los que se quiere
estimar como de preciso es un modelo que se llevara a cabo en la practica.

Las técnicas de validacion estan motivadas esencialmente por los dos
principales problemas que surgen a la hora de realizar un analisis estadistico: la
seleccion del modelo y la estimacion de su error o del rendimiento del mismo.
En el primero de los casos se trata de seleccionar el modelo 6ptimo cuando éste
depende de una serie de parametros. En el segundo de los casos, una vez
seleccionado un modelo, se trata de valorar su rendimiento real, lo que
generalmente se mide a través de la tasa de clasificacion correcta.

La validacion cruzada dejando uno fuera o Leave-one-out cross-validation
(LOOCV) implica separar los datos de forma que para cada iteracion tengamos
un solo individuo dentro del subconjunto de datos de prueba, y el resto dentro
del subconjunto de entrenamiento. De forma mas detallada, este método de
validacion cruzada deja fuera un individuo en cada iteracion, y comprueba si lo
ha clasificado correctamente en el modelo obtenido a partir del resto de datos.
Por lo tanto, habra un nmero de iteraciones igual al nimero de datos existentes.
Finalmente, una vez que se ha calculado cada una de las iteraciones, se calcula
la media aritmética del error, con lo que se obtiene una estimacion mas realista
de éste [32].

La evaluacioén viene dada por el error que, en este tipo de validacion cruzada, es
muy bajo; en cambio, a nivel computacional es muy costoso puesto que se tienen
que realizar un elevado nimero de iteraciones, tantas como N muestras
tengamos, y para cada una analizar los datos tanto de entrenamiento como de
prueba.

1.3.2. Analisis ROC

Sensibilidad y Especificidad

En el caso de variables respuesta dicotomicas, la exactitud de un modelo
estadistico puede medirse en términos de Sensibilidad y Especificidad. La
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Sensibilidad es la probabilidad de obtener un resultado positivo cuando el
individuo tiene la “enfermedad” objeto de estudio [33].

En cambio, la Especificidad indica la probabilidad de obtener un resultado
negativo cuando el individuo no sufre el desenlace, lo que se traduce en términos
de su capacidad para descartar la “enfermedad” cuando ésta no esta presente.
No existe ninguna manera tedrica para la medicion de estas dos caracteristicas
en un modelo; el Unico procedimiento es el experimental. Este consiste en
someter a un grupo de individuos al modelo, con y sin el evento objeto de estudio
o “enfermedad”, para asi obtener los datos necesarios. La Sensibilidad se
obtiene con el subgrupo de “enfermos”, y la Especificidad con el de “sanos”.

En el caso concreto del estudio objeto de este proyecto, se trabaja con la técnica
estadistica caso-control anteriormente definida. Por lo tanto, los individuos
“enfermos” corresponden a lugares donde se han producido salidas de calzada
(el evento de estudio), mientras que los individuos “sanos” equivalen a lugares
donde no se han producido salidas de calzada. En conclusion, la Sensibilidad
sera la probabilidad de obtener un resultado igual a “salida de calzada” cuando
se trata de un lugar donde se ha producido este hecho. Por el contrario, la
Especificidad indica la probabilidad de obtener un resultado equivalente a “no
salida de calzada” cuando el individuo es un lugar en el que no se ha producido
esa eventualidad.

RESULADO REAL

RESULTADO DE LA . .
PRUEBA Salida de calzada No salida de calzada
Salida de calzada Verdadero positivo (VP) Falso positivo (FP)
No salida de calzada Falso negativo (FN) Verdadero negativo (VN)

Tabla 3. Comparacion de los resultados de la prueba a evaluar frete al resultado real.

Por lo tanto, a continuacidén se definen tanto la Sensibilidad como la
Especificidad:

"Enfermos” positivos VP

Sensibilidad = =
ensiriaa Total "enfermos" VP + FN

Ecuacion 13. Sensibilidad.
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"Sanos” negativos VN
Total "sanos" ~ VN + FP

Ecuacion 14. Especificidad.

Especificidad =

A la hora de interpretar los resultados de estos parametros, el modelo ideal
deberia tener una Sensibilidad y una Especificidad lo mas préximas posibles al
100%. A partir de la tabla de contingencia anterior (tabla 1.3.), se puede definir
el valor predictivo del resultado positivo como la proporcion de resultados validos
entre los resultados positivos de la prueba:

VP
VP + FP

Ecuacion 15. Valor predictivo del resultado positivo.

VPP =

El valor predictivo del resultado negativo sera la proporcion de resultados validos
entre los negativos:

VN
VN + FN

Ecuacién 16. Valor predictivo del resultado negativo.

VPN =

Por dltimo, el valor global de la proporcién de resultados validos entre la totalidad
de pruebas efectuadas se define como:

B VP +VN
"~ VP+FP+VN+FN

Ecuacion 17. Valor global de resultados validos.

Va

Curva ROC

La curva ROC es un grafico en el que se observan todos los pares
Sensibilidad/Especificidad resultantes de la variacion continua de los puntos de
corte en todo el rango de resultados observados. En el eje Y de coordenadas se
sitUa la Sensibilidad o fraccion de verdaderos positivos, definida como se expuso
anteriormente y calculada para el grupo de “enfermos”. En el eje X de
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coordenadas se sitla la fraccion de falsos positivos; es decir, 1 - Especificidad,
definida como FP/(VN + FP) y calculada a partir del subgrupo no afectado por el
evento de estudio [33].

Por lo tanto, cada punto de la curva representa un par Sensibilidad/(1 -
Especificidad) correspondiente a un nivel de decision determinado. Una prueba
con discriminacion perfecta, sin solapamiento de resultados en las dos
poblaciones, tiene una curva ROC que pasa por la esquina superior izquierda,
donde la Sensibilidad y la Especificidad toman valores maximos (Sy E = 1). Por
el contrario, una prueba sin discriminacion, con igual distribucion de resultados
en los dos subgrupos, da lugar a una linea diagonal de 45° desde la esquina
inferior izquierda hasta la superior derecha. Sin embargo, la mayoria de las
curvas ROC caen entre estos dos extremos.

En resumen, cuanto mas proxima es una curva ROC a la esquina superior
izquierda mas alta es la exactitud global de la prueba. De la misma forma, si se
dibujan en un mismo grafico las curvas obtenidas con distintos modelos, aquel
que esté situado mas hacia arriba y hacia la izquierda tiene mayor exactitud: por
simple observacion se puede obtener una comparacion cualitativa [34].

Pero, ademas, las curvas ROC no s6lo aportan informacion cualitativa, sino que
también permiten realizar los analisis estadisticos para la evaluacion
cuantitativa de los distintos modelos. En concreto, hay que tener en cuenta que
el area bajo la curva ROC es una medida global de la calidad de un modelo. A
través de dicha area referente a varios modelos es posible realizar un contraste
ROC, para asi seleccionar el modelo mas adecuado, tal y como se realizara en el
capitulo 7.

Curva ROC
1
0,8
©
©
g 0,6 Curva ROC
= optima
c 04
(<]
N Curva
0,2 . .
’ intermedia
0 Modelo sin
0 0,2 0,4 0,6 0,8 1

1 - Especificidad discriminacion

llustracion 10. Descripcion Curva ROC.
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Para la obtencion de los datos correspondientes a las salidas de calzada en
intersecciones y tramos curvos urbanos, se han tomado dos bases de datos de
partida. Por un lado, se ha trabajado con la base de datos de la DGT denominada
ARENA, en la que se recogen todos aquellos accidentes con victimas; es decir,
aquellos en los que alguna persona ha resultado lesionada.

Por otro lado, se parte de la base de datos realizada por la empresa Exeleria para
el PIMUSSVA (Plan Integral de Movilidad Urbana Sostenible y Segura de la ciudad
de Valladolid), herramienta de planificacion estratégica desarrollada por el
Ayuntamiento con el objetivo de satisfacer las necesidades de movilidad de las
personas y empresas en la ciudad y sus alrededores, en busca de una mejor
calidad de vida.

Los motivos de recurrir a esta segunda base de datos son, principalmente, los
siguientes:

e Obtener un mayor nimero de casos, con el objetivo de ampliar los datos
obtenidos a partir de la base de datos ARENA, y asi poder analizar un
mayor rango de accidentes.

» Contar con datos mas actuales, debido a que en la base de datos ARENA,
por publicarse con cierto desfase, solamente se pudo acceder a los
accidentes ocurridos entre los anos 2009 - 2013. En cambio, en la base
de datos elaborada para el PIMUSSVA, la informacion almacenada es
referente a accidentes sucedidos hasta el ano 2014.

* Valorar también la posibilidad de incluir los accidentes sin victimas, ya
qgue en ARENA (nicamente se incluyen aquellos en los que alguna
persona ha resultado lesionada. Este otro tipo de accidentes, sin
lesionados, también pueden ser interesantes a la hora de ser analizados
a lo largo de este trabajo de investigacion.

2.1. DESCRIPCION DE LA BASE DE DATOS “ARENA”

ARENA es un sistema de captura, almacenamiento y gestion de la informacion
sobre accidentes de la DGT, cuya principal finalidad es proporcionar un interfaz
anico de insercion de datos por parte de los usuarios autorizados. Asi mismo, el
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sistema permite el tratamiento de la informacion recogida para la elaboracion
de estadisticas e informes sobre accidentalidad [35]. En el Anexo 1 se muestra
la plantilla a rellenar por los agentes de trafico en el momento de la toma de
informacion referente a un accidente.

En este sistema de almacenamiento de datos se recogen todos aquellos
accidentes en los que ha habido victimas, es decir, personas con cualquier tipo
de lesion.

Dicha base de datos engloba gran cantidad de variables que se agrupan en tres
categorias:

e Datos generales.

e Datos de vehiculos, tantos grupos de datos como de vehiculos
implicados.

* Datos de personas, tantos grupos de datos como ocupantes o peatones.

Para este estudio, Gnicamente se han empleado variables correspondientes al
grupo de datos generales, debido a que en él se encuentra la informacion de
interés, relacionada con las caracteristicas geométricas de la ubicacion.

Las variables recogidas en el grupo de datos generales son las que se recogen
en la siguiente tabla.

CODIFICACION ETIQUETA VALORES \
Adquiere un valor de dos digitos en
funcion de la provincia.

Tendra valor “O” debido a que
isla Isla Unicamente toma valores positivos para
las distintas islas de Espana.

Es el ano en que ha ocurrido el
accidente.

Toma valores de 1 a 12, en funcion del
mes en que ha ocurrido el accidente.
Toma valores de 1 a 7, en funcion del
diasem Dia de lasemana dia de la semana en que ha ocurrido el
accidente, empezando por “Lunes”.

Es el dia del mes en que ha ocurrido el
accidente.

"L" "Laborable"

"F" "Festivo"

"P" "Posterior a festivo"

"A" "Anterior a festivo"

1 "Carretera"

2 "Zona Urbana"

provin Provincia

ano Aho

mes Mes

dia Dia del mes

tipodia Tipo de dia

zona Zona
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3 "Travesia"
4 "Variante"
1 "Estatal"
Titularidad de la 2 Autonomica
red via 3 "Provincial
4 "Municipal"
5 "Otras"
"A" "Ascendente"
sent Sentido "D" "Descendente"
"N" "No especificado"
Codmun Cédigq o_|e
municipio

1 "Mas de cien mil"

2 "De 50 a 100 mil"
habit Habitantes 3"De 5a 50 mil"

4 "De mil a cinco mil"

5 "Menos de mil"

1 “Autopista”

2 “Autovia”

3 “Via rapida”

4 “Via convencional con carril lento”
tipovia Tipo de via 5 “Via convencional”

6 “Camino vecinal”

7 “Via de Servicio”

8 “Ramal de enlace”

9 “Otro tipo”

numcarr Ndmero de carriles

Anchura de 1 "Menos de 5,99 metros"
anchealz 2 "Entre 6 y 6,99 metros"
calzada . et
3 "De 7 metros 0 mas

1 "De mas de 3,75 metros"
anchcarr Anchura de carril 2 "De 3,25 a 3,75 metros"
3 "Menos de 3,25 metros"

1 "Inexistentes o borradas"

2 "Solo separacion de carriles"
3 "Separacion carriles y bordes"
4 "Solo separacion de bordes”

marcvial Marcas viales

1 “Inexistente o impracticable”
2 “Menor de 1,5 metros”
3 “De 1,5 a 2,49 metros”
4 “De 2,5 metros en adelante”

arcen Arcén

Arcén llSIl llSiIl
arcenpav "N" "No"

avimentado neyi ' [
P " " "arcen inexistente o impracticable"

. Mediana entre “S” “Si”
mediana P
calzadas N” “No
Barrera de “S” “Si”
barrera

seguridad “N” “No”
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Paneles

anel . .
P direccionales

usn usl‘n
uN" “NO"

hitos Hitos de arista

usn MSI’"
uNn uNOn

captafar Captafaros

HS ” HS <9
i
“ i ”
N” “No

Fuera de

fueraint . .
interseccion

1 “Recta”

2 “Curva suave”

3 “Curva fuerte sin senalizar”

4 “Curva fuerte con senal y sin
velocidad senalizada”

5 “Curva fuerte con senal y velocidad
senalizada”

Tipo de

tipointe . P
interseccion

1“EnToY”
2“EnXo+”

3 “Enlace de entrada”
4 “Enlace de salida”
5 “Giratoria”

6 “Otros”

Acondicionamiento

aconint ) o
de interseccion

1 “Nada especial”

2 “Sélo isletas o paso para peatones
en via secundaria”

3 “Paso para peatones o isleta en
centro de la via principal”

4 “Carril central de espera”

5 “Raqueta de giro a izquierda”

6 “Otro tipo”

Prioridad regulada

priori por

1 “Agente”

2 “Semaforo”

3 “Senal de stop”

4 “Senal de ceda el paso”
5 “Sélo marcas viales”

6 “Paso para peatones”

7 “Otra senal”

8 “Ninguna (s6lo norma)”

superf Superficie

1 "Secay limpia"
2 "Umbria"

3 "Mojada"

4 "Helada"

5 "Nevada"

6 "Barrillo"

7 "Gravilla suelta"
8 "Aceite"

9 "Otra"

lumin Luminosidad

1 "Pleno dia"

2 "Crepusculo"

3 "lluminacioén suficiente (noche)"
4 "[luminacioén insuficiente (noche)"

38




CAPITULO 2. BASES DE DATOS DE PARTIDA

5 "Sin iluminacion (noche)"

facatm

Factores
atmosféricos

1 "Buen tiempo"
2 "Niebla intensa"
3 "Niebla ligera"
4 "Lloviznando"

5 "Lluvia fuerte"
6 "Granizando"

7 "Nevando"

8 "Viento fuerte"
9 "Otro"

visibili

Visibilidad
restringida por

1 "Edificios"

2 "Configuracion del terreno"
3 "Vegetacion"

4 "Factores atmosféricos"

5 "Deslumbramiento"

6 "Polvo o humo"

7 "Otra causa"

8 "Sin restriccion"

se_alpel

Senalizaciéon de
peligro

1 "Senalizacion existente"
2 "Senalizacion inexistente"
3 "Senalizacion innecesaria (no hay

peligro)"

acera

Acera

"SII "Sill
llNll IINoll

se_alver

Visibilidad de la
sefalizacion
vertical

1 "Buena"
2 "Deficiente"
3 "Nula"

tipoacc

Tipo de accidente

11 "Colision frontal"

12 "Colision fronto-lateral"

13 "Colision lateral"

14 "Colisiéon por alcance"

15 "Colisidbn multiple o en caravana"
21 "Colision con vehiculo estacionado o
averiado"

22 "Colision con valla de defensa"

23 "Colision con barrera de paso a
nivel"

24 "Colision con otro objeto o material"
31 "Atropello a peatdon sosteniendo
bicicleta"

32 "Atropello a peaton reparando el
vehiculo"

33 "Atropello a peatdn aislado o en
grupo"

34 "Atropello a conductor de animales"
35 "Colisiéon con animal conducido o
rebano"

36 "Colision con animales sueltos"

41 "Vuelco en la calzada"
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51 "Salida de la via por la izda. y
choque con arbol o poste"
52 "Salida de la via por la izda. y
choque con muro o edificio"
53 "Salida de la via por la izda. y
choque con cuneta o bordillo"
54 "Salida de la via por la izda. y otro
choque"
55 "Salida de la via por la izda. con
despenamiento"
56 "Salida de la via por la izda. con
vuelco"
57 "Salida de la via por la izda. en
llano"
58 "Salida de la via por la izda. otra"
61 "Salida de la via por la dcha. y
choque con arbol o poste"
62 "Salida de la via por la dcha. y
choque con muro o edificio"
63 "Salida de la via por la dcha. y
choque con cuneta o bordillo"
64 "Salida de la via por la dcha. y otro
choque"
65 "Salida de la via por la dcha. con
despenamiento”
66 "Salida de la via por la dcha. con
vuelco"
67 "Salida de la via por la dcha. en
llano"
68 "Salida de la via por la dcha. otra"
71 "Otro"
. Densidad de la 1 "FIU|da"

denscir circulacion 2 "Densa _

3 "Congestionada"

Tabla 4. Descripcion de las variables generales de la base de datos ARENA.

2.2. DESCRIPCION DE LA BASE DE DATOS
“PIMUSSVA”

A partir de los datos proporcionados por el Ayuntamiento de Valladolid, la
empresa Exeleria desarroll6 una base de datos con la informacion
correspondiente a todos los accidentes en la ciudad de Valladolid entre los anos
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2009 y 2014 para la elaboracion del PIMUSSVA (Plan Integral de Movilidad
Urbana Sostenible y Segura).

Esta base de datos contiene una cifra mayor de accidentes respecto a ARENA,
ya que, ademas de los datos correspondientes a “atestados”, también contiene
los correspondientes a “partes de accidentes”; es decir, contiene la informacion
tanto de los casos con victimas (personas con algun tipo de lesién) como de los
casos sin victimas.

Las variables que conforman dicha base de datos estan menos centradas en
parametros geomeétricos, a diferencia de las del apartado “datos generales” de
ARENA. Ademas, al igual que la base de datos ARENA, estas variables pueden
clasificarse en tres grupos: datos generales, datos de vehiculos y datos de
personas. Por Ultimo, cabe destacar que el niUmero de variables es mas reducido
en esta segunda base de datos, comprendiendo la siguiente informacion:

VARIABLE VALOR \
Fecha

1 "Lunes"

2 "Martes"

3 "Miércoles"
4 "Jueves"

5 "Viernes"

6 "Sabado"

7 "Domingo"

Dia semana

Dia mes

1 "Enero"

2 "Febrero"

3 "Marzo"

4 "Abril"

5 "Mayo"

6 "Junio"

7 "Julio"

8 "Agosto"

9 "Septiembre"
10 "Octubre"
11 "Noviembre"
12 "Diciembre"

Mes

Ano

Hora

Hh:mm

Hora entrada

Hh

Tipo de documento

“Parte de accidente”
“Atestado”

Lugar

Coordenada X

Es la coordenada

localizacion en metros.

X

de
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Coordenada Y

Es la coordenada Y de

localizacion en metros.

Tipo de ubicacion

“Aparcamiento”
“Interseccion”
“Tramo de via”

“Sin danos”
“Escasos”
“Menor cuantia”

Danos “Consideracion”
“Gran consideracion”
“Siniestro total”
Registra las personas lesionadas
. y las caracteristicas de las
Lesionado

lesiones.

N° personas lesionadas

Registra el nimero de personas
que han resultado lesionadas a
causa del accidente.

N° fallecidos

N° graves

N° leves

Suma lesionados pronéstico conocido

N° heridos sin informacion

N° conductores

N° conductores fallecidos

N° conductores graves

N° conductores leves

N° conductores lesionados sin
informacion

N° pasajeros

N° pasajeros fallecidos

N° pasajeros graves

N° pasajeros leves

N° pasajeros lesionados sin informacion

N° peatones

N° peatones fallecidos

N° peatones leves

N° peatones lesionados sin informacion

N° hombres
N° mujeres
0 ix Considerando nino de 0 a 14
N° ninos ~
anos.
iz Considerando joven de 15 a 34
N° jovenes =
anos.
N° adultos Considerando adulto de 35 a 59

anos.
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N° personas mayores

Considerando persona mayor de
mas de 60 anos.

Sexo lesionado

“Hombre”
HMujer"

Edad lesionado

Categoria lesionado

“Conductor”
“Pasajero”
“Peaton”

“Sin informacion”

Gravedad lesionado

“Leve”

“Grave”
“Fallecido”

“Sin informacion”

Implicados

Datos de los vehiculos
implicados en el accidente
(modelo de coche y matricula).

N° de vehiculos implicados

N° turismos

N° autobus

N° bicicletas

N° ciclomotores

N° motocicletas

N° furgonetas

N° camiones

N° otros

Categoria vehiculo

“Turismo”
“Autobus”
“Bicicleta”
“Camion”
“Ciclomotor”
“Furgoneta”
“Motocicleta”
“Otros”

“Sin informacion”

Accidente por

“Alcance”

“Alcance - atropello”
“Atropello”

“Atropello de perro”
“Caida”

“Caida de motocicleta”
“Caida de vehiculo”
“Choque”

“Choque y colision”
“Choque - vuelco”
“Colision”

“Colision frontal”
“Colision frontolateral”
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“Colision frontolateral y choque”
“Colision lateral”
“Colision marcha atras”
“Colision y choque”
“Colision y vuelco”
“Friccion”
“Salida de via”
“Vuelco”
“Otros”

Presencia alcohol En mg/I de aire espirado.

Posible causa

Tabla 5. Descripcion de las variables de la base de datos del PIMUSSVA.

Para el estudio de esta base de datos, Unicamente tendremos en cuenta las
variables generales sobre lugar, tipo de ubicacion, coordenada X, coordenada Y,
fechay hora del accidente; asi como el tipo de accidente y el niUmero de personas
lesionadas.
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LLOS CONTROLES

3.1. OBTENCION DE LOS CASOS

3.1.1. Obtencion de los accidentes de interés en la base de
datos “ARENA”

Partiendo de todas las variables comentadas en la tabla anterior se realiz6 la
seleccion de los accidentes de interés a través del programa SPSS, en base a los
siguientes criterios:

Zona

Teniendo en cuenta que el estudio se centra en estudiar aguellos casos de tramo
urbano, se seleccionan los accidentes en los que la variable “zona” toma los
valores:

e 2"Zona Urbana"
e 3 '"Travesia"

Tipo de accidente

Como las salidas de calzada son el desenlace a estudiar se seleccionan los tipos
de accidentes siguientes, relacionados con la salida de la via del vehiculo:

e 22 "Colision con valla de defensa"

e 41 "Vuelco en la calzada"

e 51 "Salida de la via por la izda. y choque con arbol o poste"

e 52 "Salida de la via por la izda. y choque con muro o edificio"

e 53 "Salida de la via por la izda. y choque con cuneta o bordillo"
e b4 "Salida de la via por la izda. y otro choque"

» 55 "Salida de la via por la izda. con despefiamiento”

» 56 "Salida de la via por la izda. con vuelco"

e 57 "Salida de la via por la izda. en llano”
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58 "Salida de la via por la izda. otra"

61 "Salida de la via por la dcha.
62 "Salida de la via por la dcha.
63 "Salida de la via por la dcha.
64 "Salida de la via por la dcha.
65 "Salida de la via por la dcha.
66 "Salida de la via por la dcha.
67 "Salida de la via por la dcha.
68 "Salida de la via por la dcha.

Provincia

Por otro lado, como el estudio se localiza en la ciudad de Valladolid el valor de la

variable “provin” tiene que ser:

47 “Valladolid”

Cédigo de municipio

Asi mismo, hay que establecer el codigo de municipio de la ciudad de Valladolid,

correspondiente a:

y choque con arbol o poste"

y choque con muro o edificio"

y choque con cuneta o bordillo"
y otro choque"

con despenamiento”

con vuelco"

en llano"

otra"

1 “Valladolid” para los anos 2009, 2010y 2011.
186 “Valladolid” para el ano 2013.

Tipo de via

Para asegurar que s6lo se toman casos de tramo urbano, se eligen aquellos

accidentes en los que la variable “tipovia” toma valores distintos de:

1 “Autopista”
2 “Autovia”

Fuera de interseccion

Debido a que el estudio se focaliza en intersecciones y tramos curvos se eliminan
los accidentes en recta, descartando aquellos casos en los que la variable

“fueraint” tome el valor:
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Tipo de interseccion

Por ultimo, debido a que los casos objeto del estudio son las intersecciones y
curvas donde ocurrié alguna salida de calzada entre los anos 2009 y 2013, se
seleccionan los accidentes producidos en intersecciones; es decir, en los que la
variable “tipointe” tome cualquier valor distinto de O.

Con todos estos criterios se realiza la busqueda en SPSS que se detalla a
continuacién. Con ella se obtiene un total de 46 salidas de via en intersecciones
y curvas de tramo urbano para la ciudad de Valladolid, correspondientes a la
base de datos ARENA:

((a_o=2009 | a_0 =2010 | a_o=2011) & ((zona =2 | zona = 3) & (tipoacc =
22 | tipoacc = 41 | tipoacc = 51 | tipoacc = 52 | tipoacc = 53 | tipoacc = 54 |
i tipoacc = 55 | tipoacc = 56 | tipoacc = 57 | tipoacc = 58 | tipoacc = 61 | tipoacc
=62 | tipoacc = 63 | tipoacc = 64 | tipoacc = 65 | tipoacc = 66 | tipoacc = 67 |
tipoacc = 68) & provin = 47 & codmun = 001 & (tipovia ~= 2 & tipovia ~= 1) &
. (fueraint ~= 1 | tipointe ~=0))) | ((a_o=2012 | a_o =2013) & ((zona=2 | zona
= 3) & (tipoacc = 22 | tipoacc = 41 | tipoacc = 51 | tipoacc =52 | tipoacc = 53 |
i tipoacc = 54 | tipoacc = 55 | tipoacc = 56 | tipoacc =57 | tipoacc = 58 | tipoacc
=61 | tipoacc = 62 | tipoacc = 63 | tipoacc = 64 | tipoacc = 65 | tipoacc = 66 |
tipoacc = 67 | tipoacc = 68) & provin = 47 & codmun = 186 & (tipovia ~= 2 &
- tipovia ~= 1) & (fueraint ~= 1 | tipointe ~= 0))) i

3.1.2. Obtencion de los accidentes de interés en la base de
datos del “PIMUSSVA”

En primer lugar, se hizo una busqueda comparativa entre los accidentes de
ARENA y los de |la base de datos elaborada por Exeleria, para tratar de verificar
la correspondencia entre ambas. Se pretendia observar los accidentes
coincidentes en una y otra, y comprobar cual era la codificacion empleada en
Exeleria, respecto a la variable “Tipo de accidente”, en comparacion con la
codificacion existente en ARENA. Esta informacion es esencial para identificar
como se codifican las salidas de calzada en la base de datos Exeleria, con el
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propdsito de determinar cuales son los tipos de accidentes que se deberan
seleccionar de este conjunto de datos.

De esa comparativa se observo que en la base de datos para la realizacion del
PIMUSSVA habia muy pocos casos clasificados como “Salida de via”. Ademas, la
mayoria de los accidentes codificados dentro de la categoria de “Salida de la
calzada” en ARENA (valores 51-58 y 61-68 para la variable “tipo de accidente”)
se encontraban clasificados principalmente como “Choques” en la base de datos
del PIMUSSVA. Esta falta de coordinacion entre las dos bases de datos supuso,
en muchos casos, una gran dificultad a la hora de localizar los accidentes
coincidentes en ambas.

Tras realizar esta comparativa de las dos bases de datos, se decidieron los tipos
de accidentes a seleccionar como casos de interés para nuestro estudio; es
decir, agquellos que podrian estar relacionados con la aparicion de una salida de
la calzada:

Tipo de accidente

e “Caida”

e “Caida de motocicleta”
e “Caida del vehiculo”

e  “Choque”

e “Choquey colision”

e  “Choque - vuelco”

e “Colision y choque”

e “Colision y vuelco”

e “Salida de via”

e “Vuelco”

Aplicando dicho filtro a la variable “tipo de accidente” se determind que habia
652 casos. Teniendo en cuenta que lo que se trata de analizar son las
intersecciones y curvas de zona urbana en las que ha ocurrido alguna salida de
calzada, a este nimero de accidentes habria que restar los producidos en
tramos rectos.

A pesar de ello, se trataba de un nimero muy elevado de casos de cara a la
posterior medicion de variables, por lo que se tratd de reducir dicha cantidad
aplicando un nuevo filtro: que la variable “Nimero de lesionados” tuviera un
valor distinto de O. Es decir, se tratd de recoger aquellas salidas de calzada en
las que hubo lesionados, teniendo en cuenta que el principal objetivo del
presente estudio es determinar las caracteristicas geométricas que favorecen
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una salida de calzada, en vistas a implantar barreras de contencion adecuadas
para una mayor proteccion de los peatones (es decir, para tratar de reducir el
namero de victimas y llegar al objetivo “cero lesionados”). En un principio podria
parecer que este aspecto contradice el tercero de los motivos por los que se
decididé trabajar también con esta base de datos, ademas de con ARENA. Sin
embargo, se decidid emplear este filtro de seleccion de datos para tratar de
reducir el ndmero de accidentes a considerar, a pesar de que inicialmente se
valor6 introducir también aquellos sin victimas.

Finalmente se obtuvieron 116 casos con la tipologia de accidente seleccionada
y en los que hubo algin tipo de victima. Sin embargo, no todos ellos se
produjeron en intersecciones y curvas, sino que algunos fueron en tramo recto.

Por este motivo se aplicé un nuevo filtro sobre la variable “Tipo de ubicacion”
gue toma dos posibles valores: “interseccion” y “tramo de via”. Si se selecciona
el tipo de ubicacion “interseccion” se obtienen 48 casos, a los que habria que
sumar los correspondientes a tramos curvos.

Para detectar las ubicaciones curvas se aplico el filtro “tramo de via”, obteniendo
68 accidentes. A través del software ArcGIS y la cartografia de la ciudad de
Valladolid se detect6 visualmente si cada uno de dichos casos se correspondia
con un tramo recto o curvo, gracias a las coordenadas X e Y contenidas en la
base de datos. Con ello se llegd a la conclusion de que 20 de esos 68 casos se
produjeron en curvas.

Gracias a todo este procedimiento, a partir de la base de datos para la
elaboracion del PIMUSSVA se obtuvieron 68 salidas de via en intersecciones y
curvas entre los anos 2009 y 2014. Sin embargo, algunos de estos accidentes
ya estaban recogidos en ARENA, tal y como se observo en la comparativa inicial
entre ambas bases de datos.

Por consiguiente, eliminando los accidentes ya contenidos en ARENA se
obtuvieron 45 casos Utiles procedentes de la base de datos del PIMUSSVA.

3.1.3. Unificacion de los casos

A partir de los accidentes seleccionados en las dos bases de datos de partida,
se obtiene un total conjunto de 91 casos. Tras tener localizados todos los datos
de interés se encontraron problemas a la hora de ubicar correctamente cada
uno de ellos, principalmente en los provenientes de la base de datos ARENA
debido a varios motivos:
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« Unicamente se encuentra recogida la calle en la que se ha producido el
accidente, lo que dificulta saber en cual de todas las intersecciones
existentes en dicha calle se ha producido.

e En algunas situaciones se introduce la calle principal y, ademas, dos
calles cercanas de referencia entre las que se produjo el accidente (a
través de las variables “callel” y “calle2” de la base de datos ARENA). Sin
embargo, esa referencia resulta poco valida porque, en muchos casos,
entre esas dos calles existen varias intersecciones o curvas, con lo que
no termina de precisarse con exactitud la ubicacion del accidente.

Por este motivo se recurridé a la ayuda del Subinspector del Departamento de
Atestados de la Policia Municipal de Valladolid, quien a través del registro interno
de la Policia Municial, con informacion mas detallada, colabord para conseguir
localizar de forma exacta cada uno de ellos. Asi mismo, nos sugiri6é otros cuatro
accidentes que fueron salidas de calzada y cuya tipologia se encontraba
codificada de forma distinta en la base de datos (en tres de los casos como
colision frontolateral y en uno de ellos como atropello a peatdn aislado o en

grupo).

Por lo tanto, como punto de partida existian 95 posibles casos a estudiar, que
finalmente se redujeron a 82 puesto que, al estudiar cada uno de ellos
detenidamente junto con el Subinspector, se llegd a la conclusion de que no eran
accidentes de interés para este estudio. Es decir, no eran salidas de calzada sino
otra tipologia de accidente. En conclusion: existian errores en su codificacion.

Para resumir todo el proceso de la recogida de casos de interés se realizd el
siguiente procedimiento:

BASE DE DATOS DE SALIDAS
‘ BASE DE DATOS ARENA ’ DE CALZADA EN 63 en intersecciones
INTERSECCIONES Y CURVAS
DE LA CIUDAD DE
VALLADOLID ENTRE LOS
ANOS 2009-2014

19 en curvas
‘ BASE DE DATOS PIMUSSVA ’ ﬁ

llustracion 11. Esquema de la obtencion de los casos.

Por (ltimo, se localizaron todos los casos en el mapa de la ciudad de Valladolid
a través del software ArcGIS, tal y como se muestra en la siguiente imagen:
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llustracion 12. Localizacion de los casos en la cartografia de Valladolid.

3.2. OBTENCION DE LOS CONTROLES

La seleccion de los controles es la parte mas critica de un estudio caso-control
retrospectivo. Como esta bien documentado en la literatura, no es sencillo
realizar una seleccion exenta de crear alglin tipo de sesgo inesperado en las
conclusiones.

Para la obtencion de los controles se realizaron dos enfoques distintos que se
detallan a continuacion.

Enfoque |

Como un primer enfoque, al igual que para otros estudios epidemiolégicos de
este mismo tipo en otras areas como la medicina, se decidid obtener los
controles a partir de otros sujetos almacenados en las bases de datos y que no
sufrieran el evento de estudio, con el objetivo de facilitar la recogida de datos.
En el caso concreto de este estudio se determinaron como posibles controles
todos aquellos accidentes en intersecciones y tramos curvos que no fueran
salida de via; y de entre todos ellos se extrajo una muestra aleatoria de controles
del mismo tamano (82 accidentes) que la muestra de casos disponibles.
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Sin embargo, tras analizar ese conjunto de datos (casos y controles) con las
variables escogidas como posibles factores de riesgo, no se obtuvieron
resultados que determinaran una diferencia sustancial entre salida de calzada y
otro tipo de accidente, con lo que se podria concluir que podrian existir factores
ocultos que oscurecen los resultados.

Enfoque Il

Por este motivo, se decidio realizar una nueva medicion de controles a través de
un sorteo aleatorio de todas las intersecciones y curvas de Valladolid,
independientemente de si en ellas hubo algln otro tipo de accidente distinto de
salida de calzada o no. Para ello se recurrié a la cartografia de la ciudad en
AutoCAD, sobre la que se trazaron cuadriculas de 150 metros de ancho para la
realizacion del sorteo.

Para la seleccion aleatoria de las casillas se realiz6 un sorteo tanto en las filas
como en las columnas, partiendo de una distribucion uniforme cuyo rango se
limitdé en el nUmero maximo de filas o de columnas, respectivamente. Una vez
seleccionada la fila y la columna, se podia conocer la cuadricula del mapa donde
habria que buscar una interseccion o una curva. En el caso de no encontrar
ninguna interseccion o curva dentro de la casilla, se ignoré dicha cuadricula y se
paso a la siguiente obtenida con el sorteo aleatorio. Ademas, ante la posibilidad
de que en una misma celda hubiese mas de una interseccion o curva, también
se sorteo el vértice de la cuadricula, desde 1 a 4, tal y como muestra la siguiente
imagen:

4 3

llustracion 13. Esquema de la cuadricula para la obtencion de los controles.

De esta forma, se seleccionaron aquellas curvas o intersecciones mas cercanas
al vértice resultante del sorteo para cada una de las celdas. Finalmente, en cada
una de las ubicaciones se realizaron las mediciones de las variables elegidas
como posibles factores de riesgo, cuya relacion con el desenlace estudiado
(salida de la calzada) se estudiara en los siguientes capitulos.
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llustracion 14. Formato para la seleccién de los controles en la cartografia en AutoCAD.

Es importante tener en cuenta que una ubicacion que ya se ha considerado como
caso no puede almacenarse también como control, por lo que si alguna de las
intersecciones o curvas seleccionadas coincidiese con cualquiera de los casos
(lugar donde se ha producido una salida de calzada) no se tendra en cuenta
como posible control.

Finalmente, al igual que para los casos, se localizaron todos aquellos controles
seleccionados aleatoriamente en el mapa de la ciudad de Valladolid a través del
software ArcGIS. Seguidamente, se muestran las imagenes con la localizacion
de los controles, asi como de los casos y controles en conjunto.
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llustracion 16. Localizacién de los casos y los controles en la cartografia de Valladolid



CAPITULO 4. VARIABLES DEL MODELO

Las variables recogidas tanto para los casos como para los controles se pueden
clasificar en dos grupos: unas almacenadas en las bases de datos
convencionales de accidentes, y otras especificas que habra que recoger para
complementar a las anteriores.

Grupo 1: Variables recogidas en las bases de datos convencionales

Las variables incluidas en este grupo son las que forman parte de la base de
datos de accidentes ARENA, perteneciente a la Direccion General de Trafico
(ofertada al publico por parte del portal Estadistico de la DGT desde el 22 de
Julio de 2015).

Estas variables tienen como objetivo aglutinar informacion sobre las
intersecciones y zonas curvas de Espana donde han ocurrido salidas de calzada
urbanas. Algunas de estas variables son las que se recogen a continuacion: Tipo
de accidente, Visibilidad, Anchura de la calzada y el carril, Tipo de curva, Tipo de
interseccion, Prioridad regulada por, etc.

Grupo 2: Variables complementarias

Las variables de este grupo recogen otro tipo de informacion adicional a
complementar a las del grupo 1: Radio de curvatura, Pendiente, IMD (Intensidad
Media Diaria), Longitud del tramo recto anterior, Distancia al semaforo anterior,
NUmero de carriles para el sentido, Sentido de la circulacion, entre otras.

Los valores o mediciones de todas las variables seleccionadas, tanto del Grupo
1 como del Grupo 2, tendran que ser recogidos tanto en intersecciones y tramos
curvos donde han ocurrido salidas de calzada en el periodo 2009-2014 (lugares
gue se denominaran como “casos”), como en intersecciones y tramos curvos
donde no ha ocurrido este tipo de accidente en dicho periodo (que se
denominaran “controles”).

De esta manera, se dispondra del conjunto de datos de trabajo o “muestra”
donde poder aplicar la técnica estadistica elegida. Dicha técnica es la regresion
logistica, escogida con el objetivo de estudiar la asociacion entre el grupo de
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variables seleccionadas y un desenlace determinado (ocurrencia de salida
calzada). La seleccion de dicha técnica se debe a que la variable respuesta (caso
o control, en otras palabras, salida de calzada o no) es categorica y no continua,
a diferencia de lo que ocurre en otros modelos de regresion, como por ejemplo
en la regresion lineal.

A continuacion, se detallan las variables que inicialmente se determinaron como
relevantes; es decir, aquellas que se considerd que podrian actuar como
posibles factores de riesgo de cara a la ocurrencia de salidas de calzada.

1. Tipo de interseccion

Es una variable categdrica, ya incluida en la base de datos ARENA con las
siguientes categorias:

e 1-“ToY”

e 2-“Xo+”

e 3 - “Enlace de entrada”
* 4 - “Enlace de salida”

e 5 - “Giratoria”

* 6 - “Otros”

Sin embargo, se decidié modificar dichas categorias ligeramente en vistas a las
necesidades observadas al analizar cada caso individualmente. Por ejemplo,
aunque las denominadas cominmente “glorietas partidas” técnicamente se
engloban dentro de la categoria “X o +”, se decidid clasificarlas en un grupo
independiente porque su complejidad es mucho mayor, lo que podria influir en
mayor medida a la hora de producirse una salida de calzada frente a una
interseccion en “X o +”7, mas simple.

Asi mismo, se eliminaron las categorias referentes a enlaces de entrada y de
salida ya que en tramo urbano no se observé ninguno de estos tipos de
intersecciones. Finalmente, las categorias establecidas fueron las siguientes:

« 1-“ToY

T

|
T CON ISLETA DE SEPARACION EN LA CARRETERA
SECUNDARIA

llustracion 18. Ejemplo de interseccion en T. llustracion 17. Ejemplo de interseccion en Y.
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llustracion 19. Ejemplo de interseccion en X. llustracion 20. Ejemplo de interseccion
en cruz.

. 3 - “Giratoria” (refiriéndose a glorietas o rotondas)

. 4 - “Glorieta partida”

llustracion 21. Ejemplo de glorieta partida.

. 5 - “Curva”

Hay que destacar que la Ultima de las categorias se anade para identificar
aquellos lugares que no son intersecciones, sino que son tramos curvos (el
estudio se centra en estudiar tanto intersecciones como tramos curvos de zona
urbana).

2. Radio de curvatura

El radio de curvatura se medira ubicando cada accidente en el mapa de la ciudad
de Valladolid mediante el software AutoCAD. Para su medida se ha utilizado la
siguiente metodologia [36]:
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1. Medir en linea recta la cuerda “L”, desde el punto PC al punto PT.
2. Hallar el punto medio de la cuerda, “c”.

3. Trazar una perpendicular desde “c” a la huella, y obtener la longitud “M”
de este segmento.

PC
c PT

llustracion 22. Esquema para la medida del radio de curvatura.

Finalmente, el radio de curvatura se obtendra a través de la siguiente ecuacion:

L? +M
8-M 2

Ecuacion 18. Medida del radio de curvatura [36].

R =

3. Pendiente

Debido a que Valladolid no es una ciudad que presente importantes pendientes,
salvo en zonas localizadas como el barrio de Parquesol, se decidié medir la
variable “Pendiente” como una variable categorica dicotdmicaa que toma dos
posibles valores:

. 1-'SP
e 2-“No"

4. Longitud del tramo recto anterior

Se trata de una variable continua, que trata de recoger la distancia que tiene el
usuario para acelerar el vehiculo a velocidades superiores a las permitidas, con
lo que aumentaria el riesgo de sufrir un accidente.

Con la informacion recogida en las bases de datos de partida (nicamente se
puede saber la localizacion del accidente y no el recorrido que hace el vehiculo
hasta llegar a ese punto; es decir, se desconoce la procedencia del vehiculo. Por
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lo tanto, se decidid medir esta variable como la maxima distancia posible con el
fin de considerar la peor de todas las situaciones hipotéticas.

5. Distancia al semaforo anterior

Al igual que la longjitud del tramo recto se trata de una variable continua que
pretende medir la distancia que tiene el usuario para acelerar el vehiculo.

De la misma forma que para el caso anterior, se mide la maxima distancia
posible para tener como dato la peor de las situaciones factibles.

6. Anchura de calzada

Se considera como calzada el ancho de via que permite al vehiculo moverse
libremente; es decir, en el caso de existir medianas con isletas divisorias,
Unicamente se ha tenido en cuenta el ancho para todos los carriles de un lado
de la mediana, excluyendo los del otro lado.

A pesar de que se trata de una variable que se encuentra dentro del Grupo 1
(variables almacenadas en las bases de datos convencionales), en ARENA es
una variable categoérica, por lo que se decidié medir como una variable continua,
con el objetivo de conseguir una mayor exactitud a la hora de incluirla en el
modelo logistico posterior.

7. Anchura de carril

Se mide el ancho del carril mediante el software AutoCAD y con la cartografia de
la ciudad de Valladolid, al igual que para el ancho de calzada. De la misma forma,
aunque esta informacion ya se encontraba almacenada en ARENA, se decidi6
medirla como una variable continua y no categorica.

8. Numero de carriles en el mismo sentido

Esta variable mide el nimero de carriles existentes para el mismo sentido de la
circulacion.

9. Prioridad

Como punto de partida se tomé la variable recogida en ARENA que contenia las
siguientes categorias:
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. 1 - “Agente”

. 2 - “Semaforo”

. 3 - “Senal de STOP”

. 4 - “Senal de CEDA EL PASO”
. 5 - “S6lo marcas viales”

. 6 - “Paso para peatones”

. 7 - “Otra senal”

. 8 - “Ninguna (solo norma)”

Finalmente, se decidié modificar en cierta medida dichas categorias, resultando
las siguientes:

. 1 - “Semaforo”

. 2 - “Senal de STOP”

. 3 - “Senal de CEDA EL PASO”
. 4 - “Ninguna (solo norma)”

10. Sentido

Se trata de una variable cualitativa que define si se trata de una calzada de
sentido Unico, doble o de doble sentido con isleta divisoria. Por lo tanto, esta
formada por las tres categorias siguientes:

. 1 - “Sentido Gnico”
o 2 - “Doble sentido”
o 3 - “Doble sentido con mediana divisoria”

El motivo de la anterior categorizacion se debe a que las consecuencias para un
vehiculo o conductor no son las mismas si el impacto se produce con otros
vehiculos que circulan en el mismo sentido o en el contrario.

11. IMD (Intensidad Media Diaria)

La IMD (Intensidad Media Diaria) es til con el objetivo de determinar el flujo de
vehiculos en la localizacién a estudiar; es decir, la demanda de trafico en el lugar
del accidente.

Es un parametro que se obtiene a través de una serie de aforos distribuidos a lo
largo de la ciudad (el plano de la ciudad con los aforos existentes se encuentra
en el Anexo 2) que mide el cociente entre el nimero de vehiculos que atraviesan

60



CAPITULO 4. VARIABLES DEL MODELO

una seccion y el tiempo de medida. Dichos aforos cuantifican la intensidad de
cada uno de los carriles y se codifican de la siguiente forma:

llustracion 23. Ejemplo de medidor de IMD en una interseccion.

El nUmero de interseccion se codifica con tres digitos y cada punto de medida
con cinco: los tres primeros son los correspondientes al codigo de la interseccion
y los dos ultimos indican el nimero de medidor al que se refiere dentro de esa
interseccion.

Generalmente la IMD se refiere a la media anual de vehiculos que circulan por
esa seccion a través de la siguiente ecuacion:

Numero de vehiculos que pasan en 1 aio
365 dias

Ecuacion 19. Intensidad Media Diaria (IMD).

IMD =

Sin embargo, para nuestro estudio no se trata de una medida suficientemente
representativa, por lo que se trabajaria con la intensidad media para la hora en
gue se ha producido el accidente (no sera lo mismo el trafico a las 03:00 que a
las 14:00, por ejemplo).

Tras observar el mapa con las ubicaciones de todos los aforos de la ciudad de
Valladolid, se concluy6é que en muchas de las ubicaciones objeto de medida no
existia un aforo cercano para la obtencion de este parametro (muchos de esos
medidores se ubican en puntos de elevada demanda y calles principales de la
ciudad, no en las calles de poca circulacion dentro de los barrios). Por
consiguiente, a falta de una informacion suficiente sobre los valores de esta
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variable y ante la imposibilidad de recoger dicha informacion en el marco de este
trabajo, se decidi6é no incluirla en el estudio final.

12. Velocidad maxima

En un principio se pensd que podia tratarse de una variable de interés, ya que la
limitacion de velocidad es un factor importante en la accidentalidad, sobre todo
de cara a las lesiones producidas en los peatones (principal objeto de este
estudio): cuanta mayor es la velocidad mayor es el riesgo de que se produzcan
lesiones de mas gravedad.

Sin embargo, debido a que en zona urbana generalmente el limite es de 50
km/h, salvo en ciertas zonas residenciales en las que la limitacion es de 30
km/h, se decidié no incluir dicho parametro dentro del grupo de variables
independientes.

13. Tipo de pavimento

Inicialmente se valord incluir esta variable debido a que el rozamiento que sufren
las ruedas del vehiculo en funcion del tipo de pavimento podria ser de relevancia
a la hora de que el vehiculo salga de la calzada. Por ejemplo, un pavimento con
adoquines hace que el vehiculo sufra una menor adherencia comparada con el
asfalto, lo que podria provocar que el conductor controlase peor el vehiculo.

Sin embargo, debido a que existen pocos puntos en la ciudad que tengan un tipo
de pavimento diferente al asfalto, finalmente se decidié no medir esta variable.

14. Visibilidad

Aunque es un aspecto que puede ser significativo a la hora de que se produzca
cualquier tipo de accidente, finalmente no se tuvo en cuenta debido a la
dificultad para su medicion; ya que habria que observar el entorno concreto de
la ubicacién para detectar la existencia de vegetacion, edificios y otros
elementos que habrian podido impedir la facil visualizacion de otros vehiculos o
peatones en la calzada. Asi mismo, para conocer mejor este parametro habria
que saber exactamente como se produjo el accidente, lo que resulta bastante
dificil a partir de los datos existentes.
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Finalmente, las variables que se decidieron recoger como posibles factores
determinantes a la hora de que se produzca una salida de calzada fueron las
siguientes:

1-EnToY
2-EnXo+
TIPO DE INTERSECCION 3 - Giratoria
4 - Glorieta partida
5 - Curva
RADIO DE CURVATURA Variable continua
ANCHO DE CALZADA Variable continua
ANCHO DE CARRIL Variable continua

NUMERO DE CARRILES PARA EL
SENTIDO DE LA CIRCULACION

Variable discreta

1 - Sentido Unico
2 - Doble sentido

e 3 - Doble sentido con mediana
divisoria
LONGITUD DEL TRAMO RECTO Variable continua
ANTERIOR
DISTANCIA AL SEMAFORO ANTERIOR NEREIIEYSLE
1-Si
PENDIENTE 5 - No

1 - Semaforo

2 - Senal de STOP

3 - Senal de CEDA EL PASO
4 - Ninguna (s6lo norma)

PRIORIDAD

Tabla 6. Resumen de variables finales.
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CAPITULO 5. ANALISIS DESCRIPTIVO DE
LAS VARIABLES Y ODDS-RATIO

Una vez medidas todas las variables, tanto para los casos como para los
controles, se realizd un analisis descriptivo con el objetivo de ver el
comportamiento de las variables elegidas como posibles factores de riesgo. En
el caso de las variables categoricas la descripcion se hace mediante tablas de
frecuencias y diagramas de barras multiples. Por otro lado, en el caso de las
variables cuantitativas utilizaremos histogramas y diagramas de cajas multiples.

El propdsito de este analisis es observar cuales son las diferencias principales
entre las distribuciones de cada una de las variables para los casos y los
controles. Es decir, se trata de detectar la presencia de una diferencia notable
gue se relacione con una mayor o menor probabilidad de cara a la produccion
de una salida de via, y asi poder anticipar el posible papel de las distintas
variables en el modelo final.

Posteriormente, para estudiar mejor la asociacion entre cada variable y el
desenlace (caso o control) se obtuvieron las tablas cruzadas de cada uno de los
factores frente a la variable respuesta “Caso o control”. En estadistica, las tablas
de contingencia [37] se emplean para analizar la asociacién entre dos o mas
variables, habitualmente de naturaleza cualitativa (nominales u ordinales).

En este caso, vamos a comparar las variables independientes, tanto categoricas
como continuas, frente a la variable dependiente “caso o control”, para asi ver
la distribucion de frecuencias de dichas variables en funcion de que sea caso o
control, y poder estimar las interrelaciones entre ambas, asi como su posible
influencia como factor de riesgo o de proteccion. Para poder obtener la tabla
cruzada de las variables independientes continuas se categorizaran en tantos
grupos como sea oportuno.

Por dltimo, se calculd la estimacion del Odds-Ratio como medida de la asociacion
estadistica entre la variable de interés y la variable “Caso o control”, con objeto
de determinar si alguna de las caracteristicas geométricas establecidas supone
un factor de riesgo, incrementando la probabilidad de que ocurra una salida de
calzada.
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5.1. TIPO DE INTERSECCION

Como se trata de una variable categodrica, a continuacion se recoge la tabla de
frecuencias tanto para los casos (intersecciones y curvas urbanas donde han
ocurrido accidentes considerados como salidas de via) como para los controles.
Asi mismo, para ver mejor las diferencias entre las frecuencias de esta variable,
en funcion de si se trata de caso o control, se ha obtenido la tabla cruzada frente
a la variable “Caso o control”.

Tabla de frecuencias de “Tipo de Interseccion” para los casos

Frecuencia Porcentaje

EnToY 21 25,6
EnXo+ 12 14,6
Giratoria 9 11,0
Glorieta partida 21 25,6
Curva 19 23,2
Total 82 100,0

Tabla 7. Tabla de frecuencias de "Tipo de interseccion" para los casos.

Tabla de frecuencias de “Tipo de Interseccion” para los controles

Frecuencia Porcentaje

EnToY 37 45,1
EnXo+ 19 23,2
Giratoria 4 49
Glorieta partida 3 3,7
Curva 19 23,2
Total 82 100,0

Tabla 8. Tabla de frecuencias de "Tipo de interseccion para los controles.

Las tablas anteriores permiten observar, de forma comparativa, las frecuencias
de la variable “Tipo de interseccion” tanto para los casos (salida de calzada)
como para los controles. Cabe destacar que para las interseccionesen T oY
existe una mayor preponderancia en los controles (hay una frecuencia de
aproximadamente el doble) y que las glorietas partidas son mucho mas
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abundantes en los casos (un 25,6% de los casos se produjeron en glorieta
partida mientras que Unicamente un 3,7% lo fueron en los controles).

Asi mismo, las intersecciones giratorias también predominan mas en los casos,
aunque la diferencia de frecuencias sea mucho menor que para las glorietas
partidas. Por otro lado, hay que decir que la categoria “curva” tiene la misma
frecuencia en ambos grupos de individuos, ya que se midieron como controles
el mismo nimero de curvas que las existentes en los casos. Estas conclusiones
se pueden ver de forma mas clara en la siguiente tabla cruzada.

Tabla de contingencia para la variable “Tipo de interseccion”

Caso o control

Control Caso le=
37 21 58
EnToY
45,1% 25,6% 35,4%
19 12 31
EnXo +
23,2% 14,6% 18,9%
. 4 9 13
Tipo de Giratoria . . ]
interseccion 4,9% 11,0% 7,9%
. . 3 21 24
Glorieta partida
3,7% 25,6% 14,6%
19 19 38
Curva
23,2% 23,2% 23,2%
82 82 164
100,0% 100,0% 100,0%

Tabla 9. Tabla cruzada de "Tipo de interseccion" frente a "Caso o control".

Con estas observaciones se podria deducir que las intersecciones mas simples
en T o Y son las que menos influyen en la ocurrencia de una salida de la via, ya
que existe una mayor preponderancia para los controles. Sin embargo, otras
intersecciones mas complejas, como las glorietas o glorietas partidas, suponen
a priori un mayor riesgo de cara a que se produzca este tipo de accidente. Por lo
tanto, debido a que la primera de las categorias parece influir menos en la
ocurrencia del evento de estudio, es la que se tomara como referencia en los
analisis posteriores.

En el siguiente grafico de barras conjunto se muestra de forma mas visual la
asociacion entre ambas variables: “Tipo de interseccion” y “Caso o control”.
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Grafico de barras

casocontrol

M Control
Ecazo

404

30

20

Recuento

EnToY EnXo+ Giratoria Glorieta particla Curva

Tipo de interseccion

llustracion 24. Grafico de barras agrupadas de "Tipo de interseccion" respecto a “Caso o
control”.

Odds-Ratio de la variable “Tipo de interseccion”

Para valorar la asociacion estadistica entre ambas variables se recurre a la
obtencion del Odds-Ratio (OR), junto con su significacion estadistica (p-valor) y
el Intervalo de Confianza al 95%. Primeramente, hay que tener en cuenta que
“Tipo de interseccion” no es una variable dicotomica, por lo que para el calculo
del OR se tomara como categoria de referencia la que se sospecha que influira
menos en una salida de calzada, segun el analisis descriptivo anterior.

Para la obtencion de estos valores hay que realizar una regresion logistica
binaria con la variable “Caso o Control” como dependiente y “Tipo de
interseccion” como independiente, cuya categoria de referencia se establece en
la primera de todas: “interseccion en To Y”, tal y como se determiné en el analisis
descriptivo previo.

El OR se calcula como exp(B) en la regresion logistica, como se puede ver en la
siguiente tabla.
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95% C.l. para

Error
()]

Inferior

estandar )
Superior

EnToY 17,24 | 4 ,002

EnXo + ,107 459 ,054 | 1 ,816 1,113 453 2,736
Giratoria 1,377 ,660 4353 1 ,037 3,964 1,087 | 14,456
Glorieta partida 2,512 ,675 13,85 | 1 ,000 12,333 3,285 | 46,305
Curva ,566 424 1,783 | 1 ,182 1,762 767 4,046
Constante -,566 273 4,298 | 1 ,038 ,568

Tabla 10. Odds-Ratio de la variable "Tipo de interseccion".

En cuanto a los resultados observados se puede llegar a las siguientes
conclusiones:

EI OR, en el caso de las intersecciones en “X o +”, es 1,113. Sin embargo,
el Intervalo de Confianza (IC) al 95% es muy amplio y contiene al 1, por lo
qgue la asociacion no es significativa. Es decir, no existen diferencias
significativas entre las intersecciones en “T 0 Y” y las intersecciones en
“Xo+".

Las intersecciones giratorias tienen un OR de 3,964, es decir, mayor que
1, lo que indicaria que el riesgo de que se produzca una salida de calzada
se multiplica practicamente por 4 cuando hay una glorieta frente a
cuando hay una interseccion de tipo “T o Y”. Ademas, se trata de una
asociacion significativa porque tanto el limite superior como inferior del
Intervalo de Confianza son mayores que 1. Por lo tanto, se puede concluir
que las intersecciones giratorias son un factor de riesgo, ya que
aumentan las probabilidades de una salida de la via.

Por ultimo, las glorietas partidas tienen un OR de 12,333, lo que indica
gue es doce veces mas probable que se produzca una salida de calzada
en una glorieta partida que en una intersecciéon en “T o Y”. El p-valor es
practicamente O, por lo que se trata de un valor significativo. Se concluye
entonces que, al igual que las intersecciones giratorias, las glorietas
partidas actian como un factor de riesgo.

71




CAPITULO 5. ANALISIS DESCRIPTIVO DE LAS VARIABLES Y ODDS-RATIO

5.2. RADIO DE CURVATURA

A continuacion se estudia el comportamiento de la variable continua “Radio de
curvatura” a través de dos histogramas, uno para los casos y otro para los
controles, seguidos de un box-plot mdltiple para comparar mejor el
comportamiento de dicha variable en funcion de si se trata de caso o control.

Histograma de “Radio de curvatura” para los casos

12 Media = 66,27
Desviacisn estandar = 69,973

Frecuencia

00 50,00 10000 15000 20000 25000 300,00

Radio de curvatura

llustracion 25. Histograma de "Radio de curvatura" para los casos.

Histograma de “Radio de curvatura” para los controles

Iedia = 88,04
Desviacion estandar = 51 G684
N=18

Frecuencia

50,00 100,00 150,00 200,00

Radio de curvatura

llustracion 26. Histograma de "Radio de curvatura" para los controles.
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Box-plot mduiltiple de “Radio de curvatura”

300,00

250,00

200,00

150,00

Radio de curvatura

100,00

50,00

T T
Control Caso

casocontrol

llustracion 27. Box-plot multiple de "Radio de curvatura" frente a "Caso o control".

A través de la visualizacion de los histogramas anteriores se puede comprobar
gue la variable “Radio de curvatura” para los casos presenta una asimetria
positiva, mientras que para los controles muestra una distribucion plana con
algunos dientes de sierra, aspecto frecuente en aquellas situaciones en las que
existen pocos datos, tal y como ocurre en este estudio en el que sélo se dispone
de 19 datos medidos en curvas.

Por otro lado, los datos se encuentran especialmente agrupados para los casos,
ya que el grueso de la distribucion se concentra en valores menores. Asi mismo,
la distribucion de éstos presenta una menor dispersion que para los controles.
Aunque existen dos datos fuera del diagrama de caja para los casos, son datos
qgue entran dentro de la asimetria positiva, ya que pertenecen a la cola de esta
distribucion.

Tabla de contingencia y Odds-Ratio de “Radio de curvatura”

Al tratarse de una variable continua, lo primero que debemos hacer es
categorizarla para poder obtener la tabla de contingencia y los OR; aunque
posteriormente, al realizar la regresion logistica con todas las variables, se
incluird como cuantitativa y no como categorica.
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Las categorias seleccionadas para esta variable han sido las siguientes:

e Menor o igual que 25 metros.

e Entre 25,01 y 50 metros.

e Entre 50,01 y 100 metros.

e Entre 100,01 y 200 metros.

* Mayor o igual que 200,01 metros.

* Interseccion (equivale a un radio de curvatura de 1000 metros, que es el
valor que se decidio incluir en el caso de las intersecciones).

A continuacion, se muestra el grafico de barras para la variable codificada en el
que se observa que el porcentaje de curvas en cada tramo de la variable es
practicamente el mismo.

Radio de curvatura codificado

1257

100

Frecuencia

50

25

e B s W s 1 O

T
==25m 2501 -50m 50,01 -100m 100,01 -200m == 200m Interseccidn

Radio de curvatura codificado

llustracion 28. Grafico de barras de la variable "Radio de curvatura codificado".

Seguidamente, se muestra la tabla cruzada para la variable “Radio de curvatura
codificado” frente a “Caso o control”. Observando las frecuencias de cada
categoria del radio de curvatura en casos o controles se comprueba que los
porcentajes son aproximadamente similares para todas ellas, salvo para la de
curvas de radio entre 100,01 y 200 metros, en la que hay una mayor cantidad
de controles que de casos. Esto concuerda con las conclusiones extraidas del
analisis descriptivo anterior, ya que la mediana de dicha variable en los controles
se encontraba en 100 metros, mientras que los casos toman valores mas bajos
por lo general.
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Caso o control

Control Caso le=
4 5 9
<=25m
4.9% 6,1% 5,5%
2 6 8
25,01-50 m
2,4% 7,3% 4,9%
i 50,01 -100 m 8 4 !
Radio de ! 3,7% 4,9% 4,3%
curvatura 10 5 1
codificado 100,01 - 200 m
12,2% 2,4% 7,3%
0 2 2
>=200 m
0,0% 2,4% 1,2%
» 63 63 126
Interseccion
76,8% 76,8% 76,8%
82 82 164
100,0% 100,0% 100,0%

Tabla 11. Tabla cruzada de "Radio de curvatura codificado" frente a “Caso o control”.

Para analizar de forma estadistica la asociacion entre ambas variables, se
calcula el Odds-Ratio a través de una regresion logistica con la variable “Radio
de curvatura codificado” como Unica variable independiente, y con la primera
categoria como referencia (radio de curvatura menor de 25 metros). De este
analisis se obtuvieron los siguientes resultados:

95% C.l. para

Error

EXP(B)

estandar

Inferior | Superior
<=25m 6,38 | 5 271
25,01 -50m ,875 1,057 ,686 | 1 407 2,400 ,303 19,041
50,01 - 100 m ,065 1,017 ,004 | 1 ,949 1,067 ,145 7,822
100,01 -200m | -1,83 1,025 319 | 1 ,074 ,160 ,021 1,192
>=200m 20,98 | 28420,7 | ,000 | 1 ,999 | 12923798 | ,000 .
Interseccion -,223 ,694 , 103 | 1 , 748 ,800 ,205 3,118
Constante ,223 671 111 | 1 , 739 1,250

Tabla 12. Odds-Ratio de la variable "Radio de curvatura codificado".
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Tras observar los valores de los limites inferiores y superiores de los Intervalos
de Confianza, o equivalentemente los p-valores de cada categoria, se puede
concluir que ninguna de las asociaciones es significativa, ya que todos los IC
contienen el valor 1. Por lo tanto, no hay diferencias significativas entre
cualquiera de las categorias del radio de curvatura frente a los radios pequenos.
Esto se traduce en que, independientemente del tamano del radio de curvatura
(pequeno o grande), éste no influye significativamente para incrementar el riesgo
de que ocurra una salida de calzada.

5.3. ANCHO DE CALZADA

Las siguientes graficas recogen los histogramas para los casos y los controles en
cuanto al ancho de calzada. Es importante destacar que, tal y como se mencioné
anteriormente, para la medicion de esta variable ante la existencia de medianas
con isletas divisorias, Unicamente se ha tenido en cuenta el ancho para todos
los carriles de un lado de la mediana, excluyendo los del otro lado de ésta.

Histograma de “Ancho de calzada” para los casos

209 Media = 7,77
Desviacion estandar = 2,107
2

157

107

Frecuencia

£,00 8,00 10,00 12,00 14,00

Anchura de la calzada

llustracion 29. Histograma de "Ancho de calzada" para los casos.
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Histograma de “Ancho de calzada” para los controles

257 Media = 7,32
Desviacion estandar = 2 482
2

20+

Frecuencia

750 10,00 12,50

Anchura de la calzada

llustracion 30. Histograma de "Ancho de calzada" para los controles.

Box-plot mdltiple de “Ancho de calzada”

115

15,00
125

14
12,50 §
10,00

] -

5,00

Anchura de la calzada

2,50

T T
Control Caso

casocontrol

llustracion 31. Box-plot multiple de "Ancho de calzada" frente a "Caso o control".
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Tras observar tanto los histogramas de forma conjunta como el box-plot multiple,
se puede determinar que el ancho de calzada se comporta de forma similar
independientemente de si es caso o control, con una distribucion bastante
simétrica y una dispersion ligeramente mayor en los controles.

Tabla de contingencia y Odds-Ratio de “Ancho de calzada”

Al igual que el radio de curvatura, el ancho de la calzada es una variable
continua, por lo que para poder realizar el analisis actual (tabla de contingencia
y Odds-Ratio) se requiere su categorizacion, aunque en la regresion logistica
posterior se incluya como una variable independiente cuantitativa. Se decidio
dividir dicha variable en las categorias que se muestran a continuacion,
escogidas en base a los distintos rangos de anchura de calzada habituales en
las calles de zona urbana.

. Menor de 6 metros.

. Entre 6,01 y 8 metros.

. Entre 8,01 y 10 metros.
. Mayor de 10,01 metros.

Anchura de calzada codificada

807

407

Frecuencia

20+

T T T T
<=6m 601-8m 8,01-10m >=1001 m

Anchura de calzada codificada

llustracion 32. Grafico de barras de la variable "Anchura de calzada codificada".

Una vez categorizada la variable se procedié a obtener su tabla de contingencia,
asi como los OR con el mismo procedimiento que para las variables anteriores.
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Caso o control

Control Caso fet
25 13 38
30,5% 15,9% 23,2%
34 40 74
Anchura de 41,5% 48,8% 45,1%
calzada 12 14 26
codificada 14,6% 17,1% 15,9%
11 15 26
13,4% 18,3% 15,9%
82 82 164
100,0% 100,0% 100,0%

Tabla 13. Tabla cruzada de "Anchura de calzada codificada" frente a "Caso o control".

A través de la tabla cruzada se puede observar que los porcentajes de cada
categoria de ancho de calzada no difieren mucho entre casos y controles, siendo
la diferencia mas notable en las calzadas de menor ancho (menos de 6 metros),
para las que hay aproximadamente el doble de controles que de casos. Por lo
tanto, esta es la categoria que se tomara como referencia para calcular el OR,
ya que es la que se sospecha que influira en menor medida a la hora de que se
produzca una salida de calzada.

Para la obtencion de los Odds-Ratio o razon de ventajas se ha realizado el
analisis de tres formas distintas:

* Empleando todo el conjunto de datos, tanto curvas como intersecciones.
« Unicamente el subconjunto de intersecciones.
« Unicamente el subconjunto de curvas.

El objetivo de realizar estos tres analisis es determinar si es mejor estudiar
intersecciones y curvas en un mismo grupo, o si se obtienen mejores resultados
tratando ambos subconjuntos por separado. Este mismo procedimiento se
empleara para todas las demas variables medidas.

Con objeto de obtener el valor estimado del OR asi como su Intervalo de
Confianza al 95% se realiza una regresion logistica binaria con la variable “Ancho
de calzada codificado”, estableciendo como categoria de referencia la primera
de todas (ancho de calzada menor o igual que 6 metros).
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INTERSECCIONES Y CURVAS

95 % C. |. para
Wald gl. Sig. EXP(B) EXP(B)

Error
estandar

Inferior Superior
<=6m 4,903 | 3 | ,179
6,01 -8m ,816 414 3,891 | 1 | ,049 2,262 1,005 5,092
8,01 -10m ,808 ,521 2,403 | 1 | ,121 2,244 ,808 6,232
>=10,01 m ,964 ,524 3,386 | 1 | ,066 2,622 ,939 7,323
Constante -,654 ,342 3,657 | 1 | ,056 ,520

Tabla 14. Odds-Ratio de la variable "Ancho de calzada codificado" para curvas e intersecciones.

Con este primer modelo logistico se pueden extraer las siguientes conclusiones:

¢ Unancho de calzada entre 6,01 y 8 metros frente a una calzada estrecha
(ancho menor de 6 metros) es un factor de riesgo, lo que se traduce en
gue los lugares con estas caracteristicas son mas propensos a que ocurra
una salida de la via. En concreto, si se dan estas circunstancias el riesgo
se multiplica aproximadamente por dos.

¢ Anchos de calzada entre 8,01 y 10 metros no actian ni como factor de
riesgo ni de proteccion, ya que el limite inferior del Intervalo de Confianza
es menor que 1y el limite superior mayor que 1.

¢ Lo mismo ocurre con anchos mayores de 10 metros; por o gue no existen
diferencias significativas frente a anchos inferiores a 6 metros.

INTERSECCIONES

95 % C. |. para

e Wald g. | Sig. EXP(B) EXP(B)

estandar Inferior Superior
<=6m
6,01 -8m 1,121 7,147
8,01-10m ,894 8,338
>=10,01m ,638 6,916
Constante

Tabla 15. Odds-Ratio de la variable "Ancho de calzada codificado" para las intersecciones.

Al tratar por separado el subconjunto de intersecciones, las conclusiones son
similares a cuando se analizan conjuntamente todos los datos:

80



CAPITULO 5. ANALISIS DESCRIPTIVO DE LAS VARIABLES Y ODDS-RATIO

Si el ancho de la calzada esta comprendido entre 6,01 y 8 metros actia
como factor de riesgo frente a un ancho inferior a 6 metros. A diferencia
del caso anterior el OR es algo mayor, 2,83 frente a 2,262, con lo que se
advierte que al tratar por separado las intersecciones existe un mayor
riesgo de que ocurra salida de calzada en lugares con estas
caracteristicas.

Aunque el ancho de calzada entre 8,01 y 10 metros no es significativo a
un nivel del 5%, si lo es al 10% (el p-valor es 0,078). Por consiguiente,
bajo estas consideraciones, actuaria como un factor de riesgo.

De la misma forma que en el caso anterior los anchos de calzada
superiores no actian ni como factor de riesgo ni de proteccion frente a
las calzadas mas estrechas, ya que los p-valores son elevados.

CURVAS

95 % C. |. para
gl. ig. EXP(B) EXP(B)

Error

estandar s s
Inferior Superior
<=6m 2,462 3 ,482
6,01 -8m ,087 ,886 ,010 1 ,922 1,091 ,192 6,196
8,01 -10m -,405 1,443 ,079 1 779 ,667 ,039 11,285
>=10,01 m 1,386 1,118 1,537 1 , 215 4,000 447 35,788
Constante -,288 , 7164 ,142 1 , 706 ,750

Tabla 16. Odds-Ratio de la variable "Ancho de calzada codificado" para las curvas.

Por Gltimo, al analizar el subconjunto de curvas se comprueba que ninguna de
las asociaciones es significativa, con lo que no existe ningln resultado
determinante que influya en la ocurrencia de una salida de la via.
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5.4. ANCHO DE CARRIL

Histograma de “Ancho de carril” para los casos

30 Media = 3,63
Desviacion esténdar = 501
M=82

Frecuencia

4,00 6,00 8,00

Anchura del carril

llustracion 33. Histograma de "Ancho de carril” para los casos.

Histograma de “Ancho de carril” para los controles

307 Media = 4,04
Desviacidn estandar = 1,181
2

20+

Frecuencia

Anchura del carril

llustracion 34. Histograma de "Ancho de carril" para los controles.
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Box-plot multiple de “Ancho de carril”

83

27
8,00
a0

135
134

6,00 )

Anchura del carril

4,00

2,00

T
Control Caso

casocontrol

llustracion 35. Box-plot multiple de "Ancho de carril" frente a "Caso o control".

Tras observar los dos histogramas se puede comprobar que ambos tienen
formas similares, con una ligera asimetria positiva y el grueso de la distribucion
centrado en valore parecidos. Ademas, a través del box-plot multiple se puede
concluir que, aunque con comportamientos analogos, el ancho de carril para los
controles tiene una mayor dispersion y llega a tomar valores algo superiores.

Tabla de contingencia y Odds-Ratio de “Ancho de carril”

La categorizacion de esta variable se ha realizado teniendo en cuenta cuales
suelen ser los valores estandar para el ancho de carril en zona urbana
(categorias similares a las incluidas en el cuestionario de ARENA para la variable
“anchcarr”). Se plantearon las siguientes categorias:

e Menor que 3,25 metros.
* Entre 3,26 y 3,7 metros.
e Entre 3,71y 4 metros.

e Mayor que 4,01 metros.
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Ancho de carril codificado

60

50

40

304

Frecuencia

204

T T T T
<=325m 326-37m 371-4m >=401m

Ancho de carril codificado

llustracion 36. Grafico de barras de la variable "Ancho de carril codificado".

Para observar las interrelaciones entre dicha variable, ya codificada, y el
desenlace estudiado, se realizo la tabla cruzada siguiente:

Caso o control Total

Control Caso
22 12 34
26,8% 14,6% 20,7%
Ancho de 26 31 o7
carril 31,7% 37,8% 34,8%
codificado 6 17 23
7,3% 20,7% 14,0%
28 22 50
34,1% 26,8% 30,5%
82 82 164
100,0% 100,0% 100,0%

Tabla 17. Tabla cruzada de "Ancho de carril codificado" frente a “Caso o control”.

Al comparar los datos porcentuales de cada categoria para casos y controles se
comprueba que, en la mayoria de ellas, los porcentajes son practicamente
equiparables, siendo las diferencias mas notables en los carriles de menos de
3,25 metros en los que predominan los controles. Asi mismo, en el caso de
carriles entre 3,71 y 4 metros de ancho destaca el nUmero de casos frente a
controles, ya que es mas del doble.
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Por lo tanto, se puede deducir que los carriles mas estrechos y los mas anchos
son mas frecuentes en los controles, mientras que las salidas de calzada se
presentan en ubicaciones con anchos de carriles medios.

Con el proposito de conseguir una mejor interpretacion de la influencia del ancho
de carril en las salidas de via, se realiz6 una regresion logistica binaria con la
variable “Ancho de carril codificado” como variable independiente y con la
primera de las categorias como referencia. Al igual que para la variable anterior,
“Anchura de calzada codificada”, se realizaron tres analisis diferentes con los
distintos subconjuntos de datos, con el fin de determinar la forma en que se
obtienen los mejores resultados.

INTERSECCIONES Y CURVAS

0,
Error 95 % C. |. para

° estandar el & o =0 Inferiorperior
<=3,25m 8,808 3 ,032
3,26 - 3,7m , 7182 447 3,065 1 ,080 2,186 911 5,246
3,71 -4m 1,648 ,595 7,662 1 ,006 5,194 1,618 16,680
>=4,01m ,365 458 ,634 1 426 1,440 ,587 3,536
Constante -,606 ,359 2,853 1 ,091 ,545

Tabla 18. Odds-Ratio de la variable "Ancho de carril codificado" para intersecciones y curvas.

De este primer analisis se pueden deducir las siguientes conclusiones:

e Unancho de carril entre 3,26 y 3,7 metros frente a un carril mas estrecho
no es una asociacion estadisticamente significativa, debido a que el
Intervalo de Confianza contiene el valor 1.

* Sin embargo, un ancho de carril entre 3,71 y 4 metros actla como factor
de riesgo con un OR significativamente mayor que 1: 5,194. Esto quiere
decir que en curvas o intersecciones donde el carril tiene un ancho entre
3,71 y 4 metros el riesgo es cinco veces mayor que si tuviera un ancho
de carril menor que 3,25 metros.

* Los carriles mas amplios, de mas de 4,01 metros, tampoco son
determinantes a la hora de que se produzca el evento estudiado.
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Error

estandar

<=3,25m
3,26 -3,7m
3,71-4m

>=4,01m
Constante

742
1,417
-,134
-,405

,502
, 712
,529
,408

INTERSECCIONES

Wald

7,875

2,181

3,956
,064
,986

gl.

PR R R W

Sig.

,049
,140
,047
,801
321

EXP(B)

2,100
4,125
875
,667

95 % C. |. para

EXP(B)
Inferior Superior
,785 5,621
1,021 16,667
,310 2,467

Tabla 19. Odds-Ratio de la variable "Ancho de carril codificado" para las intersecciones.

Al analizar las interseccioes por separado los resultados son similares al caso

anterior.

¢ Una anchura de carril entre 3,26 y 3,7 metros, al igual que las mayores

de 4,01 metros, no son estadisticamente significativos.

* De

la misma forma que al

analizar

curvas e€

intersecciones

conjuntamente, los carriles cuyo ancho esta entre 3,71y 4 metros actian
como factor de riesgo para que se produzca una salida de calzada, ya que
su Odds-Ratio toma un valor de 4,125, algo inferior que en el modelo
logistico anterior.

Error
estandar

CURVAS

gl.

Sig.

EXP(B)

95 % C. |. para
EXP(B)
Inferior Superior

<=3,25m
3,26 -3,7m
3,71-4m

>=4,01m
Constante

,560
2,351
1,946
-1,25

1,069
1,144
1,009
,802

6,490
274
4,222
3,720
2,441

N Y

,090
,601
,040
,054
,118

1,750
10,500
7,000
,286

,215 14,224
1,115 | 98,914
,969 50,567

Tabla 20. Odds-Ratio de la variable "Ancho de carril codificado" para las curvas.

Por ultimo, al estudiar Unicamente las curvas, se puede ver que las conclusiones

son las mismas:
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e Las anchuras de carril entre 3,26 y 3,7 metros y las mayores de 4,01
metros no presentan diferencias significativas frente a las menores de
3,25 metros.

e Asi mismo, si el carril tiene un ancho entre 3,71 y 4 metros entrana un
riesgo mayor para que suceda una salida de la via. Ademas, cabe
destacar que, en este caso, el OR es muy superior ya que toma un valor
de 10,5, con lo que se puede concluir que el riesgo, en estas
circunstancias, es mas elevado para las curvas que para las
intersecciones.

5.5. NUMERO DE CARRILES PARA EL SENTIDO

Aunque no sea una variable categoérica sino discreta, a continuacion se recogen
las tablas de frecuencias para los casos y los controles por separado, asi como
la tabla cruzada correspondiente.

Tabla de frecuencias de “Numero de carriles” para los casos

Frecuencia Porcentaje

1 33 40,2
2 35 42,7
3 13 15,9
4 1 1,2
Total 82 100,0

Tabla 21. Tabla de frecuencias de "NUmero de carriles" para los casos.

Tabla de frecuencias de “Numero de carriles” para los controles

Frecuencia Porcentaje
1 63 76,8
2 16 19,5
3 3 3,7
Total 82 100,0

Tabla 22. Tabla de frecuencias de "NUmero de carriles" para los controles.
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Tabla de contingencia para la variable “Numero de carriles”

Caso o control

Control Caso izl
63 33 96
76,8% 40,2% 58,5%
Ndmero de 16 35 51
carriles 19,5% 42,7% 31,1%
3 14 16
3,7% 17,1% 9,8%
82 82 82
100,0% 100,0% 100,0%

Tabla 23. Tabla cruzada de "NUmero de carriles" frente a "Caso o control".

Como se puede observar en las tablas de frecuencias y la tabla cruzada
anteriores, la mayor parte de las salidas de calzada se produjeron en lugares con
uno o dos carriles para el mismo sentido de la circulacion de forma
practicamente equitativa. Sin embargo, aparecen algunas ubicaciones con mas
de dos carriles para el mismo sentido (principalmente tres carriles).

A través del analisis descriptivo de esta variable para los controles se puede
observar que la mayor parte de ellos se sitlan en vias con un Unico carril para el
sentido de la circulacion, seguidos de vias con dos carriles. A diferencia de los
casos, hay un porcentaje muy pequeno de ubicaciones con tres o mas carriles
(Gnicamente un 3,7% de los controles se ubican en calzadas con estas
caracteristicas, mientras que un 17,1% corresponde a los casos).

En conclusion, el riesgo de que ocurra una salida de calzada parece crecer
cuando aumenta el nimero de carriles. Por consiguiente, se puede deducir que
hay una preponderancia de vias con pocos carriles para el mismo sentido en los
controles (generalmente un carril), mientras que en las salidas de via hay una
mayor tendencia a calzadas de mas carriles. Todo ello se puede ver de forma
mas visual en el siguiente grafico de barras conjunto.
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Grafico de barras

casocontrol

M cortrol
W caso

Recuento

2

numcarrilcodi

llustracion 37. Grafico de barras agrupadas de "NUmero de carriles" frente a “Caso o control”.

Odds-Ratio de la variable “Numero de carriles”

Con el objetivo de conocer mejor la asociacion entre la variable “Namero de
carriles para el sentido de la circulacion” y “Caso o control”, se realiza una
regresion logistica binaria en la que la variable independiente es el nimero de
carriles, interpretada como una variable cualitativa cuyo valor de referencia es
la primera de las categorias (un carril).

INTERSECCIONES Y CURVAS

95 % C. |. para
Wald gl Sig. EXP(B) EXP(B)
Inferior | Superior

Error
estandar

1 21,572

2 14,887 2,020 | 8,632
3 omas 10,607 2,389 | 33,222
Constante

9,055

Tabla 24. Odds-Ratio de la variable "NUmero de carriles" para intersecciones y curvas.

Las conclusiones para este analisis en el que se trabaja con los datos de curvas
e intersecciones son las siguientes:
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1

2 20,583 3,387 | 21,672
3o0mas 10,485 2,427 | 36,830
Constante
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La presencia de dos carriles para el mismo sentido frente a un carril actia
como factor de riesgo, ya que el OR toma un valor de 4,176 y el IC no
comprende el valor 1 entre sus limites. Esto quiere decir que es
aproximadamente cuatro veces mas probable que ocurra una salida de
calzada cuando hay dos carriles que cuando hay uno.

En intersecciones y curvas con tres o0 mas carriles para el sentido de la
circulacion se incrementa el riesgo de una salida de calzada. En este caso
el valor del OR es aun mayor (el doble), con lo que se confirman las
hipotesis iniciales del analisis descriptivo anterior: a medida que
aumenta el nimero de carriles crece el riesgo de que se produzca una
salida de la via.

INTERSECCIONES

95 % C. |. para
Wald gl Sig. EXP(B) EXP(B)
Inferior | Superior

Error
estandar

26,302

11,439

Tabla 25. Odds-Ratio de la variable "NUmero de carriles" para las intersecciones.

Al tratar Unicamente con el subconjunto de intersecciones las conclusiones son
similares a cuando se trabaja con todos los datos.
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La presencia de dos carriles para el sentido de la circulacion también
actia como factor de riesgo. Sin embargo, en este analisis se ve una
mayor influencia sobre la casuistica de salida de calzada, ya que el valor
del OR es practicamente el doble del anterior. Por lo tanto, al separar las
intersecciones se aprecia un incremento del riesgo de producirse una
salida de la via cuando hay dos carriles para el sentido de la circulacion.

Las calles con tres o mas carriles para el sentido también actdan como
factor de riesgo, con un valor practicamente igual que en el modelo
anterior.
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CURVAS

95 % C. |. para
Wald gl Sig. EXP(B) EXP(B)
Inferior | Superior

Error
estandar

1

2 688

28420,72
426

, 750
1615474842
1,000

,195 2,889
,000

3 0 mas

Constante

Tabla 26. Odds-Ratio de la variable "NUmero de carriles" para las curvas.

Al analizar por separado el subconjunto de curvas recogidas en la base de datos
no se obtiene ninguna asociacion significativa, debido a que todos los Intervalos
de Confianza al 95% contienen el valor 1, con lo que no se llega a ningun
resultado concluyente.

5.6. SENTIDO DE CIRCULACION

A continuacion, se recogen las tablas de frecuencia de esta variable para casos
y controles por separado, con el objetivo de ver la frecuencia con la que ocurre
cada una de las tres posibles categorias en funcion de si se trata de caso o
control. Asi mismo, para ver mejor la asociacion entre ambas variables se ha
realizado la tabla cruzada correspondiente y la regresion logistica necesaria para
la obtencion de la estimacion del Odds-Ratio y su Intervalo de Confianza.

Tabla de frecuencias de “Sentido” para los casos

Frecuencia Porcentaje
Sentido Unico 22 26,8
Doble sentido 22 26,8
Doble sentido con mediana 38 46,3
Total 82 100,0

Tabla 27. Tabla de frecuencias de "Sentido" para los casos.
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Tabla de frecuencias de “Sentido” para los controles

Frecuencia Porcentaje
Sentido Unico 34 41,5
Doble sentido 40 48,8
Doble sentido con mediana 8 9,8
Total 82 100,0

Tabla 28. Tabla de frecuencias de "Sentido" para los controles.

Tabla de contingencia para la variable “Sentido”

Caso o control Total
Control Caso
Sentido Unico 34 22 56
41,5% 26,8% 34,1%
Doble sentido 40 22 62
48,8% 26,8% 37,8%
Doble sentido 8 38 46
con mediana 9,8% 46,3% 28,0%
82 82 164
100,0% 100,0% 100,0%

Tabla 29. Tabla cruzada de "Sentido" frente a “Caso o control”.

La tabla cruzada de las variables “Sentido” y “Caso o control” muestra las
frecuencias de cada categoria: “sentido Unico”, “doble sentido” y “doble sentido
con mediana”, frente a si se trata de caso o control. Con ello se puede ver una

comparativa de la frecuencia de esta variable en ambas situaciones.

Gracias a esta tabla se puede apreciar que hay mas controles que casos en los
que la configuracion de la calzada sea de sentido Unico o doble (hay
aproximadamente el doble). Por el contrario, se producen mas casos en
ubicaciones en las que hay doble sentido con mediana divisoria, siendo esta
diferencia de frecuencias mucho mas notoria ya que es un porcentaje
aproximadamente cuatro veces mayor.
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Grafico de barras
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Sentico Unico Doble sentido Doble sentido con mediana
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llustracion 38. Grafico de barras agrupadas de "Sentido" frente a “Caso o control”.

Odds-Ratio de la variable “Sentido”

Seguidamente, se obtuvo el OR (exp(B)) mediante la regresion logistica binaria
con la variable “Caso o Control” como dependiente y con “Sentido” como Unica
variable independiente, cuya categoria de referencia se establecié en la primera
de todas: sentido Unico.

De la misma forma que para el resto de las variables, se realiz6 dicho analisis
para curvas e intersecciones de forma conjunta, al igual que para intersecciones
y curvas de forma separada; todo ello con el objetivo de comparar los resultados
conjuntos de todos los datos con los especificos para las intersecciones y las

curvas.

CURVAS E INTERSECCIONES

Error
B estan Wald gl. Sig.
dar

Sentido Gnico

Doble sentido

Doble sentido
con mediana

Constante

95 % C. |. para
EXP(B) ()]
Inferior | Superior

,403 1,794
2,89 18,64

Tabla 30. Odds-Ratio de la variable "Sentido" para curvas e intersecciones.
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Las conclusiones extraidas de este analisis son las siguientes:

La presencia de doble sentido en una ubicacion, frente a sentido Unico,
no es una asociacion significativa, dado que el Intervalo de Confianza
para el Odds-Ratio contiene el 1 entre sus extremos.

Que la calzada sea de doble sentido con mediana divisoria, frente a que
sea de sentido Unico, incrementa el riesgo de que ocurra una salida de la
via. Esto se debe a que su OR toma un valor de 7,341, con lo que se
concluye que es siete veces mas probable que ocurra el evento de estudio
cuando la calle tiene doble sentido con mediana divisoria.

INTERSECCIONES

Error 95 % C. |. para
B estan Wald gl Sig. EXP(B) EXP(B)
dar Inferior | Superior

Sentido Gnico 23,602

,139

Doble sentido

Doble sentido
con mediana

Constante

19,393

,351
4,486

2,040
49,83

3,647

Tabla 31. Odds-Ratio de la variable "Sentido" para las intersecciones.

Al trabajar Unicamente con las intersecciones los resultados son similares a
cuando se analizan de forma conjunta con las curvas, tal y como se explica a
continuacion:
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De la misma forma, no existen diferencias significativas entre que la
calzada sea de doble sentido y de sentido Unico.

Al igual que en el analisis anterior, la presencia de doble sentido con
mediana divisoria actia como factor de riesgo. Sin embargo, el valor del
OR en este caso es mucho mayor (aproximadamente el doble), por lo que
si se analizan por separado las intersecciones el riesgo de que ocurra una
salida de via ante estas circunstancias es mayor que al analizar
conjuntamente curvas e intersecciones.
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CURVAS

95 % C. |. para
B estan Wald gl. Sig. EXP(B) EXP(B)
Inferior | Superior

Sentido Gnico

Doble sentido

,148 3,011
Doble sentido
con mediana 177 6,123
Constante

Tabla 32. Odds-Ratio de la variable "Sentido" para las curvas.

Por ultimo, al analizar Unicamente el subconjunto de curvas se llega a la
conclusion de que ninguna de las asociaciones es significativa, dado que todos
los p-valores son elevados, es decir, bastante superiores a 0,05.

5.7. LONGITUD DEL TRAMO RECTO ANTERIOR

Histograma de “Longitud del tramo recto anterior” para los casos

Longitud del tramo recto anterior

30 hiedia = 802,13
Desviacion estandar = 901,500
=82

204

Frecuencia

T
1000,00 2000,00 3000,00 4000,00 5000,00

Longitud del tramo recto anterior

llustracion 39. Histograma de "Longitud del tramo recto anterior" para los casos.
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Histograma de “Longitud del tramo recto anterior” para controles

20 Iedia = 200,62
Desviacion estandar = 224,408
=82

Frecuencia

20000 40000 60000 80000 100000  1200,00

Longitud del tramo recto anterior

llustracion 40. Histograma de "Longitud del tramo recto anterior" para los controles.

Box-plot multiple de “Longitud del tramo recto anterior”
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llustracion 41. Box-plot multiple de "Longitud del tramo recto anterior" frente a "Caso o control".
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Tal y como se puede ver, ambos histogramas presentan una fuerte asimetria
positiva. Ademas, los controles toman un rango de valores inferior a los casos,
ya gque alguno de estos datos toma una longitud del tramo recto anterior muy
elevada (alrededor de 4000 metros).

Por otro lado, los valores de esta variable para los controles estan mucho menos
dispersos y son inferiores que para los casos, con una mediana de alrededor de
200 metros. Con todo ello se puede ver, a priori, una importante tendencia:
cuanto mayor es la longitud del tramo recto anterior, mayor es la probabilidad de
que se produzca una salida de calzada.

Teniendo en cuenta el objetivo por el que se decidié medir esta variable, conocer
el tramo recto que podria inducir al conductor a acelerar el vehiculo a
velocidades mas altas de las permitidas, se llega a la conclusion de que para la
mayoria de los casos (salidas de calzada) existe una amplia posibilidad de que
se produzca este fendmeno (con valores por encima de los 500 o0 1000 metros
el conductor ya tiene espacio suficiente para ello). En cambio, para los controles,
debido a que esta variable toma valores mas bajos, la posibilidad de que el
conductor acelere en exceso el vehiculo es menor.

Tabla de contingencia y Odds-Ratio de “Longitud del tramo recto”

Al tratarse de una variable continua, para la obtencion de la tabla de
contingencias y el calculo de los OR hay que codificar la variable. Las categorias
que se eligieron pretendian determinar qué distancias permitirian a un conductor
acelerar el vehiculo a velocidades por encima del limite, y son las siguientes:

e Menor o igual que 150 metros.

e Entre 150,01 y 300 metros.

e Entre 300,01 y 500 metros.

* Mayor o igual que 500,01 metros.
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Longitud del tramo recto anterior codificada

60

50

40

30

Frecuencia

T T T T
==150m 150,01 - 300 m 300,01 - 500 m == 500,01

Longitud del tramo recto anterior codificada

llustracion 42. Grafico de barras de la variable "Longitud del tramo recto anterior codificada".

Ademas, a través de la tabla cruzada siguiente, se pueden ver
comparativamente las frecuencias de cada una de estas categorias en funcion
de si se trata de caso o control.

Caso o control Total
Control Caso
<= 150 m 23 7 30
28,0% 8,5% 18,3%
Longitud
del t%amo 150 - 300 m 28 19 4
34,1% 23,2% 28,7%
recto
CWCCTE 300,01 - 500 m 17 18 35
codificada 20,7% 22,0% 21,3%
>= 500,01 m 14 38 52
17,1% 46,3% 31,7%
82 82 164
100,0% 100,0% 100,0%

Tabla 33. Tabla cruzada de "Longitud del tramo recto anterior codificada" frente a “Caso o
control”.

Tras observar dichos porcentajes se comprueba que la mayor parte de los
controles se producen en ubicaciones con longitudes pequenas, principalmente
en las dos primeras categorias (menor de 150 metros y entre 150,01 y 300
metros). Por el contrario, la mayoria de los casos se concentran en las longitudes
mayores, de mas de 500,01 metros. Es decir, se puede ver una tendencia clara:
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en los controles, a medida que aumenta la longitud, menor es la frecuencia;
mientras que en los casos ocurre al revés.

Las diferencias mas notables se muestran, por lo tanto, en las categorias
extremas, siendo en la mas baja mucho mas predominantes los controles,
mientras que en la mas alta los casos. Por consiguiente, se establece la primera
(longitud del tramo recto anterior inferior a 150 metros) como categoria de
referencia para el analisis posterior, ya que es la situacion que se estima que
menos favorece para que se produzca una salida de calzada.

Para estudiar de forma mas concreta la asociacion entre ambas variables se
recurre a la regresion logistica binaria con “Longitud del tramo recto anterior
codificada” como variable independiente, tomando como categoria de referencia
la primera de todas ellas (longitud menor de 150 metros).

CURVAS E INTERSECCIONES

Error 95 % C. |. para
estan Wald . Sig. EXP(B) EXP(B)
dar Inferior | Superior
<=150m 19,526 ,000

150,01-300m | g | 524 2,341
300,01 -500m | 1547 | 548 5,169
>=500,01m 2,188 | 533 | 16,854
Constante -1,190 432 7,594

,126 2,230 ,798 6,228
,023 3,479 1,188 10,19
,000 8,918 3,138 25,34
,006 ,304

[ N

Tabla 34. Odds-Ratio de la variable "Longitud del tramo recto anterior" para curvas e
intersecciones.

De este primer modelo logistico se pueden extraer las siguientes conclusiones:

* Que la distancia que puede recorrer el vehiculo esté comprendida entre
150,01 y 300 metros no actua ni como factor de riesgo ni de proteccion
debido a que el Intervalo de Confianza contiene el valor 1 entre sus
extremos.

e Cuando la longitud del tramo recto anterior esta comprendida entre
300,01 y 500 metros se incrementa el riesgo de que ocurra una salida
de calzada, ya que el Odds-Ratio toma un valor significativamente mayor
que 1: 3,479.

e Cuando aumenta la longitud por encima de 500,01 metros, el riesgo se
incrementa alin mas debido a que el OR toma un valor de 8,918, lo que
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indica que es casi nueve veces mas probable que suceda una salida de
la via bajo estas condiciones, frente a cuando la longitud es menor de
150 metros.

INTERSECCIONES

Error 95 % C. |. para
estan Wald . Sig. EXP(B) EXP(B)

dar Inferior | Superior

<=150m 16,857 ,001

,140 2,609 , 730 9,328
,063 3,667 ,934 14,39
,000 11,00 3,060 39,54
,013 ,250

150,01 - 300 m ,959 ,650 2,175
300,01 - 500 m 1,299 ,698 3,468
>= 500,01 m 2,398 ,653 13,493
Constante -1,386 ,559 6,150

T

Tabla 35. Odds-Ratio de la variable "Longitud del tramo recto anterior" para las intersecciones.

Al trabajar con las intersecciones por separado se pueden apreciar ciertas
diferencias:

e Eneste modelo la tercera categoria ya no supone un factor de riesgo a un
nivel de significacion del 5%, puesto que el limite inferior del Intervalo de
Confianza es menor que 1 y el limite superior es mayor. Sin embargo, a
un nivel del 10% si lo seria, tal y como muestra el p-valor asociado.

* Las longitudes mayores, por encima de 500,01 metros, contindan siendo
un factor de riesgo, pero en este caso la estimacion del Odds-Ratio es un
valor superior: 11. Esto se traduce en que las intersecciones en las que
las distancias maximas a recorrer por los vehiculos son mayores, el riesgo
es mas elevado que para curvas e intersecciones conjuntamente.
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CURVAS
Error 95 % C. |. para
B estan  Wald gl. Sig. EXP(B) EXP(B)
dar Inferior | Superior
<=150m 3,148 3 369
150,01 -300m | g4 | 962 421 1 517 | 1,867 | ,283 | 12,31
300,01 -500m | 1184 | 905 | 1,711 1 191 | 3267 | 554 | 19,25
>=500,01m 1,764 | 1,08 | 2,644 1 104 | 5833 | ,696 | 48,87
Constante -847 | 690 | 1,508 1 220 429

Tabla 36. Odds-Ratio de la variable "Longitud del tramo recto anterior" para las curvas.

En este Ultimo analisis en el que so6lo se trabaja con el subconjunto de curvas,
ninguna de las asociaciones es significativa, dado que todos los Intervalos de
Confianza para el Odds-Ratio contienen al 1.

5.8. DISTANCIA AL SEMAFORO ANTERIOR

Histograma de “Distancia al semaforo anterior” para los casos

Distancia al semaforo anterior

40 Iedia = 316,16,
Desviacien estandar = 417,238
N =82

30

Frecuencia

T
000,00 2000,00 3000,00 4000,00

Distancia al semaforo anterior

llustracion 43. Histograma de "Distancia al semaforo anterior" para los casos.
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Histograma de “Distancia al semaforo anterior” para los controles

20

Frecuencia
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fia = 231,48
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llustracion 44. Histograma de "Distancia al semaforo anterior" para los controles.

Box-plot multiple de la variable “Distancia al semaforo anterior”
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llustracion 45. Box-plot multiple de "Distancia al semaforo anterior" frente a "Caso o control".

Observando los histogramas y el diagrama de cajas multiple anteriores, se puede
ver que el rango de valores de la distancia al semaforo anterior para los casos
llega hasta aproximadamente los 3000 metros, mientras que para los controles

hasta alrededor de 1000 metros.
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Es decir, los datos toman una forma mas asimétrica para los casos, pero a pesar
de ello, tal y como se ve en el box-plot multiple, la posicion y dispersion son
parecidas para el grueso de la distribucion.

Tabla de contingencia y Odds-Ratio de “Distancia al semaforo”

Como también se trata de una variable continua hay que codificarla, para asi
poder realizar la tabla de contingencia y calcular los OR de las diferentes
categorias respecto a una de referencia. Las que se seleccionaron son las
mismas que para la variable “Longitud del tramo recto anterior”, tal y como se
puede ver en el siguiente grafico de barras.

Distancia al semaforo anterior codificada

60

Frecuencia

T T T T
==150m 150 - 300 m 300,01 - 500m ==3500,01 m

Distancia al semaforo anterior codificada

llustracion 46. Grafico de barras de la variable "Distancia al semaforo anterior codificada".

En este caso, las frecuencias decrecen de forma mas o menos uniforme segun
aumenta la distancia al semaforo anterior, al contrario que para la longitud del
tramo recto. Asi mismo, para observar el comportamiento de esta variable frente
a “Caso o control” se obtuvo la siguiente tabla cruzada:
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Caso o control

Control Caso Total
<=150m 34 27 61
41,5% 32,9% 37,2%
Distancia
e 150 - 300m 25 32 >7
b 30,5% 39,0% 34,8%
semaforo
CUICISIEN 300,01 - 500 m 15 14 29
codificada 18,3% 17,1% 17,7%
>= 500,01 m 8 9 17
9,8% 11,0% 10,4%
82 82 164
100,0% 100,0% 100,0%

Tabla 37. Tabla cruzada de "Distancia al semaforo anterior codificada" frente a “Caso o

control”.

Tras observar las frecuencias de cada categoria, se puede ver que apenas hay
diferencia entre los porcentajes para casos o controles, con lo que se podria
deducir, previo a un estudio mas intensivo, que no hay asociacion entre ambas
variables. Para comprobarlo mas detalladamente se calcula el OR de cada clase
respecto a una establecida como referencia: distancias menores de 150 metros.

A continuacion, se recogen los resultados de la regresion logistica binaria con
“Distancia al semaforo anterior codificada” como Unica variable independiente.

CURVAS E INTERSECCIONES

Error
B estan
dar

<=150m
150,01 - 300 m 477 371
g 348 | 550

Constante -,231 ,258

Wald gl. Sig.  EXP(B)
1,748 3 626

1,655 1 198 | 1,612
128 1 721 | 1,175
401 1 527 | 1,417
800 1 371 794

Inferior

95 % C. |. para
EXP(B)
Superior

779 3,336
,484 2,852
,482 4,164

Tabla 38. Odds-Ratio de la variable "Distancia al semaforo anterior codificada" para curvas e
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INTERSECCIONES
Error 95 % C. |. para
B estan  Wald gl. Sig. EXP(B) EXP(B)
dar Inferior | Superior
<=150m 1,209 3 751
150,01 -300m | 355 | 430 560 1 454 | 1,380 | ,594 | 3,207
300,01 -500m | _353 | 520 056 1 814 885 319 | 2,451
>=500,01m 391 | ,589 440 1 507 | 1,479 | ,466 | 4,694
Constante -140 | ,306 209 1 648 870

Tabla 39. Odds-Ratio de la variable "Distancia al semaforo anterior codificada" para las
intersecciones.

CURVAS

95 % C. |. para

e Wald g. Sig EXP(B) EXP(B)

estandar Inferior | Superior
<=150m 2172 | 3 | 537
150,01 -300m | g5 748 1,521 | 1 | 217 | 2514 | 581 | 10,88
S00,08=800mY 1 145 992 1333 | 1| 248 | 3143 | 450 | 21,95
>=500,01m 20,75 | 40192 000 | 1 | 1,000 ,000 ,000
Constante -,452 483 874 1 ,350 ,636

Tabla 40. Odds-Ratio de la variable "Distancia al semaforo anterior codificada" para las curvas.

En los tres estudios se llega a la misma conclusion: que la distancia al semaforo
anterior no es significativa. Es decir, ninguna asociacion resulta notable respecto
a la categoria de referencia, debido a que todos los IC al 95% contienen al 1. De
esta forma se confirman las hipétesis anteriores que se dedujeron de la tabla de
contingencia y del box-plot multiple: no se trata de una variable determinante a
la hora de que ocurra una salida de calzada.

5.9. PENDIENTE

Al tratarse de una variable categodrica se realizd la tabla de frecuencias tanto
para los casos como para los controles, con el propésito de ver la posible
influencia de esta variable sobre el desenlace a estudiar: salida de calzada o no.
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Tabla de frecuencias de “Pendiente” para los casos

Frecuencia Porcentaje
Si 10 12,2
No 72 87,8
Total 82 100,0

Tabla 41. Tabla de frecuencias de "Pendiente" para los casos.

Tabla de frecuencias de “Pendiente” para los controles

Frecuencia Porcentaje
Si 5 6,1
No 77 93,9
Total 82 100,0

Tabla 42. Tabla de frecuencias de "Pendiente" para los controles.

Tabla de contingencia para la variable “Pendiente”

Caso o control

Control Caso Vet
5 10 15
Pendiente 6,1% 12,2% 9,1%
77 72 149
93,9% 87,8% 90,9%
82 82 164
100,0% 100,0% 100,0%

Tabla 43. Tabla cruzada de "Pendiente" frente a “Caso o control”.

Observando ambas tablas de frecuencias y la tabla cruzada anteriores, se
comprueba que los porcentajes de la presencia o ausencia de pendiente son
practicamente equivalentes, ya que existe una gran preponderancia de lugares
donde no hay pendiente, independientemente de si se trata de caso o control.
Aun asi, el porcentaje de lugares en los que si hay pendiente en los casos es
aproximadamente el doble que en los controles (12,6% frente a 6,1%).

En conclusion, se puede determinar que la ausencia de pendiente es la categoria
que parece menos determinante a la hora de que ocurra una salida de calzada.
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Por lo tanto, es la que se tomara como referencia para realizar los estudios
posteriores. Estas observaciones se pueden comprobar de una forma mas visual
en el siguiente grafico de barras agrupadas.

Grafico de barras

casocontrol

M control
Caso

804

60+

404

Recuento

Pendiente

llustracion 47. Grafico de barras agrupadas de "Pendiente" frente a “Caso o control”.

Odds-Ratio de la variable “Pendiente”

Para estudiar mejor la asociacion entre la variable “Pendiente” y “Caso o control”
se realiza la regresion logistica correspondiente, con el objetivo de obtener los
valores del Odds-Ratio.

CURVAS E INTERSECCIONES

95 % C. |. para
Wald . ig. EXP(B) EXP(B)
Inferior | Superior

6,559

Error
estandar

Pendiente 697

Constante

Tabla 44. Odds-Ratio de la variable "Pendiente" para curvas e intersecciones.
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INTERSECCIONES

95 % C. |. para

Error .
B e Wald gl. Sig. EXP(B) EXP(B) :
Inferior | Superior

Pendiente 512 6,643

Constante

Tabla 45. Odds-Ratio de la variable "Pendiente" para las intersecciones.

CURVAS

Error 95 % C. |. para
. ig. EXP(B) EXP(B)

estandar

Inferior | Superior

Pendiente 318 35,78

Constante

Tabla 46. Odds-Ratio de la variable "Pendiente" para las curvas.

De cada uno de los tres analisis se obtiene la misma conclusion: ninguna de las
asociaciones es significativa y la pendiente no es determinante para que ocurra
una salida de calzada.

5.10. PRIORIDAD

Tabla de frecuencias de “Prioridad” para los casos

Frecuencia Porcentaje \
Semaforo 35 42,7
Senal de STOP 3 3,7
Senal de CEDA EL PASO 9 11,0
Ninguna (s6lo norma) 35 42,7
Total 82 100,0

Tabla 47. Tabla de frecuencias de "Prioridad" para los casos.
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Tabla de frecuencias de “Prioridad” para los controles

Frecuencia Porcentaje

Semaforo 12 14,6

Senal de STOP 11 13,4
Senal de CEDA EL PASO 17 20,7
Ninguna (s6lo norma) 42 51,2
Total 82 100,0

Tabla 48. Tabla de frecuencias de "Prioridad" para los controles.

Tabla de contingencia para la variable “Prioridad”

Caso o control

Control Caso Uil
Semaforo 12 35 a7
14,6% 42, 7% 28, 7%
- 11 3 14
I::;J:ggg Senal de STOP 13.4% 3.7% 8 5%
por: Senal de CEDA 17 9 26
EL PASO 20,7% 11,0% 15,9%
Ninguna (s6lo 42 35 77
horma) 51,2% 42,7% 47,0%
82 82 164
100,0% 100,0% 100%

Tabla 49. Tabla cruzada de "Prioridad" frente a “Caso o control”.

Tras observar las tablas de frecuencias y la tabla cruzada, se puede determinar
que la mayor parte de los casos y controles almacenados en la base de datos
son lugares en los que no existe ninguna senalizacion para la prioridad, siendo
algo superior este porcentaje para los controles. En cuanto a las diferencias
existentes entre los distintos tipos de regulacion de la prioridad, destaca que en
la mayor parte de los casos (aproximadamente la mitad) la regulacion es a través
de semaforo, mientras que en los controles predominan mas las regulaciones
del tipo: senal de STOP o de CEDA EL PASO.

Con todo ello se puede concluir que la forma de regulacion de la prioridad que
parece que es menos determinante para que se produzca una salida de la via es
la senal de STOP, por lo que esa es la categoria que se utilizara como referencia
para estudios posteriores. Todas estas conclusiones se pueden ver en el grafico
de barras posterior.
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Grafico de barras

30

Recuento

Semaforo

Sefial de STOP

Prioridad regulada por

Sefial de CEDA EL
PASO

Ninguna (sdlo
norma)

casocontrol

M Control
Hcaso

llustracion 48. Grafico de barras agrupadas de "Prioridad" frente a “Caso o control”.

Odds-Ratio de la variable “Prioridad”

Una vez observada la asociacion entre las variables “Prioridad” y “Caso o control”
en la tabla de contingencias, se realiza una regresion logistica binaria con la
primera de las variables como independiente (cuya categoria de referencia sera
la senal de STOP) y como dependiente la variable “Caso o control”.

De la misma forma que para el resto de las variables, se realiz6 dicho analisis
tanto para el conjunto completo de datos como para los subconjuntos de
intersecciones y curvas por separado.

CURVAS E INTERSECCIONES

95 % C. |. para

Error .
B e Wald gl Sig. EXP(B) : ()] :
Inferior | Superior
Senal de STOP 17,21 3 001
Semaforo 2,370 732 10,47 | 1| ,001 | 10,69 | 2,546 | 44,01
Senal de CEDA
EL PASO ,663 771 , 740 1 ,390 1,941 428 8,794
Ninguna (sélo
norma) 1,117 ,690 2,618 1 ,106 3,056 , 790 11,82
Constante -1,299 651 3979 | 1 | ,046 273
Tabla 50. Odds-Ratio de la variable "Prioridad" para curvas e intersecciones.
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Tras observar los resultados de la regresion logistica recogidos en la tabla
anterior, se pueden determinar las siguientes conclusiones:

Respecto a aquellas curvas o intersecciones en las que la regulacion de
la prioridad se realiza mediante semaforo, se ha podido comprobar que
el riesgo de ocurrir una salida de calzada es mayor que si hubiera una
senal de STOP. Esto no significa que el problema sea el semaforo, sino
que podria deberse a que los usuarios de la via no lo respetan
adecuadamente. Otra posibilidad podria ser que el semaforo se hubiera
colocado en esos lugares precisamente por ser considerados como
puntos de riesgo. En ese caso, este hecho implicaria que la regulacion
con semaforo no es suficiente, por lo que su presencia no seria
incompatible con la instalacion de las barreras de contencion
adecuadas. Que dicha asociacion sea significativa es debido a que el p-
valor es inferior a 0,05 (existe significacion a un nivel del 5%). El valor
estimado del OR es 10,694, lo que indica que el riesgo de que ocurra
una salida de calzada en lugares regulados por semaforo se multiplica
aproximadamente por 10, frente a si lo estuvieran por una senal de
STOP.

La senalizacion de CEDA EL PASO, en cambio, no supone diferencias
significativas frente a la senal de STOP de cara a que haya un mayor
riesgo de que se produzca una salida de via.

Lo mismo ocurre cuando se contrastan la Ultima categoria (ninguna
regulacion de la prioridad) con la senal de STOP. La asociacion en este
caso tampoco es significativa debido a que el IC al 95% contiene el valor
1 dentro de su rango.

INTERSECCIONES

95 % C. |. para
Wald gl. Sig. EXP(B) EXP(B)

Error
estandar

Inferior | Superior
Senal de STOP 12,98 ,005
Semaforo 2,182 , 736 8,781 ,003 8,861 2,093 37,51
Senal de CEDA
EL PASO ,663 771 ,740 1 ,390 1,941 ,428 8,794
Ninguna (sélo
norma) 1,255 , 716 3,068 1 ,080 3,507 ,861 14,28
Constante -1,299 ,651 3979 | 1| ,046 273

Tabla 51. Odds-Ratio de la variable "Prioridad" para las intersecciones.
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Al tratar por separado el subconjunto de intersecciones, los resultados obtenidos
de los valores del OR son similares que cuando se tratan en conjunto con las
curvas.

. La presencia de semaforo frente a la senal de STOP supone un riesgo
estadisticamente significativo de que ocurra una salida de la via
(aunque, atendiendo a lo explicado anteriormente, este hecho no
significa que el problema sea el semaforo). El incremento del riesgo se
debe a que el Odds-Ratio toma un valor de 8,861, algo menor que
cuando se analizaron las intersecciones y curvas en conjunto.

. La regulacion de la prioridad a través de la senal de CEDA EL PASO
continda sin ser factor de riesgo ni de proteccion.

J Lo mismo ocurre cuando no hay ningun tipo de regulacion de la prioridad
frente a la senalizacion de STOP.

CURVAS

95 % C. |. para
Wald gl. Sig. EXP(B) EXP(B)

Error
estandar

Inferior | Superior

Prioridad 236107

,684

16408,7
,360

,000
Constante

Tabla 52. Odds-Ratio de la variable "Prioridad" para las curvas.

Si se trabaja Unicamente con las curvas los Unicos valores que toma la variable
“Prioridad” son la primera y la Ultima de las categorias: “Semaforo” y “Ninguna
(s6lo norma)”, y debido a que existe una mayor preponderancia de la Gltima de
estas categorias para los controles frente a los casos, es la que se ha tomado
como referencia para dicha variable en el modelo logistico anterior.

Tal y como se puede ver en la tabla anterior, los estimadores para la variable
“Prioridad” son muy inestables debido a que en la tabla cruzada para las curvas
hay una celda sin ningun dato:
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Caso o control

Control Caso ezt
Prioridad Semaforo 0 6 6
frioriaa 0,0% 31,6% 15,8%
regulada : =
por: Ninguna (soOlo 19 13 32
norma) 100,0% 68,4% 84,2%
19 19 38
100,0% 100,0% 100,0%

Tabla 53. Tabla cruzada de "Prioridad" frente a "Caso o control" para las curvas.

Sin embargo, aunque el ajuste del modelo sea inestable por cuestiones técnicas,
parece un aspecto significativo y que deberia tenerse en cuenta ya que, eligiendo
al azar el grupo de curvas definidas como controles, no se encontrd ninguna con
semaforo. Por consiguiente, aquellas curvas en las que la regulacion de la
prioridad se realice mediante semaforo se consideraran como un factor de
riesgo, aunque no sea posible evaluarlo bien cuantitativamente al tener una
celda vacia en la tabla cruzada.
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CAPITULO 6. MODELOS DE REGRESION
LOGISTICA

En el capitulo anterior se analizé individualmente el efecto de cada una de las
variables explicativas sobre la ocurrencia de salidas de calzada, con objeto de
tener una idea de las que podrian ser mas relevantes. Sin embargo, siempre es
conveniente considerar modelos multivariantes para ver el efecto conjunto de
todas las variables sobre la respuesta. A continuacion, consideraremos los
modelos descritos en la seccion 2 del capitulo 1, realizados para los tres
conjuntos de datos ya especificados en el capitulo anterior: curvas e
intersecciones simultaneamente, e intersecciones y curvas por separado. En
cada uno de estos conjuntos de datos se considerara primeramente el modelo
con todas las variables, para posteriormente obtener los modelos con los
métodos habituales de seleccion de variables.

Con el proposito de no redactar un capitulo excesivamente extenso y repetitivo,
dnicamente se presentan los resimenes de los modelos en las tablas que vienen
a continuacion. En ellas, ademas, se registra el porcentaje de clasificacion
correcto aparente. A través de esta tabla, y comparando los porcentajes de los
distintos modelos, se seleccionaran los mas adecuados, es decir, aquellos que
mejor explican el desenlace estudiado y que incluyen variables cuya presencia
es razonablemente significativa.

En el capitulo siguiente se validaran y compararan dichos modelos, para lo que
se obtendra tanto el porcentaje de clasificacion correcto con el método de
validacion cruzada Leave-One-Out, como los contrastes ROC para cada conjunto
de datos. El objetivo que se pretende no es otro que seleccionar el modelo mas
apropiado en cada caso.

Hay que destacar que, aunque en el capitulo anterior se procedi6 a categorizar
las variables continuas para el analisis univariante, a la hora de ajustar los
modelos con todas las variables se incluyeron como cuantitativas, tal y como se
menciond con anterioridad. En cambio, para las variables cualitativas, el grupo
de referencia es el que se indic6 en el capitulo anterior y que se recoge de forma
resumida en la siguiente tabla.
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VARIABLE CATEGORIA DE REFERENCIA \
Tipo de interseccion EnToY
Sentido Sentido Gnico
Pendiente No
Prioridad Senal de STOP

Tabla 54. Resumen de las categorias de referencia para las variables cualitativas del modelo.

Seguidamente, se recogen las tablas comparativas de los resultados de los
distintos métodos de introduccion o seleccion de variables, ademas del
porcentaje de clasificacion correcto aparente, las variables dentro de la ecuacion
y las que son significativas (para las variables cualitativas puede ocurrir que no
todas las categorias sean significativas, por lo que entre paréntesis se
especifican las que si lo son). Esta comparacion se ha realizado tanto para las
curvas e intersecciones simultaneamente como para los subconjuntos de

intersecciones y curvas por separado, tal y como se menciond anteriormente.

METODO

variables

CURVAS E INTERSECCIONES

%DE
CLASIFICACION

CORRECTO
APARENTE

Introduccion
de todas las

77,4 %

VARIABLES EN LA
ECUACION

Todas

VARIABLES
SIGNIFICATIVAS

Longitud del tramo
recto anterior

Radio de curvatura

Tipo de interseccion
(curva)

Hacia
delante:

LRy Wald

condicional,

71,3 %

Longitud del tramo
recto anterior

Sentido

Longitud del tramo
recto anterior

Sentido (sentido
Gnico y doble sentido
con mediana
divisoria

Hacia atras

LRy Wald

condicional,

71,3 %

Longitud del tramo
recto anterior

Sentido

Longitud del tramo
recto anterior

Sentido (sentido
Gnico y doble sentido
con mediana
divisoria)
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Longitud del tramo
Nimero de carriles recto anterior
Sentido Sentido (doble
sentido y doble
73.89% Longitud del tramo sentido con mediana
= recto anterior divisoria)
Radio de curvatura Radio de curvatura
Tipo de interseccion Tipo de interseccion
(curva)

Tabla 55. Tabla comparativa de posibles modelos logisticos para curvas e intersecciones.

INTERSECCIONES

% DE
CLASIFICACION VARIABLES EN LA VARIABLES

METODO CORRECTO ECUACION SIGNIFICATIVAS

APARENTE

Introduccion
Todas menos “Radio Longitud del tramo
(o)
d(\a/;(r)igablsefs 77.8% de curvatura” recto anterior
) Longitud del tramo
Hacia Longitud del tramo recto anterior
delante: 7389 recto anterior
condicional, =R Sentido (sentido Unico
LRy Wald Sentido y doble sentido con
mediana divisoria)
Ancho de calzada Ancho de calzada
7389% Nimero de carriles Nimero de carriles
Longitud del tramo Longitud del tramo
recto anterior recto anterior
Hacia atras: Ancho de calzada Ancho de calzada
condicional, . .
LRy Wald Numero de carriles NUumero de carriles
77,8% Longitud del tramo | i1\ del tramo
recto anterior .
recto anterior
Pendiente Tipo de interseccion
Tipo de interseccion (giratoria)

Tabla 56. Tabla comparativa de posibles modelos logisticos para las intersecciones.
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CURVAS

% DE
CLASIFICACION VARIABLES EN LA VARIABLES

METODO CORRECTO ECUACION SIGNIFICATIVAS

APARENTE

Introduccion

Todas menos “Tipo

o .
d?l;[;)igilselsas 81,6 % de interseccion” Ancho de carril
Hacia Ancho d |
] ncho de carri
dg!a.nte' | 76,3 % Ancho de cartril
condicionaly Prioridad
Hacia 65,8 % Prioridad
, ()
delante: Wald
Ancho de carril
76,3 % Ancho de carril

Prioridad

Hacia atras:
Ancho de carril

condicional y
LR 86,8 % Sentido Ancho de carril
Prioridad
Ancho de carril
Hacia atras: 616 % Longitud del tramo Ancho de carril
Wald recto anterior

Prioridad

Tabla 57. Tabla comparativa de posibles modelos logisticos para las curvas.

Tras ver los porcentajes de clasificacion correctos en cada caso y el nimero de
variables incluidas, se escogen los modelos completos con todas las variables,
asi como los modelos hacia atras (backward) con el método condicional. En los
modelos backward, ademas del Ultimo paso con el menor namero de variables,
se ha recogido un paso intermedio en el que hay un porcentaje de clasificacion
notablemente mayor, que podria ser un modelo interesante a considerar. Por
consiguiente, en la siguiente tabla resumen se recogen aquellos modelos que
van a ser estudiados en el capitulo siguiente:
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CONJUNTO DE DATOS

Curvas e intersecciones

METODO

Modelo completo

VARIABLES EN LA

ECUACION
Todas las variables

Modelo intermedio
hacia atras: condicional

Numero de carriles
Sentido

Longitud del tramo recto
anterior

Radio de curvatura

Tipo de interseccion

Modelo hacia atras:
condicional

Longitud del tramo recto
anterior

Sentido

Intersecciones

Modelo completo

Todas las variables menos
“Radio de curvatura”

Modelo intermedio
hacia atras: condicional

Ancho de calzada
NUumero de carriles

Longitud del tramo recto
anterior

Pendiente

Tipo de interseccion

Modelo hacia atras:
condicional

Ancho de calzada
NUmero de carriles

Longitud del tramo recto
anterior

Curvas

Modelo completo

Todas las variables menos
“Tipo de interseccién”

Modelo intermedio
hacia atras: condicional

Ancho de carril

Sentido

Prioridad

Modelo hacia atras:
condicional

Ancho de carril

Prioridad

Tabla 58. Tabla resumen con los modelos a comparar con el analisis ROC.
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CAPITULO 7. SELECCION Y VALIDACION DEL
MODELO

Tras observar las tablas del capitulo anterior se determinan los tres modelos mas
interesantes teniendo en cuenta su porcentaje de clasificacion correcto
aparente y las variables incorporadas en su ajuste:

e Modelo con todas las variables, que denominaremos como
“Modelo completo” o “modelo”.

* Modelo hacia atras condicional, que denominaremos como
“Modelo hacia atras” o “backward”.

e Modelo hacia atras condicional intermedio; es decir, aquel de un
paso anterior al Gltimo y que presenta un elevado porcentaje de
clasificacion. Se denominara como “Modelo intermedio” o
“intermedio”.

A continuacion, se van a analizar los tres modelos correspondientes, tanto para
todo el conjunto de datos (curvas e intersecciones), como para cada uno de los
subconjuntos por separado (intersecciones por un lado y curvas por otro). Este
procedimiento se realiza con el objetivo de seleccionar qué modelo es el que
presenta un mejor comportamiento.

Para poder lograr este objetivo, en primer lugar, se recurre al método de
validacion cruzada Leave-One-Out explicado con anterioridad y que consiste en
realizar tantas iteraciones como datos disponibles, para calcular la media
aritmética del porcentaje de clasificacion correcto en cada paso. En cada
iteracion se deja un individuo de la muestra fuera del subconjunto de
entrenamiento a través del que se ajusta el modelo. Posteriormente, se obtiene
la prediccion de este individuo a través del modelo ajustado, con lo que se puede
conocer si la clasificacion ha sido correcta.

En segundo lugar, para seleccionar el modelo mas satisfactorio dentro de todos
los posibles, se recurre a un analisis ROC, a través del cual se obtiene de una
manera grafica la curva ROC asi como la comparativa de las curvas para cada
modelo. De esta forma, se puede analizar graficamente cual parece que es el
modelo mejor (aquel que se acerque mas a la esquina superior izquierda o el de
mayor area bajo la curva ROC). Asi mismo, se realiza un contraste ROC para
conocer si hay diferencias significativas entre cada uno de los modelos en cuanto
al area bajo la curva RO
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7.1. VALIDACION LEAVE-ONE-OUT Y ANALISIS ROC
EN CURVAS E INTERSECCIONES

En primer lugar, se obtuvieron tanto la tabla de clasificacion con el método de
validacion Leave-One-Out como las curvas ROC de cada uno de los modelos
seleccionados para todo el conjunto de datos. A continuacion, se muestra el
codigo empleado en el software SAS para obtener todos los resultados
necesarios:

- libname acc 'd:/SAS';

proc logistic data=acc.cyctodo;

class tipointe sentido pend priori; |
model casocontrol=tipointe radcurv anchocalz anchocarr numcarril sentido
longrec distsem pend priori/ctable; ‘
*model casocontrol=numcarril sentido longrec radcurv tipointe/ctable;
*model casocontrol=longrec sentido/ctable;

roc 'intermedio' numcarril sentido longrec radcurv tipointe;

' roc 'backward' longrec sentido;

roccontrast reference('intermedio') / estimate €;

L run;

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Modelo completo para curvas e intersecciones

Observando la tabla de clasificacion obtenida con Leave-One-Out, y teniendo en
cuenta que el punto de corte que se habia elegido para obtener los modelos de
regresion logistica con SPSS era 0,5, se pueden comparar los porcentajes de
clasificacion correctos tanto para el modelo obtenido con SPSS (porcentaje de
clasificacion correcto aparente) como para el valor obtenido en ese punto de
corte con el método Leave-One-Out. Asi mismo, se puede concluir que dicho valor
coincide con el valor maximo dentro de la tabla; por lo tanto, se trata del punto
de corte con un menor error de clasificacion.

VALOR CON
VALOR CON SPSS L EAVEONEOUT

77.4 %
° 70,7 %

122



CAPITULO 7. SELECCION Y VALIDACION DEL MODELO

Seguidamente, se obtiene la curva ROC que representa cada uno de los valores
de Sensibilidad y 1 - Especificidad de la tabla anteriormente mencionada; es
decir, los valores de estos parametros para cada punto de corte. Ademas, se
obtiene el area bajo la curva, que da una idea de la exactitud global del modelo.

Curva ROC para Modelo
Area debajo de la curva = 0.8431

0.75

Sensihilidad
[}
(&, ]
(==}

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
1 - Especificidad

llustracion 49. Curva ROC del modelo completo para curvas e intersecciones.

Modelo intermedio para curvas e intersecciones

En primer lugar, se obtuvo la tabla de clasificacion para el modelo intermedio,
en la que se recogen tanto el porcentaje de clasificacién correcto con el método
Leave-One-Out como los porcentajes de la Sensibilidad y Especificidad, que
indican, por un lado, la capacidad del modelo para clasificar correctamente
aquellos individuos que tienen la “enfermedad” y, por otro, la capacidad del
modelo para identificar como “sanos” a aquellos que no la tienen.

El modelo intermedio obtenido con el método de seleccién de variables hacia
atras condicional contenia las siguientes variables:

* Numero de carriles

* Sentido

* Longitud del tramo recto anterior
* Radio de curvatura

e Tipo de interseccion
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Por lo tanto, éstas son las variables que se incluyen en el modelo para la
obtencion de la tabla de clasificacion y la curva ROC.

De esta forma se comparan los porcentajes de clasificacion correctos: tanto el
inicial obtenido de la regresion logistica con SPSS como el resultante tras la
validacion del modelo con el método Leave-One-Out, donde se obtienen los
siguientes resultados:

VALOR CON
VALOR CON SPSS
«— > LEAVE-ONE-OUT
0,
reeret 68,3 %

Tal y como se puede ver, el porcentaje de clasificacion correcto real es inferior al
70%, con lo que se deduce que el modelo completo no aporta buenos resultados.

Partiendo de la tabla de clasificacion se obtiene la curva ROC para el modelo
intermedio. Como puede apreciarse el area bajo la curva es algo menor que en
el modelo completo, ya que esta mas alejada de la curva 6ptima (la mas cercana
a la esquina superior izquierda).

Curva ROC para intermedio
Area debajo de la curva=0.8241

1.00

075

0.50

Sensibilidad

0.25

0.00

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
1 - Especificidad

llustracion 50. Curva ROC del modelo intermedio para curvas e intersecciones
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Modelo hacia atras para curvas e intersecciones

A continuacioén, se obtienen la tabla de clasificacion y la curva ROC para el ultimo

de los tres modelos: el modelo hacia atras condicional, que incluia las siguientes
variables:

* Longitud del tramo recto anterior
* Sentido

La comparacion de los porcentajes de clasificacion correctos, tanto para el
modelo inicial con SPSS como para el método de validacion Leave-One-Out, da

lugar a los siguientes resultados, que difieren en menor medida que en el caso
de los modelos anteriores.

VALOR CON
VALOR CON SP
OR CON'SPSS LEAVE-ONE-OUT
71,3 %
70,7 %

La curva ROC obtenida es la que se muestra en la siguiente imagen,

apreciandose que el area bajo la curva es aln mas bajo que para el modelo
intermedio.

Curva ROC para backward
Area debajo de lacurva=0.7818

1.00
075

0.50

Sensibilidad

025

0.00

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
1 - Especificidad

llustracién 51. Curva ROC del modelo hacia delante para curvas e intersecciones.
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Comparacion de los tres modelos para curvas e intersecciones

Finalmente, se comparan los tres modelos estudiados con el objetivo de
comprobar si existen diferencias estadisticamente significativas entre ellos y asi
poder seleccionar el modelo mas adecuado. Se calcula un contraste ROC en
cuanto a las areas bajo la curva, tomando como referencia el modelo intermedio.
Los resultados obtenidos fueron los siguientes:

Estimacion de contraste ROC y resultados de prueba por fila

Contraste  Estimador E[ror Limites de confianza Chi- P_r >
estandar al 95% de Wald cuadrado Chicua
Modelo - 0.0190 0.0139 -0.00821 0.0463 1.8748 0.1709
intermedio
backward - -0.0422 0.0220 -0.0854 0.000887 3.6850 0.0549
intermedio

Tabla 59. Estimacion de contraste ROC para curvas e intersecciones.

Debido a que el p-valor obtenido del contraste entre los modelos “backward” e
“intermedio” roza un nivel de significacion del 5%, se podria pensar que el
modelo mas adecuado es el “intermedio”. Sin embargo, si se observan los
porcentajes de clasificacion correctos obtenidos en ambos casos, se comprueba
que el del modelo “intermedio” supone una peor capacidad predictiva ante
posibles casos futuros, ya gue toma un valor de 68,3% frente a un valor de 70,7%
obtenido con el “backward”. Por consiguiente, el modelo seleccionado para este
conjunto de datos es el obtenido con el método de seleccion de variables hacia
atras condicional.

Estas mismas conclusiones se pueden observar graficamente a través de la
comparativa de las tres curvas ROC (ilustracion 52), en las que las areas bajo la
curva de cada modelo son indicadores de la exactitud global de cada uno de
ellos. Tal y como se puede ver en la tabla posterior las areas bajo las curvas de
cada uno de ellos son las siguientes:

MODELO AREA BAJO LA CURVA ROC

Completo 0,8431
Intermedio 0,8241
Backward 0,7818

Tabla 60. Tabla de las areas bajo la curva ROC de cada modelo para curvas e intersecciones.
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Curvas ROC para comparaciones

Sensibilidad
(=]
(5,1
(=]

0.00 0.25 0.50 075 1.00
1 - Especificidad
Curva ROC (Area)

Modelo (0.8431)
backward (0.7818)

intermedio (0.8241)

llustracion 52. Comparacion de curvas ROC para curvas e intersecciones.

7.2. VALIDACION LEAVE-ONE-OUT Y ANALISIS ROC
EN LAS INTERSECCIONES

En esta seccion se realizaran los mismos procedimientos que para la anterior,
pero Unicamente con el subconjunto de datos de intersecciones. A continuacion,

se muestra el codigo empleado en el software SAS para obtener los resultados
deseados:

- libname acc 'd:/SAS};

proc logistic data=acc.cycINTERSECCIONES;

class tipointe sentido pend priori;

" model casocontrol=tipointe anchocalz anchocarr numcarril sentido longrec
distsem pend priori/ctable;

*model casocontrol=tipointe anchocalz numcarril longrec pend/ctable;
*model casocontrol=anchocalz numcarril longrec/ctable;

roc 'intermedio' tipointe anchocalz numcarril longrec pend;

. roc 'backward' anchocalz numcarril longrec;

roccontrast reference('intermedio') / estimate €;

L run;

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
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Modelo completo para las intersecciones

En primer lugar, se obtuvieron los resultados para el modelo completo, en el que
se incluyen todas las variables excepto el radio de curvatura, ya que al tratarse
Unicamente de intersecciones no es una variable de interés.

Seguidamente, se comparan los porcentajes de clasificacion correctos entre el
modelo completo obtenido con SPSS y el obtenido tras realizar la validacion

cruzada Leave-One-Out, teniendo en cuenta que el punto de corte escogido era
0,5.

VALOR CON SPSS VALOR CON
«_ o | LEAVE-ONE-OUT
77,8 %
73 %

Tal y como se puede ver, el porcentaje con el método Leave-One-Out siempre es
menor, ya que se ajusta mas a la realidad. Esto se debe a que el individuo que
se emplea como prueba no esta incluido en el entrenamiento del modelo, a
diferencia de lo que ocurre con el valor obtenido de SPSS.

En la curva ROC siguiente se han representado todos los pares Sensibilidad/(1-
Especificidad) para cada punto de corte del modelo completo, ajustado
Unicamente con las intersecciones.

Curva ROC para Modelo
Area debajo de la curva = 0.8864

1.00

0.75

0.50

Sensibilidad

0.25

0.00

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
1 - Especificidad

llustracion 53. Curva ROC del modelo completo para las intersecciones.
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Modelo intermedio para las intersecciones

En este caso el modelo intermedio obtenido con el método de seleccién de
variables hacia atras condicional estaba formado por las siguientes:

* Ancho de calzada

e Numero de carriles

* Longitud del tramo recto anterior
* Pendiente

e Tipo de interseccion

Por lo tanto, estas son las variables incluidas en el modelo intermedio en SAS
para la obtencién de la tabla de clasificacion y la curva ROC.

A continuacion se comparan los porcentajes de clasificacion, tanto para el
modelo inicial como para el obtenido con la validacion Leave-One-Out. En este
caso se comprueba que la diferencia entre los porcentajes es mucho menor que
en el caso del modelo completo, en el que el porcentaje inicial con SPSS coincide
con el del modelo intermedio estudiado actualmente.

VALOR CON SPSS VALOR CON
LEAVE-ONE-OUT
77,8 %
o 74,6 %

A través de los pares Sensibilidad/(1 - Especificidad) para cada punto de corte
contenido en la tabla de clasificacion se obtiene la curva ROC. Ademas, se
aprecia que el area bajo la curva (indicador de la exactitud global del modelo) es
0,8793, un valor similar al del modelo completo.
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Curva ROC para intermedio
Area debajo de la curva= 0.8793

1.00

0.75

0.50

Sensibilidad

0.25

0.00
0.00 0.25 0.50 075 1.00

1 - Especificidad

llustracion 54. Curva ROC del modelo intermedio para las intersecciones.

Modelo hacia atras para intersecciones

El modelo hacia atras condicional seleccionado estaba formado por las
siguientes variables:

e Ancho de calzada
* NuUmero de carriles
* Longitud del tramo recto anterior

Por lo tanto, estas son las que se incluyen en el modelo intermedio en SAS para
la obtencion de la tabla de clasificacion y curva ROC. Si se observa dicha tabla 'y
se comprueba el porcentaje de clasificacion correcto para el punto de corte 0,5,
se obtiene un valor de 73%, practicamente igual que el obtenido inicialmente
con SPSS sin la validacion del modelo. Por este motivo, se deduce que el
porcentaje de clasificacion correcto inicial se acercaba mucho a la realidad.

VALOR CON
< > LEAVE-ONE-OUT

VALOR CON SPSS

73.8 %
° 73 %

A partir de esta tabla de clasificacion se obtiene la curva ROC que recoge todos
los pares Sensibilidad/(1 - Especificidad) de cada punto de corte del modelo
intermedio para las intersecciones.
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Curva ROC para backward
Area debajo de la curva= 0.8483

Sensibilidad
[=]
o
L=}

0.25

0.00

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
1 - Especificidad
llustracion 55. Curva ROC del modelo hacia atras para las intersecciones.

Comparacion de los tres modelos para las intersecciones

Finalmente, se comparan los tres modelos estudiados para comprobar si existen
diferencias estadisticamente significativas entre ellos, con el objetivo de
seleccionar el modelo mas adecuado. Se toma como categoria de referencia el
modelo intermedio y se calcula el contraste ROC. Los resultados obtenidos
fueron los siguientes:

Estimacion de contraste ROC y resultados de prueba por fila

Contraste Estimador Error Limites de confianza Chi- Pr >
estandar al 95% de Wald cuadrado Chicua

Modelo- 4 15705  0.00797 -0.00857 0.0227 07832 0.3762

intermedio

backward - 5310 00191 -0.0684 0.00645 2.6325  0.1047

intermedio

Tabla 61. Estimaciéon de contraste ROC para las intersecciones.

Debido a que los p-valores para ambos contrastes toman valores superiores a
0,05, se puede concluir que no existen diferencias significativas entre ninguno
de los modelos completo y “backward” frente al “intermedio”. Por lo tanto, el
modelo mas satisfactorio para el subconjunto de intersecciones seria el modelo
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final obtenido con el método de seleccidon de variables hacia atras condicional,
que se ha denominado como “backward”.

Estas mismas conclusiones se pueden extraer de forma cualitativa del grafico
de curvas ROC comparativo (ilustracion 56) para los tres modelos analizados. Si
se observa el area bajo la curva en cada caso, medida de la exactitud global del
modelo, se puede ver que no existen diferencias importantes entre las
correspondientes a cada uno. Asi mismo, también se aprecia que estas areas
son superiores respecto al analisis de las curvas e intersecciones
conjuntamente. Por lo tanto, parece que los modelos son mas adecuados
cuando se analizan Unicamente las intersecciones.

MODELO AREA BAJO LA CURVA ROC

Completo 0,8864
Intermedio 0,8793
Backward 0,8483

Tabla 62. Tabla de las areas bajo la curva ROC de cada modelo para las intersecciones.

Curvas ROC para comparaciones

1.00

075

0.50

Sensibilidad

0.25

000

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
1 - Especificidad
Curva ROC (Area)

Modelo (0.8864)
hackward (0.8483)

intermedio (0.8753)

llustracion 56. Comparacion de los tres modelos para las intersecciones.
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7.3. VALIDACION LEAVE-ONE-OUT Y ANALISIS ROC
PARA LAS CURVAS

En dltimo lugar, se realiza el mismo procedimiento pero Unicamente para el
subconjunto de curvas. En el siguiente cuadro se recoge el codigo en SAS para
obtener los resultados deseados (tabla de clasificacion con Leave-One-Out y
analisis ROC).

~ libname acc 'd:;/SAS";

- proc logistic data=acc.cycCURVAS;

class sentido pend priori;

. model casocontrol=radcurv anchocalz anchocarr numcarril sentido longrec
distsem pend priori/ctable;

*model casocontrol=anchocarr sentido priori/ctable;

*model casocontrol=anchocarr priori/ctable;

- roc 'intermedio’ anchocarr sentido priori;

roc 'backward' anchocarr anchocarr priori;

roccontrast reference('intermedio') / estimate €;

. run;

Modelo completo para las curvas

En el caso del subconjunto de curvas el modelo completo incluye todas las
variables salvo el tipo de interseccion, ya que no se trata de una variable de
interés.

A continuacion, se realiza una comparativa de los porcentajes de clasificacion
correctos del modelo inicial, obtenido con la regresion logistica binaria en SPSS,
y el extraido de la tabla de clasificacion con el método de validacion cruzada
Leave-One-Out para el punto de corte 0,5, ya que fue el seleccionado
anteriormente en SPSS.

ALOR Con 5755 VALORCON
81,6 % o
o 60,5 %
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Tal y como se puede ver los porcentajes difieren aproximadamente en un 20%,
lo que significa que el obtenido con SPSS sin la validacion se aleja mucho de la
clasificacion real que se obtiene con el método Leave-One-Out. Es decir, el error
real es mucho mayor de lo que se pensod inicialmente al observar los datos
porcentuales de clasificacion supuestos o aparentes.

A continuacion, se muestra la curva ROC con la que se puede apreciar de forma
grafica como de 6ptimo es el modelo, ademas de ver el area bajo la curva que
es un indicador de su exactitud global.

Curva ROC para Modelo
Area debajo de la curva= 0.8975

1.00

0.75

0.50

Sensibilidad

0.25

0.00

0.00 0.25 0.50 075 1.00
1 - Especificidad

llustracion 57. Curva ROC del modelo completo para las curvas.

Modelo intermedio para las curvas

Tal y como se mencioné anteriormente, el segundo de los modelos
seleccionados para ser comparado es el intermedio, obtenido con el método de
seleccion de variables hacia atras condicional para los datos referentes a curvas
y formado por las siguientes variables:

¢ Ancho de carril
* Sentido
¢ Prioridad

A continuacion, se comparan los porcentajes de clasificacion correctos para el
modelo obtenido con SPSS frente al correspondiente a un punto de corte de 0,5
en la tabla de clasificacion.
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VALOR CON
VALOR CON SP
OR CON'SPSS LEAVE-ONE-OUT
86,8 % >
73,7 %

Se puede ver que el porcentaje de clasificacion correcto es superior al del
modelo completo, tanto para el caso sin la validacion Leave-One-Out como con

ella. Ademas, la diferencia de porcentajes, aunque aln bastante elevada, es
menor que en el modelo anterior.

A pesar de ello, se puede apreciar que la curva ROC es similar, aunque el area
bajo la curva es algo menor en este caso.

Curva ROC para intermedio
Area debajo de la curva = 0.8781

1.00
075

0.50

Sensibilidad

025

0.00

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
1 - Especificidad

llustracion 58. Curva ROC del modelo intermedio para las curvas.

Modelo hacia atras para curvas

El modelo hacia atras condicional para el subconjunto de datos de curvas estaba
formado por las siguientes variables:

* Ancho de carril
e Prioridad

Para ver el efecto de la validacion Leave-One-Out se comparan los porcentajes
de clasificacion correctos:
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VALOR CON
VALOR CON SP
OR CON SPSS “LEAVE-ONE-OUT”
76,3 % >
73,7 %

Cabe destacar que el porcentaje inicial difiere menos del obtenido con la
validacién, mucho mas realista. Esto se traduce en que el error supuesto
inicialmente se acercaba mas a la realidad que en los casos anteriores.

Por Ultimo, a través de los pares de Sensibilidad/(1 - Especificidad) para los
distintos puntos de decision, se obtiene la curva ROC y se concluye que el area
bajo la curva es algo menor que en los dos modelos anteriores, con lo que la
exactitud global del modelo es inferior.

Curva ROC para backward
Area debajo de la curva= 0.8366

1.00

075

0.50

Sensihilidad

0.25

0.00

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
1 - Especificidad

llustracion 59. Curva ROC del modelo hacia delante para las curvas.

Comparacioén de los tres modelos para las curvas

Para la comparacion de los tres modelos posibles en las curvas y, con la finalidad
de escoger el modelo mas adecuado, se realizan dos contrastes ROC con el
modelo intermedio como referencia, obteniéndose los siguientes resultados:
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Estimacion de contraste ROC y resultados de prueba por fila

Limites de

Error Chi- Pr>

Contraste Estimador estandar confianza cuadrado Chicua
al 95% de Wald
Modelo -
. . 0.0194 0.0343 -0.0477 0.0865 0.3205 0.5713
intermedio
backward -

) . -0.0416 0.0388 -0.1177 0.0346 1.1441 0.2848
intermedio

Tabla 63. Estimacion de contraste ROC para las curvas.

Curvas ROC para comparaciones

4i_'_|_l

o L
;

Sensibilidad
[ ]
wm
[ ]

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
1 - Especificidad
Curva ROC (Area)

Modelo (0.8975)
backward (0.8366)

intermedio (0.8781)

llustracion 60. Comparacion de los tres modelos para las curvas.

Tal y como demuestran los p-valores de cada contraste no existen diferencias
significativas entre los modelos completo y hacia atras, frente al intermedio. Por
lo tanto, el modelo backward es el mas adecuado para el subconjunto de curvas.

Estas conclusiones, ademas, se pueden ver cualitativamente porque las tres
curvas ROC son muy similares (ilustracion 60), al igual que las areas bajo la curva
de cada modelo recogidas en la siguiente tabla:
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MODELO AREA BAJO LA CURVA ROC \
Completo 0,8975
Intermedio 0,8781

Backward 0,8366

Tabla 64. Tabla de las areas bajo la curva ROC de cada modelo para las curvas.

7.4. MODELO FINAL

Finalmente, gracias a las conclusiones de los contrastes ROC realizados para los
tres posibles conjuntos de datos, el modelo seleccionado en cada caso es el
mismo: hacia atras condicional. En la tabla siguiente se muestran las variables
finales para cada conjunto de datos, ademas del porcentaje de clasificacion
correcto que mide la capacidad predictiva del modelo en cada caso.

CONJUNTO DE DATOS VARIABLES EN EL % DE CLASIFICACION

MODELO CORRECTO

Longitud del tramo

. . recto anterior
Curvas e intersecciones 70,7 %

Sentido
Ancho de calzada

Intersecciones Numero de carriles 73 %
Longijtud del tramo
recto anterior
Ancho de carril
Curvas 73,7 %
Prioridad

Tabla 65. Resumen de variables para el modelo final.

Por lo tanto, se puede apreciar que en el modelo para curvas e intersecciones
existe una variable especifica que Unicamente aparece si se trabaja con todos
los datos: “Sentido”. Por otro lado, la otra variable incluida en el modelo,
“Longitud del tramo recto anterior”, pasa a formar parte del ajustado para las
intersecciones.

Ademas, en los modelos de las curvas e intersecciones por separado existen
otras variables adicionales con respecto a las resultantes cuando se tratan todos
los datos conjuntamente. Estas son factores especificos que influyen en la
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ocurrencia de una salida de calzada en esos dos escenarios concretos:
interseccion o curva.

En las intersecciones, ademas, aparecen las variables especificas: “Ancho de
calzada” y “Numero de carriles”. En cambio, en las curvas todas las variables
incluidas en el modelo son especificas de este tipo de escenario: “Ancho de
carril” y “Prioridad”.

Por otro lado, cabe destacar que los modelos obtenidos son mas adecuados para
las intersecciones y las curvas por separado, ya que los porcentajes de
clasificacion correctos obtenidos tras la validacion Leave-One-Out son mayores
que cuando se analizan ambos escenarios conjuntamente.

A continuacion, se recogen las tablas correspondientes al modelo logistico final
para cada uno de los conjuntos de datos:

Modelo logistico final para curvas e intersecciones

95 % C. |. para

Error EXP(B) EXP(B)

estandar . .
Inferior | Superior

Longitud del

tramo recto ,002 ,001 12,53 1 ,000 1,003 1,001 1,004
Sentido Gnico 14,90 2 ,001
Doble sentido -565 ,418 1,821 1 A77 ,569 ,250 1,291
Doble sentido

con mediana 1,402 ,509 7,577 1 ,006 4,065 1,498 11,03

Constante 1,164 ,349 11,11 1 | ,001 ,312

Tabla 66. Modelo logistico final para curvas e intersecciones.

Como se puede ver, las Unicas variables significativas son la “Longitud del tramo
recto anterior”, “Sentido Unico” y “Doble sentido con mediana”, ya que sus p-
valores son inferiores a 0,05. En cuanto a la interpretacion de este modelo hay
que destacar que:

* Cuanto mayor sea la longitud del tramo recto anterior, mayor es el riesgo
de que ocurra una salida de calzada, tal y como indica el Odds-Ratio, cuyo
valor estimado es significativamente mayor que 1. Para traducir estos
parametros en una medida del incremento del riesgo se recurre al
siguiente ejemplo:

loglt — L — eﬁO eﬁle eﬁZXZ . eﬁka
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Si se aumenta en 50 metros, por ejemplo, la longitud del tramo recto
anterior, manteniéndose constantes los valores del resto de variables, se
llega a la siguiente expresion:

Por lo tanto, al incrementar 50 metros dicha longitud el riesgo de que
ocurra una salida de calzada es aproximadamente un 10% mayor (OR =
1,105). Con calculos similares tendriamos que un aumento de 300
metros supondria duplicar el riesgo (OR = 2,014).

e Cuando existe mediana divisoria en calzadas de doble sentido el riesgo
de que suceda una salida de la misma se triplica, frente a si dicha calzada
fuera de sentido Unico.

Por lo tanto, habra que tener especial precaucion en aquellas curvas e
intersecciones de doble sentido con mediana divisoria, en las que el
conductor disponga de una gran longitud recta anterior que le permita
acelerar el vehiculo a altas velocidades superando, en algunos casos, los
limites legales.

Modelo logistico final para las intersecciones

95 % C. |. para
EXP(B) EXP(B)

Error

estandar : :
Inferior | Superior
Longitud del
e i ,003 ,001 11,22 | 1 | ,001 1,003 1,001 | 1,004
Ancho de calzada | _ogg 122 5629 | 1| ,018 749 ,590 951

Numero de

carriles 1,761 413 18,15 | 1 | ,000 5819 2,588 | 13,08
Constante -1,730 ,785 4,858 1 ,028 77

Tabla 67. Modelo logistico final para las intersecciones.

e Al igual que cuando se analizan curvas e intersecciones en conjunto, a
mayor longitud del tramo recto anterior mayor sera el riesgo de que se
produzca el desenlace estudiado. En concreto, si se retoma el mismo
ejemplo que en el caso anterior, al aumentar la longitud en 50 metros se
llega a la siguiente expresion:

eB1(X1+50) — 90,00350 eB1X1 — 1’162 eB1X1
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Por lo tanto, el riesgo de que suceda una salida de la via es un 16% mayor
si la distancia recta que puede recorrer el vehiculo hasta llegar a la
interseccion es 50 metros superior. Ademas, en este caso, si el valor se
incrementa en 250 metros se obtiene un Odds-Ratio por encima de 2 (OR
=2,117), lo que indica que el riesgo bajo estas circunstancias es mas del
doble.

* En el analisis univariante realizado para la obtencion del Odds-Ratio
(apartado 5.3.) podia parecer que en las calzadas muy estrechas era mas
dificil que ocurriese este tipo de accidente (se incrementaba el riesgo
para las categorias intermedias que comprenden las calzadas entre 6y
8 metros). Sin embargo, en el modelo global para las intersecciones, esa
caracteristica parece estar compensada por otras variables, con lo que
finalmente se trata de un factor de proteccion. En este modelo el valor
del Odds-Ratio es significativamente menor que 1 (OR = 0,749), por lo
gue el riesgo se reduce en un 25% al incrementar un metro el ancho de
la calzada.

e Por ltimo, un namero elevado de carriles para el sentido de la circulacion
es un factor de riesgo, ya que el OR toma un valor de 5,819 lo que se
traduce en que al aumentar en una unidad el valor de esta variable se
multiplica practicamente por seis el riesgo de que ocurra una salida de la
via.

Por lo tanto, en aquellas intersecciones con una gran longitud del tramo recto
anterior, calzada estrecha o con un ancho intermedio, y un elevado nimero de
carriles para el mismo sentido habra un mayor riesgo de que se produzca una
salida de la via.

Modelo logistico final para las curvas

95 % C. |. para
Wald gl. Sig. EXP(B) EXP(B)

Error
estandar

Inferior | Superior
Ancho de carril 5,066 1,224 20,97
Prioridad 289343 ,000
Constante ,001

Tabla 68. Modelo logistico final para las curvas.

* En el caso de las curvas se puede ver que un carril amplio supone un
factor de riesgo, ya que el valor estimado del OR es de 5,066, lo que
indica que al aumentar en un metro el ancho de carril el riesgo se
multiplica por cinco.
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Por otro lado, tal y como se puede ver en la tabla anterior, los estimadores
para la variable “Prioridad” son muy inestables debido a que en la tabla
cruzada para las curvas hay una celda sin ninglin dato:

Caso o control

Control Caso el
Prioridad Semaforo 0 6 6
rioriaa 0,0% 31,6% 15,8%
regulada _ -
por: Ninguna (s6lo 19 13 32
norma) 100,0% 68,4% 84,2%
19 19 38
100,0% 100,0% 100,0%

Tabla 69. Tabla cruzada de "Prioridad" frente a "Caso o control" para las curvas.

Sin embargo, aunque el ajuste del modelo sea inestable por cuestiones
técnicas, parece un aspecto significativo y que deberia tenerse en cuenta
ya que, eligiendo al azar el grupo de curvas definidas como controles, no
se encontré ninguna con semaforo. Asi mismo, se tratd de modelar la
muestra sin esta variable, pero se observd que se perdia practicamente
un 10% de la clasificacion. Por consiguiente, aquellas curvas en las que
la regulacion de la prioridad se realice mediante semaforo se
consideraran como un factor de riesgo, aunque no sea posible evaluarlo
bien cuantitativamente al tener una celda vacia en la tabla cruzada.

Esto no significa que el problema sea el semaforo, sino que podria
deberse a que los usuarios de la via no lo respetan adecuadamente. Otra
posibilidad podria ser que el semaforo se hubiera colocado en esos
lugares precisamente por ser considerados como puntos de riesgo. En
ese caso, este hecho implicaria que la regulacion con semaforo no es
suficiente, por lo que no seria incompatible con la instalacion de las
barreras de contencion adecuadas.

Por lo tanto, se concluye que en aquellas curvas en las que haya un ancho de
carril especialmente amplio y cuya regulacion de la prioridad se realice mediante
semaforo, habra que tomar las medidas oportunas para evitar que ocurran
salidas de la via.
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CONCLUSIONES FINALES

Las cifras de accidentes muestran que se producen, anualmente, alrededor de
4000 salidas de calzada en entorno urbano dentro del territorio nacional (segin
datos de la DGT), con un balance medio de 60 victimas mortales al ano. Por todo
ello, surge la necesidad de estudiar qué medidas podrian ayudar a reducir el
namero de victimas para tratar de avanzar en la consecucion del objetivo “cero
lesionados”, aspecto principal en el que se centran las diferentes politicas de
seguridad vial a nivel nacional y europeo.

Por otro lado, a pesar de que existen algunos proyectos que han analizado las
bases de datos existentes con el fin de caracterizar los escenarios donde se
producen las salidas de calzada, no existen estudios que hayan detallado las
caracteristicas geométricas y de trafico en las dos ubicaciones mas frecuentes
donde se produce este tipo de accidente en zona urbana: intersecciones y
curvas, en las que ocurren mas del 40% y del 20% de las salidas de la via,
respectivamente.

Por estos motivos, resulta de maxima relevancia la realizacion de un trabajo de
investigacion que trate de definir qué factores geométricos incrementan el riesgo
de que suceda una salida de calzada en intersecciones o curvas urbanas. Todo
ello con el objetivo final de ayudar a las administraciones titulares de las vias a
que determinen de manera facil y rapida qué intersecciones o tramos curvos
deben estar protegidos mediante las adecuadas barreras de contencion para
evitar una posible salida de calzada, asi como los danos derivados de la misma
sobre los usuarios mas vulnerables (peatones, ciclistas y motociclistas).

Conclusiones sobre las bases de datos

Para lograr estos objetivos se realizd un estudio caso-control, definiendo como
“casos” aquellas intersecciones y curvas urbanas de la ciudad de Valladolid en
las que se produjo alguna salida de calzada entre los anos 2009 y 2014; y
definiendo como “controles” las intersecciones y curvas en las que no hubo este
tipo de accidente en dicho periodo. Para la obtencion de la muestra de “casos”
se emplearon dos bases de datos de accidentes de trafico: en primer lugar,
ARENA, con la informacion recogida por la DGT respecto a los accidentes con
victimas; y en segundo lugar, la elaborada para el desarrollo del PIMUSSVA (Plan
Integral de Movilidad Urbana Sostenible y Segura de Valladolid). Tras comparar
la informacion obtenida en ambas, se llegaron a las siguientes conclusiones:
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* Se han detectado numerosas inconsistencias a la hora de codificar
algunas de las variables categoricas, de modo que, para algunos
accidentes, los valores almacenados no coinciden con los reales una vez
estudiados individualmente en profundidad a partir de los expedientes
que elabora la Policia Municipal de Valladolid.

* Por otro lado, existe una cierta ambigliedad en cuanto a la tipologia de
accidente entre ambas bases de datos, ya que el mismo accidente
aparece en multiples casos codificado de una forma distinta en cada una
de ellas.

* En la base de datos ARENA resulta dificil localizar adecuadamente cada
accidente, ya que Unicamente se almacena el nombre de la calle en la
que sucedio, lo que impide saber en cual de todas las intersecciones o
curvas de esa calle se produjo realmente. En algunas situaciones se
introduce la calle principal y, ademas, dos calles cercanas de referencia
entre las que se produjo el accidente. Sin embargo, esa referencia resulta
poco valida porque, en muchos casos, entre esas dos calles existen varias
intersecciones o curvas, con lo que no termina de precisarse con
exactitud la ubicacion del suceso. Este hecho es especialmente relevante
en un estudio como el que nos ocupa, en el que se pretende analizar las
caracteristicas geométricas de las ubicaciones donde ocurren los
accidentes, lo cual se ve dificultado por la falta de informacion exacta de
estos escenarios.

Teniendo en cuenta estas cuestiones, parece recomendable sugerir que se
refuerce la formacion del personal de recogida de los datos, para evitar estas
ambigliedades y lograr una mayor uniformidad en la toma de informacion. Asi
mismo, seria conveniente realizar un esfuerzo por recoger variables adicionales
que puedan ser relevantes, con el fin de aprovechar al maximo las bases de
datos en estudios como el que se ha desarrollado.

Conclusiones sobre los modelos finales

Para el analisis de los datos se empled la metodologia de regresion logistica
sobre tres posibles conjuntos de datos: las intersecciones por un lado, las curvas
por otro, y las intersecciones y curvas a la vez. Estos tres analisis pretendieron
determinar de qué forma se obtendrian unos resultados mejores.

Finalmente, resulté mejor analizar por separado tanto las intersecciones como
las curvas, ya que las variables explicativas, resultantes de los modelos logisticos
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obtenidos con los métodos de seleccion de variables, eran diferentes para los
dos posibles escenarios; es decir, la probabilidad de que ocurra una salida de

calzada se explica con diferentes factores en curvas y en intersecciones.

Por consiguiente, aquellos aspectos mas relevantes son los que se recogen a

continuacion:

INTERSECCIONES

Las variables que afectan de forma relevante al riesgo de ocurrencia de una

salida de calzada en las intersecciones son las siguientes:

Si se incrementa la longitud del tramo recto anterior a la interseccion,
permaneciendo constantes el valor del resto de las variables, el riesgo de
que suceda este tipo de accidente es mayor. Por ejemplo, si se
incrementa esta longitud en 50 metros, el riesgo es un 10% mayor;
mientras que si aumenta en 100 metros es un 22% mayor.

Por otro lado, el ancho de calzada también es un factor de influencia, ya
que si éste se incrementa en un metro, manteniendo constantes las otras
variables, el riesgo disminuye un 25%. Este resultado entra en aparente
contradiccion con lo obtenido en los analisis individuales de las variables
explicativas que mostraban que, si la calzada tiene un ancho de entre 6
y 8 metros, el riesgo aumenta frente a las calzadas mas estrechas de
menos de 6 metros. Sin embargo, ese resultado no esta considerando el
efecto del resto de variables incluidas en el modelo (a la vez que varia la
anchura de la calzada pueden cambiar también las otras variables
explicativas, solapandose los efectos de dichas variaciones). Asi pues,
habra que tener especial precaucion en las calzadas estrechas o con un
ancho intermedio (hasta 8 metros) para evitar una salida de la via.

El nidmero de carriles también es determinante a la hora de que ocurra
este tipo de accidente. Cuando se anade un carril, manteniéndose
constantes el resto de las variables, el riesgo se multiplica practicamente
por seis.

En consecuencia, en aquellas intersecciones en las que haya una gran longitud
del tramo recto anterior, un ancho de calzada estrecho o intermedio (hasta 8
metros) y un elevado nimero de carriles en relacion con el ancho de calzada,
habra que tener especial precaucion y considerar la implantacion de barreras de
contencion de los vehiculos motorizados.
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Para entender el papel de todos los factores de riesgo encontrados cabe
destacar que, en todos los casos, podrian estar apuntando al papel de la
velocidad inadecuada de los vehiculos como verdadero factor de riesgo
subyacente. Efectivamente, es razonable pensar que circular por tramos rectos
muy largos y con varios carriles para el sentido de la circulacion, es una
circunstancia que puede favorecer el hecho de que muchos conductores circulen
a velocidades elevadas. Si a estas circunstancias se anade un ancho de calzada
insuficiente para dicha velocidad y namero de carriles, la combinacion de
factores produce un incremento del riesgo de ocurrencia del evento.

CURVAS

En cuanto al analisis realizado para las curvas hay que destacar lo siguiente:

e Elancho de carril actia como un factor de riesgo, ya que al incrementarse
éste, manteniendo constantes el resto de variables, aumenta el riesgo de
que suceda una salida de calzada. De hecho, si se incrementa en un
metro el riesgo es aproximadamente cinco veces mayor.

e Por otro lado, respecto a aquellas curvas en las que la regulacion de la
prioridad se realiza mediante semaforo, se ha podido comprobar que el
riesgo de ocurrir una salida de calzada es mayor que si hubiera una senal
de STOP. Esto no significa que el problema sea el semaforo, sino que
podria deberse a que los usuarios de la via no lo respetan
adecuadamente y aumentan, en ocasiones, la velocidad de circulacion
buscando poder alcanzarlo in extremis, antes de que se ponga en rojo.
Otra posibilidad podria ser que el semaforo se hubiera colocado en esos
lugares precisamente por ser considerados como puntos de riesgo. En
ese caso, este hecho implicaria que la regulacion con semaforo no es
suficiente, por lo que no seria incompatible con la instalacion de las
barreras de contencion adecuadas.

Por consiguiente, las curvas en las que habria un mayor riesgo de que ocurriese
una salida de calzada serian aquellas con un carril amplio y cuya regulacion de
la prioridad se esté realizando a través de semaforo.
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LINEAS FUTURAS DE TRABAJO

Inicialmente se considerd incluir en el estudio la variable Intensidad Media Diaria
(IMD) con objeto de determinar la influencia de la densidad de trafico sobre las
salidas de calzada durante el periodo de estudio. Sin embargo, los medidores
presentes en la ciudad no abarcan muchos de los lugares incluidos en el analisis,
lo que se tradujo en una significativa falta de informacion, por lo que se decidid
no incluir esta variable en el modelo. A pesar de ello, como ya se ha mencionado
en esta seccion, se cree que la velocidad de circulacion (parametro que también
se puede obtener a través de los aforos o0 medidores de IMD colocados en la
ciudad) podria ser un aspecto relevante a considerar como factor
desencadenante en la ocurrencia de este tipo de accidente. Por esta razon, se
tratara de obtener esta informacion en un futuro para poder decidir sobre su
influencia en las salidas de calzada.

El presente estudio se ha realizado con datos referentes a la ciudad de
Valladolid, poblacién de tamano intermedio que podria ser identificada como
ciudad tipo para, posteriormente y con las precauciones necesarias, tratar de
extrapolar las conclusiones de este estudio a otras ciudades espanolas. Por
consiguiente, como lineas futuras de trabajo cabe la posibilidad de realizar este
mismo analisis en ciudades de otra tipologia, con diferente tamano o distintas
caracteristicas urbanisticas y/o topograficas. El objetivo que se persigue es tener
un mayor conocimiento sobre los factores que influyen en la ocurrencia de una
salida de calzada y confirmar si los que se han detectado en esta investigacion
son comunes a todas las ciudades o si, por el contrario, dependen de las
caracteristicas especificas de cada una.

Por dltimo, dado que los resultados obtenidos pueden ser relevantes en la
literatura cientifica actual sobre accidentes urbanos, esta prevista la redaccion
y posterior publicacion de un articulo cientifico con los resultados del presente
estudio.
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ANEXO 1. CUESTIONARIO DE ARENA

CUESTIONARIO ESTADISTICO DE ACCIDENTES DE CIRCULACION CON VICTIMAS
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