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RESUMEN

Las colisiones frontales y frontolaterales en carreteras interurbanas de una
calzada suponen hasta el 12% del total de fallecidos en este tipo de vias en
Espana, de acuerdo con el ultimo informe de siniestralidad proporcionado por
la Direccion General de Trafico1;. Dado que estas carreteras constituyen el 90%
de la red de carreteras de nuestro pais, es prioritario buscar medidas para
prevenir este tipo de accidentes.

La segregacion de los carriles de carreteras interurbanas de una calzada (bien
manteniendo 1+1 carriles o convirtiéndolas a las denominadas “carreteras
2+1”) supondria el evitar muchos de los fallecimientos ocurridos en este tipo
de vias. De acuerdo con datos de la DGT, las llamadas “carreteras 2+1” podrian
evitar hasta 338 muertes en Espana.

El presente Trabajo de Fin de Grado tiene como finalidad caracterizar
estadisticamente los escenarios donde se producen las colisiones frontales en
carreteras interurbanas de una calzada, asi como aquellos tramos susceptibles
de convertirse en carreteras 2+1.

De esta manera, se pretende ayudar a las administraciones a las que
pertenecen las vias afectadas a conocer donde actuar para evitar las colisiones
frontales.

PALABRAS CLAVE

Colisién frontal, Accidentes de trafico interurbanos, Estudios Caso-Control,
Odds-Ratio, Curva ROC






ABSTRACT

The sum of both head on collisions and side collisions ocurred in roads which
have a single carriage in each direction amount to 12% of mortal victims in this
kind of roads in Spain, according to the accident rates reported by the DGT.

Providing that this kind of roads account for over 90% of overall road network
kilometres of our country, it is very important to take actions to prevent the
head-on-collisions.

The lane segregation of one-carriage interurban roads, implementing a median
(either keeping one lane, or converting them in “2+1” roads) could avoid up to
338 deaths in Spain.

The goal of present study is the identification of the factors associated with
higher likelihood of head-on collisions, and to identify which roads could be
converted in “2+1 roads”. With this characterization we want to help the
administrations that own the roads to know where they should act to avoid this
kind of accidents

KEY WORDS

Head-on-colisions, interurban traffic accidents, case-control studies, Odds-ratio,
ROC curves.
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ANTECENDENTES

Las carreteras interurbanas de una calzada suponen el 90% de la longitud total
de carreteras de nuestro pais. En ocasiones se presta poca atencion al cuidado
y diseno de estas carreteras, a pesar de que acaparan un 74% del total de
fallecidos en accidentes de trafico en Espana. (2

Una de las medidas cuya implantacion esta recibiendo mas atencion
recientemente para reducir la accidentalidad en estas carreteras es la
segregracion de carriles en carreteras de una calzada. Esta alternativa esta
mostrando excelentes resultados en cuanto a la reduccion de cifras de
accidentalidad en paises como Irlanda, Suecia, Nueva Zelanda, Alemania, o en
Espana, especialmente cuando se realiza la conversion de carreteras “1+1”
(un carril por sentido) a “carreteras 2+1”.

El diseno de la via 2+1 consiste en una seccion transversal de tres carriles. Los
dos carriles exteriores son carriles generales de transito para cada uno de los
sentidos de circulacion. El carril central se va turnando en un sentido u otro
mediante el uso de una mediana, de forma que los conductores que circulan
por ambos sentidos puedan adelantar por igual. Generalmente, el carril central
se alterna cada 1,2-5 kilometros, con una zona de transicion de hasta 300
metros de longitud.(3ji4;

Las colisiones frontales consisten en el choque frontal de dos vehiculos que
ciruclan en sentidos opuestos. Sin embargo, en el presente estudio también se
consideraran las colisiones frontolaterales que ocurren en carreteras
interurbanas fuera de interseccion, dado que con motivo de un acto reflejo de
uno de los conductores, una colision frontal podra ser registrada como colision
frontolateral en la base de datos ARENA (base de datos de la Dirrecion General
de Trafico utilizada para la gestidn de la informacion sobre accidentes).
Explicado esto, emplearemos el término “colision frontal” para hacer referencia
a los dos tipos colisiones que han sido explicados.

A pesar de que en Espana las colisiones frontales representan tan sélo un 3%
del total de accidentes, los fallecidos en colisiones frontales y frontolaterales
representan mas del 12 % del total de fallecidos en accidentes de trafico. (1

De acuerdo con el siguiente grafico, las colisiones frontales se sitian como la
tercera causa de fallecimiento en las carreteras espanolas. Por tanto, cabe
destacar la severidad de este tipo de colisiones.
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Porcentaje del total de fallecidos en el afio 2015

I 30,91

Salida de via

I 18,12

Atropello a peatdén

I 12,37

Colision frontal

I 11,25

Colision lateral y frontolateral

I 10,01

Colisidn trasera y multiple

Tipo de accidente

Vuelco B 095

. |
Otro tipo 16,4

0,00 500 10,00 15,00 20,00 25,00 30,00 35,00

Porcentaje de fallecidos

llustracion 1: Fallecidos en accidentes de trafico durante el ano 2015 (1)

Estos datos han conducido a la realizacién de multiples estudios, tanto a nivel
nacional como internacional.

A nivel nacional, la Generalitat de Cataluna es pionera en el estudio y la
prevencion de este tipo de accidentes en Espana, asi como en la instalacion de
Sistemas de Contencion de Vehiculos (SCV), y en la segregacion de carriles.
Recientemente, llevaron a cabo el estudio “Colisiones frontales en vias
interurbanas de doble sentido: un problema de salud publica en seguridad via”
12, €n el que se estudiaban los factores que influian en este tipo de colisiones
comparandolos con otro tipo de accidentes, empleando como metodologia la
Regresion de Poisson.

Este estudio realizado por la Generalitat de Cataluna no sélo incluia las
caracteristicas geométricas de diseno de la via, si no que también estudiaban
la influencia de las personas y los vehiculos implicados en las colisiones.
Ademas, tan solo se incluian las variables recogidas en la base de datos ARENA.
La metodologia utilizada permitia conocer las variables que tenian influencia
en las colisiones frontales con respecto a otro tipo de colisiones.

Por el contrario, el presente Trabajo Fin de Grado va a emplear la metodologia
“caso-control” para estudiar la influencia que ejercen sobre la ocurrencia de
este tipo de colisiones las variables geométricas de diseno de la via, asi como
las variables de trafico de la misma. Ademas, no se limitara al uso de las
variables recogidas en la Base de Datos ARENA, sino que se anadiran variables
complementarias, que puedan contribuir a aumentar la capacidad explicativa
del modelo.
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A nivel internacional, un reciente estudio desarrollado en Australia: “Verification
of Austroads Road Design Criteria Based on Objective Safety Evidence”s,
analiz6 la relacion entre determinados factores de diseno de las carreteras y la
seguridad de las mismas. Sin embargo, este estudio no se centraba en ningln
tipo de accidente en particular.

La actualidad del tema no sélo queda demostrada por los diferentes estudios
realizados recientemente y por la literatura a la que han dado lugar, sino
también por la constatacion de la organizacion en los Ultimos anos de
numerosos eventos cientifico-técnicos dedicados a este asunto, en particular
la jornada técnica organizada en Cataluna en el mes de junio de 2017¢), para
dar a conocer este tipo de solucion o diferentes ponencias como el Congreso
Nacional de Seguridad Vial de Valencia en Julio 2017.

De acuerdo con la informacion expuesta anteriormente, se hace necesario
realizar un estudio estadistico, con el fin de obtener las localizaciones mas
adecuadas para la instacion de SCV (Sistemas de Contencion de Vehiculos) que
permitan evitar las colisiones frontales.

En el presente Trabajo Fin de Grado se plantea un estudio estadistico

inferencial, con el fin de caracterizar los factores geométricos de diseno de la
via que influyen en las colisiones frontales.

JUSTIFICACION

La justificacion de la realizacion del presente estudio radica en que se espera
que contribuya a la reduccion del ndmero de fallecidos en carreteras
interurbanas como consecuencia de colisiones frontales. Esto conllevaria una
mejora de la seguridad vial en las carreteras espanolas.

La aplicabilidad de las conclusiones obtenidas en el campo de la seguridad vial
seria inmediata, dado que determinadas administraciones ya han mostrado
interés en esta propuesta, con el objetivo de evitar las colisiones frontales en
carreteras de una calzada, asi como mejorar la movilidad en las mismas
durante determinadas “horas punta”, habilitando carriles reversibles
correctamente protegidos .

Estas administraciones son titulares de numerosas carreteras de una calzada,
susceptibles a convertise en carreteras 2+1. Por ello, son coautoras de
documentos normativos o recomentaciones como “Criterios de aplicacion de
SCV” (Ministerio de Fomento) (71 y “Recomendaciones especificas sobre SCV en
Carreteras Locales” (Comunidades Autdbnomas y Diputaciones Forales) en los
que se define donde proteger y qué tipo de SCV utilizar. (g
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El impacto socioecondmico de este proyecto esta relacionado principalmente
con la realizacion de recomendaciones a las adiministraciones titulares de las
carreteras (principalmente administraciones regionales o0 nacionales),
aplicando las conclusiones obtenidas. De esta manera, se informara a estas
administraciones de las caracteristicas geométricas de diseno de la via de las
ubicaciones donde se producen las colisiones frontales, para que puedan
plantear en sus planes directores de seguridad vial en qué sitios concretos se
puede actuar de manera eficaz para reducir las colisiones frontales, y con ello,
disminuir la cifra de fallecidos en vias interurbanas.

Como ya se ha sido mencionado, el caracter innovador de este estudio con
respecto a los realizados anteriormente es que se determinaran los factores de
riesgo de ocurrir colisiones frontales frente a no haber ocurrido, empleando
técnicas caso-control y analizando un conjunto de variabales diferente. Por
tanto, se obtendran resultados diferentes a los obtenidos en estudios similares,
en los que se analizaron factores de riesgo de ocurrir colisiones frontales frente
al resto de tipos de accidente.

OBJETIVOS

El objetivo del presente Trabajo Fin de Grado es caracterizar estadisticamente
las localizaciones donde se producen las colisiones frontales en carreteras
interurbanas de una calzada. De este modo, se obtendran las caracteristicas
de la via que se comportan como factores de riesgo y de proteccion,
permitiendo asi tomar decisiones fundamentadas estadisticamente acerca de
en qué ubicaciones es prioritario actuar para evitar las colisiones frontales.

Una de las alternativas para prevenir este tipo de accidentes es la instalacion
de barreras de segregacion seguras, es decir, barreras cuyo comportamiento
ante el impacto de un vehiculo sea correcto en funcion de unas normativas de
ensayo. Con ello, se contribuira a la reduccion del niamero de fallecidos en
carreteras interurbanas como consecuencia de colisiones frontales.

Como posibles variables de influencia, se incluiran adicionalmente en el
estudio caracteristicas geométricas de diseno de la via, asi como la Intensidad
Media Diaria de trafico, que se obtendra de las administraciones titulares de
carreteras que han mostrado su interés en este proyecto.

El objetivo del presente TFG no es solo la caracterizacion de las carreteras en
las que ocurren accidentes de trafico, si no que también se pretende que los
resultados sean Utiles a las administraciones titulares de las vias para que
puedan actuar de forma eficaz en la prevencion de este tipo de accidentes. Por
ello, una vez caracterizados los escenarios en los que se producen colisiones
frontales, se aplicara un segundo criterio (“Anchura de la calzada mayor de 7
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metros”), detectando aquellos tramos de carretera que, a priori, podrian ser
susceptibles de “convertirse en tramos 2+1”. De esta manera, se estaria
avalando con informacion objetiva el hecho de que las administraciones
apostasen por una actuacion de coste medio pero de alta prioridad. Todo ello
conllevaria la mejora de las cifras de accidentalidad y un mejor ratio coste-
beneficio.

La Epidemiologia ha desarrollado las metodologias necesarias para llevar a
cabo estudios y analisis estadisticos sobre una determinada “poblacién”. Se
realizarda un estudio “caso-control”, en el que los casos representan las
ubicaciones afectadas por el evento “colision frontal” en vias interurbanas de
una calzada, y los controles aquellas ubicaciones seleccionadas al azar sobre
las mismas vias donde han ocurrido los casos, aunque evitando légicamente la
coincidencia de controles en las mismas ubicaciones que los casos.

Los analisis estadisticos se aplicaran haciendo uso de la Base de Datos ARENA.
Concretamente, se utilizaran los datos de colisiones frontales que han ocurrido
en el periodo temporal 2009-2013, en Castilla y Lebn, en vias de titularidad
autondémica y estatal, por los motivos que se expondran posteriormente.

En resumen, el presente estudio nos permitira determinar qué factores
geométricos de diseno y de trafico de la via se comportan como factores de
riesgo o de proteccion, afectando al riesgo de que en una determinada
ubicacion se produzca el desenlace estudiado “colision frontal”. Ademas,
permitirda determinar en qué ubicaciones es recomentable intervenir, con el
objetivo de obtener un ratio coste-benefio adecuado, pero llevando a cabo
actuaciones de alta prioridad.

CONSIDERACIONES ETICAS

Para la realizacion del analisis estadistico, se recurrira a la Base de Datos Arena
de la Direccion General de Trafico.

En ninguna de estas consultas se manejaran datos que no estén
completamente anonimizados (cumpliendo con Ley Organica 15/1999 de
Proteccion Datos), de manera que este proyecto no supondra ningln problema
ético.
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1.1. ESTUDIOS CASO-CONTROL

La metodologia “caso-control” es un potente método que permite la
investigacion de factores que pueden explicar la ocurrencia de un tipo de
evento en particular. Es ampliamente utilizada en estudios epidemiolégicos.
Sin embargo, su utilizacion se esta extendiendo a muchos otros campos. g

Generalmente, se estudia la influencia de uno o varios factores sobre una
variable respuesta dicotomica, que toma los siguientes valores:

velor e ls veitslole Caso/control Estado del individuo
respuesta

v=1 Casos Ha experlmentaqo el
desenlace estudiado

_ No ha experimentado el
= Gelnifes desenlace estudiado.

Tabla 1. Posibles valores de la variable respuesta dicotomica

Particularizando la tabla anterior al presente estudio:

CASO CONTROL

Ubicacion de
caracteristicas
similares en la que no
ha ocurrido colision

Y=1 frontal.

Ubicacion de interés en
la que ha ocurrido
colision frontal.

Y=0

llustracion 2: Casos y controles particularizados al presente estudio
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1.1.1. DIFERENCIA ENTRE ESTUDIO CASO-CONTROL Y ESTUDIO COHORTE

En el presente apartado, se pretende distinguir los estudios caso-control,
metodologia empleada en el presente Trabajo Fin de Grado, de los estudios
cohorte. Ademas, se clasifican los diferentes tipos de estudios caso-control y
estudios cohorte que existen.

ESTUDIOS COHORTE

Los estudios cohorte se caracterizan porque en primer lugar se identifica a la
poblacion incluida en el estudio, y posteriormente se desarrolla un resultado
de interés en esta poblacion, tras ser expuestos o no a los factores de riesgo.

—>‘ Si evento

Expuesta J—

Poblacion

[ ]
INIRRARE

A

No evento

No expuesta

No evento

|
Raar—
J_*E |

®— & — e

Identificacion Recurrir a archivos historicos o
de la (prospectivo), o seguimiento Analisis
poblacién de los sujetos en el tiempo

llustracion 3 Esquema de un estudio cohorte

Una ventaja de este tipo de estudios es que permiten observar
simultdneamente varias variables respuesta. Ademas, son Utiles para
investigar variables de exposicion inusuales. (10

Sin embargo, entre los inconvenientes se encuentra el hecho de que, cuando
la probabilidad de ocurrencia del evento es baja, requieren una muestra de
gran tamano, y que es necesario seguir el transcurso del estudio durante un
largo periodo de tiempo. (10

10
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Dentro de los estudios cohorte, se distinguen dos tipos:

- Estudios prospectivos. Son estudios iniciados en el presente, pero en
los que es necesario esperar para observar la aparicion del resultado
estudiado en el futuro. Es decir, se recopilan las variables de exposicion,
y posteriormente se observa qué resultado aparece. Existen métodos de
recoleccion de datos particulares de este tipo de estudios. Su principal
inconveniente es que se alargan en el tiempo hasta que se desarrolle el
evento de interés.

- Estudios retrospectivos. Son mas tipicos de los estudios caso-control,
pero también existen estudios cohorte retrospectivos. Su principal
caracteristica es que se realizan en el presente, pero reconstruyen datos
histéricos del pasado.

ESTUDIOS CASO-CONTROL

La metodologia caso-control se caracteriza porque los sujetos pertenecientes
al subgrupo de los “casos” ya han experimentado el resultado de interés en el
pasado. Una vez identificados los “casos”, se obtienen los “controles”.
Finalmente, se obtiene informacion de las variables de exposicion.

—P[ Expuesto ]
)

—}[ No expuesto ]
I ——
T e —

AARRRAS
®@— 0 =60

Identificacion Obtencion de Medida de los
de los casos los controles factores de riesgo
y analisis

llustracion 4. Esquema de un estudio caso-control

11
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Se pueden distinguir dos tipos de estudios caso-control:

- Estudio caso-control prospectivo: los casos se identifican
posteriormente al inicio del estudio, de modo que existe la posibilidad
de la inclusion de nuevos casos durante el transcurso del mismo.

- Estudio caso control retrospectivo: los casos son identificados
previamente al inicio del estudio.

Las ventajas de un estudio caso control es que permiten estudiar los factores
de riesgo asociados a eventos con escasa probabilidad de ocurrencia, o con un
largo periodo de latencia, de manera rapida. Ademas, son relativamente
baratos y rapidos, y requieren menos tamano de muestra que los estudios
cohorte, anteriormente explicados. Se pueden estudiar multiples variables de
exposicion o factores de riesgo. 10y11]

Sin embargo, este tipo de estudios no permite calcular el riesgo absoluto, por
lo que se vera la necesidad de utilizar otras medidas de asociacion. Ademas.
hay que tener especial cuidado con los sesgos que pueden surgir al seleccionar
los casos y los controles. Por otro parte, son ineficientes en cuanto el estudio
de factores de exposicion inusuales. [10y11]

1.1.2. PROCEDIMIENTO DE APLICACION DE UN ESTUDIO CASO-CONTROL
RETROSPECTIVO

SELECCION DE LOS CASOS

En primer lugar, se identifican los casos que seran incluidos en el estudio. Para
ello, es necesario tener presente las siguientes consideraciones: (12

- Establecer de manera precisa cual es el desenlace de interés.
- Determinar cuales son los criterios de inclusion que han de cumplir los
individuos del estudio.

SELECCION DE LOS CONTROLES

Una vez obtenidos los casos, se seleccionaran los controles, o individuos de
caracteristicas similares a los casos, en los que no ha ocurrido el desenlace de
interés.

12



METODOS ESTADISTICOS UTILIZADOS | Laura de Céaceres Riol

La seleccion de los controles es una parte fundamental del estudio, pues tienen
como utilidad estimar la proporcion de exposicion esperada de un grupo que
no ha desarrollado el evento.

Por ello, hay que tener presentes las siguientes consideraciones: (1213

. Generalmente, los controles se corresponden con un grupo de la
subpoblacion de individuos que esta en riesgo de desarrollar el evento
estudiado, y de los cuales se puede asegurar que en el caso de que lo
desarrollen, quedaran incluidos dentro del grupo de los casos. Es decir,
los casos y los controles deben entenderse como dos subgrupos que
proceden de una misma poblacion.

. Cuando los casos se obtienen de una poblacion definida en tiempo,
espacio y lugar, y estos constituyen una muestra representativa del
evento de estudio, la eleccion de los controles se puede realizar
mediante un muestro aleatorio simple de la poblacion base.

. Deben presentar la misma probabilidad de exposicion que los casos.

RECOPILACION DE INFORMACION

De los casos y los controles, se recopilara la misma informacion. De este modo,
se podra estudiar la relacion entre los factores de riesgo y el desenlace
estudiado, dado que se podra comparar la frecuencia de exposicion a todos los
factores entre los casos y los controles.

1.1.3. APLICACION DE LA METODOLOGIA CASO-CONTROL AL PRESENTE
ESTUDIO

En el estudio a realizar en el presente Trabajo Fin de Grado, se estudiaran los
factores de riesgo que influyen en el resultado “Colision Frontal”.

Los casos se tomaran de la Base de Datos ARENA. Por tanto, se tomaran
ubicaciones en la que ya han ocurrido colisiones frontales en el pasado, y que
se adecuen a las condiciones impuestas en el estudio. Para la seleccion de los
casos que son de interés, se impondran una serie de condiciones a través de
las variables recogidas en la Base de Datos de la DGT.

Por otra parte, mediante un muestreo aleatorio de todas las carreteras de la
zona geografica incluida en el estudio, se obtendran los controles. Se trata de

13
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ubicaciones en las que no hayan ocurrido colisiones frontales de acuerdo con
la Base de Datos, pero que también cumplan las condiciones impuestas en el
estudio, ya que los casos y controles han de cumplir caracteristicas similares,
de modo que, si en una determinada ubicacion incluida en grupo de los
controles ocurre una colision frontal, estaria incluida en el grupo de los casos.

GRUPO CONTROLES GRUPO CASOS

Colision
frontal

—)

llustracion 5. Relacion entre casos y controles en el presente estudio

Posteriormente, se tomaran los datos de los factores de riesgo, o se utilizan los
ya disponibles en la Base de Datos, en funcion de si se encuentran disponibles
0 Nno.

Por tanto, el presente trabajo Fin de Grado se sirve de la metodologia “caso-
control” para analizar los factores de riesgo que influyen en las colisiones
frontales.

Finalmente, se crea la variable caso-control, que tomara el valor de “1” en los
casos, Yy “0” en los controles, y actla como variable respuesta.

1.2.0DDS-RATIO: MEDIDA DE ASOCIACION

En la metodologia caso-control, la proporcion de casos en riesgo de toda la
poblacion es desconocida, por lo que no se puede medir la incidencia en
términos absolutos. Es decir, los controles son una muestra representativa de
la poblacion, por lo que no se puede obtener el total de poblacion en riesgo. (14
Por tanto, en este tipo de estudio se recurre a otros tipos de medidas de
asociacion.

El Odds-ratio es la medida de asociacibn mas cominmente utiliza en este tipo
de estudios. Muestra la asociacion entre una variable de exposicion y el

14
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desenlace. Por tanto, estima la probabilidad de que un evento se desarrolle
dados unos determinados factores de riesgo. 15

Uno de los motivos por lo que los Odds-ratio son tan usados es debido a que su
calculo no conlleva ninguna suposicion adicional, si no que se pueden obtener
directamente de la regresion logistica. Sirven para expresar la probabilidad de
que un evento ocurra respecto a la probabilidad de que no ocurra.
Considerando el caso mas simple, en el que la variable de exposicion toma dos
posibles valores, y la variable respuesta es dicotdomica, el Odds-Ratio puede
expresarse del siguiente modo:

) 0Odds de expociéon en los casos
Odds — Ratio =

0Odds de exposicién en los controles

Los individuos de un determinado estudio se pueden clasificar en funcion de
la variable de exposicion y del resultado, en los siguientes grupos: [1s;

Resultado

+ (Casos) — (controles)
Va:;able ‘ + (expuesto) A B
e
exposicion ‘ — (no expuesto) C D

Tabla 2. Relacion entre la variable de exposicion y el resultado para el calculo del Odds-ratio

Por tanto, se pueden distinguir las siguientes variantes del resultado en funcion
Si se encuentra expuesto o no a los factores de riesgo:

4 N

Nimero de casos expuestos
Nimero de controles expuestos
Nimero de casos no expuestos.

D- Nimero de controles no expuestos

- )

>

B

@

Conociendo que el Odds-ratio es la Probabilidad de que el evento se desarrolle,
respecto a que no lo haga, se puede calcular del siguiente modo:

15
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Casos expuestos
Casos no expuestos _ A/C _AD
Controles expuestos ~ B/D BC
Controles no expuestos

0dds — Ratio(OR) =

Ecuacion 1. Calculo del Odds-ratio

La interpretacion de los valores del Odds-ratio es la siguiente:

m SIGNIFICADO TIPO DE ASOCIACION
factor

No existen asociacion

El factor no influye en el

entre la variable No existe
=1 transcurso del evento . .
) respuesta y la variable de | asociacion
estudiado L
exposicion.

El factor aumenta el riesgo | Existe asociacion positiva

o1 probabilidad de que se entre la variable Factor de
produzca el evento respuesta y la variable de riesgo
estudiado exposicion.

Existe asociacion
negativa entre el factor Factor de
de exposicion y la proteccion
variable respuesta.

El factor disminuye el riesgo
<1 de que se produzca el
evento estudiado

Tabla 3. Interpretacion del Odds-ratio

El Intervalo de Confianza (IC) es utilizado como un indicador de la significacion
estadistica del Odds-ratio. Cuanto el IC no contiene al valor 1 se puede afirmar
que es estadisticamente significativo. Sin embargo, seria incorrecto interpretar
un OR con un ICys5¢, asociado que contiene al 1 como un indicador de la
evidencia de la falta de asociacion entre la variable y el resultado. 15

Para el calculo de los Intervalos de Confianza se escoge el nivel de significacion
que se pretende obtener (a), y se obtiene el valor de Z, el cual depende del
nivel de significacion elegido. (1¢)

IC InOR =LnOR + 7 1+1+1+1
1-a LT - ~"Ja b ¢ d

16
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1,1,1,1 ez i1
IC;_,OR = " OR=Z(Z+i+o+g) = OR*e “Na'b"c'd

Ecuacion 2 Intervalo de Confianza para el Odds-ratio

Como resumen de la interpretacion de los Intervalos de Confianza, se ha
elaborado la siguiente tabla:

‘ Tipo de factor

Ambos extremos son mayores que 1 Factor de riesgo

No existe evidencia de la

Contiene al 1 L
asociacion

Ambos extremos son menores que 1 Factor de proteccion

Tabla 4. Interpretacion de los Intervalos de Confianza para el Odds-ratio

1.3. REGRESION LOGISTICA BINARIA

1.3.1. DEFINICION Y UTILIDAD

La regresion logistica es un modelo matematico cominmente utilizado para
determinar la influencia una o varias variables de exposicion sobre una variable
respuesta dicotomica. En el modelo se distingue:

e Variable dependiente: se trata de una variable dicotdmica. Los sujetos
que experimentan el desenlace estudiado se clasifican como 1, y los
que no lo experimentan se clasifican como O.

e Variables independientes: son las variables que podrian tener influencia
en el modelo. También se denominan factores de riesgo.

Un aspecto clave de este tipo de estudio es determinar correctamente las
variables de exposicion. Se han de tener en cuenta todas las variables
independientes:

(X1, X2, X5 ... Xi), k variables independientes.

17
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Si el numero de variables es mayor que 1 (K>1), se trata de un problema
multivariante. Se pretende encontrar la influencia que las k variables
exposicion ejercen sobre la variable dependiente (D):

Factores de Variable
riesgo ' > Respuesta

¢INFLUENCIA?

X1, Xy, Xs o X

llustracion 6. Objetivo de la funcion logistica

El interés de los modelos multivariantes reside en su capacidad para evaluar
no solo la contribucion conjunta de todas las variables independientes para
explicar la respuesta, sino también para evaluar la contribucion particular de
cada una de las variables en presencia de las restantes. 7

1.3.2. OBTENCION DE LA FUNCION LOGISTICA Y ODDS-RATIO

Si se pretende ajustar un determinado modelo multivariante de manera lineal,
se puede hacer uso de la siguiente expresion.

X1, X5 ... Xy variables de exposicion

Z = +31X1 +ﬁ2X2 + .- +ﬁka

B1, B2, -, P coeficientes de regresion

Ecuacion 3. Expresion lineal modelo logistico

Si calculamos el valor esperado de Y dados los valores de X:

EY|X) = Bo + B1X1 + B2 Xp + -+ + Br Xy

De acuerdo con la expresion anterior, la variable respuesta podria tomar
cualquier valor entre —ooy + co. Sin embargo, tal y como ha sido explicado
anteriormente, la variable respuesta sera de tipo dicotdmica, cuyos posibles
valores son “0” y “1”. Por tanto, el rango de la variable respuesta se encontrara
entre dichos valores.
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0<EIX)<1

Los problemas que surgen al ajustar linealmente el modelo son los siguientes:
1. Los errores no cumplirian la hipétesis de seguir una distribucion normal.
2. No se cumple la homocedasteicidad de la varianza, dado que no es

constante. En la distribucion binomial la varianza depende de la media
con lo que no puede haber varianza constante si la media varia.

3. Elresultado no se expresa en términos de probabilidad, dado que puede
tomar valores negativos, o ser mayor que O.

Response Variable

v v - v
5 10 1.5 20 25 3.0

Explanatory Variable

llustracion 7. Ajuste lineal

Para solucionar este problema se suele recurrir a la funcion logistica ®(z), la
cual describe la forma matematica del modelo logistico.

1
P =T

Ecuacion 4. Forma matematica del modelo logistico [20;

En el siguiente grafico, se puede observar graficamente la funcion del modelo
logistico.

19
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1.0

0.0

llustracion 8 Representacion Grafica de la Funcion Logistica

De acuerdo con el grafico anterior, independientemente del valor que tome z,
la funcién tomara un valor entre O y 1. Por tanto, el modelo es ideal para
asociarlo con probabilidades.

Sustituyendo la expresion lineal de la ecuacion 3 en la ecuacion 2, se obtiene:

1 ea+2ﬁiXi
EYIX)=P =

1 +e—(a+ZBiXi) - 1 +ea+2ﬁiXi

La expresion anterior se puede escribir en términos de probabilidad del
siguiente modo:

— patXBiXi
1-P

Una transformacion muy utilizada consiste en tomar logaritmos en ambas
partes de la ecuacion.

g(x) = logit(P) = In (1 f P) = a+ ZﬁiXi

Ecuacion 5. Transformacion logaritmica

20
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Este Gltimo modelo permite que E(Y|X) se encuentre entre O y 1. Ademas,
permite aplicar los principios de la regresion lineal, y los errores se describen
mediante una variable binomial.

En la regresion logistica, cada uno de los coeficientes de regresion () se
corresponden con el cambio en el logaritmo de la variable respuesta al
aumentar una unidad la variable independiente Xj. (15

Retomando la ecuacion 4, y haciendo uso de la ecuacion 1, se obtiene:

P(1)
_ TP _ 4
OR —W— eﬂ
1—-P(0)

Ecuacion 6. Odds-ratio

Por tanto, la funcién exponencial de un coeficiente de regresion (eﬁk) es el
odds- ratio asociado a una unidad de incremento de la variable de exposicion.

[15]

1.3.3. UTILIDADES DE LA REGRESION LOGISTICA

La Regresion logistica tiene tres utilidades fundamentales [1s;:

1. Permite estimar la asociacion estadistica que existe entre dos o mas
variables independientes, y una variable dependiente dicotdmica (Y).

2. Permite medir el signo de esa relacion en caso de que exista.
3. Estima la probabilidad de que se produzca el suceso estudiado en

funcién de los valores que adopten las variables independientes.

1.3.4. PROCEDIMIENTOS DE SELECCION DE VARIABLES

Existen tres modos diferentes de seleccionar aquellas variables que son
“influyentes” en el modelo.

e Método Forward, o método de seleccion hacia adelante, consiste en
comenzar incluyendo en el modelo una Unica variable, e ir anadiendo
variables en funcion de si mejoran la capacidad explicativa del modelo
0 no. El proceso finaliza cuando las variables excluidas del modelo no
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aportan explicaciones adicionales, o cuando ya han sido anadidas todas
las variables.

Método Backward, o método de seleccion hacia atras. Comienza
incluyendo todas las variables en el modelo (k variables), y elimina paso
a paso variables del modelo cuya influencia sobre la capacidad
explicativa es menor. Se eliminan variables paso a paso, hasta que la
eliminacion de una variable supone una diminucién acusada de la
capacidad explicativa del modelo.

Método Stepwise, es una combinacion de los dos métodos anteriores.
Es decir, en cada paso permite eliminar o anadir variables al modelo.

1.4. CURVAS ROC (RECEIVER OPERATING
CHARASTERISTIC)

El significado de las curvas ROC esta asociado a la capacidad del modelo
planteado para discriminar el porcentaje de sujetos que experimentan el
desenlace estudiado, respecto a aquellos que no lo hacen. Es decir, muestran
la habilidad que posee un determinado modelo para clasificar o predecir una
determinada condicion. Ademas, este método proporciona el punto de corte
optimo. (191120

1.4.1. SENSIBILIDAD Y ESPECIFICIDAD

Generalmente, la exactitud de las predicciones se expresa a través de la
sensibilidad y la especificidad. Estos parametros se definen del siguiente modo
en aquellos casos en los que la variable respuesta es dicotomica: (21

La sensibilidad es la probabilidad de clasificar correctamente a un
sujeto como positivo frente al desenlace estudiado. Se denomina
Fraccion de verdaderos positivos (FVP)

En nuestro caso, la sensibilidad es la probabilidad de que el modelo
clasifique a un determinado individuo como “colisién frontal” cuando
realmente lo es.

La especificidad, por el contrario, es la probabilidad de clasificar
correctamente a un sujeto como negativo (FVN).



METODOS ESTADISTICOS UTILIZADOS | Laura de Caceres Riol

En nuestro estudio, consiste en clasificar a un determinado individuo
como “no colisién frontal”, cuando realmente no se ha producido dicho
accidente. Es equivalente a restar uno a la Fraccion de Falsos Positivos
(FFP)

Para cada sujeto a clasificar, se distinguen los siguientes posibles

resultados: [20;
Colision frontal No colision Frontal

Prueba positiva Verdadero positivo (A Falso positivo (C)
Prueba negativa ‘ Falso negativo (B Verdadero Negativo (D)

Tabla 5. Valores de los casos en funcion de si se han clasificado correctamente o no

Por tanto, a partir de la clasificacion de los individuos del estudio, se pueden
calcular la sensibilidad y la especificidad como:

Sensibilidad = ﬁ — Fraccion de verdaderos positivos (FVP)

Especificidad = Cf — 1-Fraccion de falsos positivos (FFP)=Fraccion de

D
verdaderos negativos (FVN)

Ecuacion 7. Calculo de la sensibilidad y especificidad

La magnitud contraria a la especificidad es la inespecificidad, que equivale a la
fraccion de falsos positivos.

1.4.2. REPRESENTACION DE LAS CURVAS ROC

Como ha sido mencionado anteriormente, las curvas ROC permiten obtener un
indicador de la exactitud global del modelo.

Mediante la representacion de las dos magnitudes explicadas en el apartado
anterior (sensibilidad en el eje “Y” y 1-especificidad en el eje “X”), obtenidas al
considerar todos los posibles valores de corte de la prueba, se obtiene la curva
ROC. Esta curva proporciona una vision global de la capacidad de clasificacion
de un determinado modelo.

El punto de corte hace referencia a la probabilidad a partir por la que un
determinado caso en considerado como positivo. Es decir, si el punto de corte
es 0,75, todos aquellos individuos cuya probabilidad de experimentar el
resultado estudiado sea mayor de 0,75 son incluidos en el grupo de los
positivos, y aquellos cuya probabilidad sea menor que 0,75 son considerados

23
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como negativos. Por tanto, cuanto mayor sea el punto de corte, mas aumenta
la probabilidad de falsos negativos, pero menos la de falsos positivos.

1.4.3. INTERPERTACION DE LAS CURVAS ROC

La capacidad de clasificacion de la Curva ROC aumenta a medida que la curva
se desplaza de la diagonal hacia el vértice. Esto significaria que no existe
solapamiento entre los individuos que han experimentado el desenlace
estudiado, y aquellos que no lo han hecho. [22] Por ello, cuando la sensibilidad
es 1, la inespecificidad es 0, y a viceversa. Es decir, cuando la fraccion de

verdaderos positivos (FVP) vale 1, la de falsos positivos (FFP) vale O, y, al
contrario.

En la curva sin capacidad de prediccion, la especificidad y la sensibilidad son
iguales para todos los puntos, por lo que el solapamiento es total.

En funcién de los diferentes comportamientos “tipo” de la curva ROC, se
pueden observar los siguientes casos:

Individuos que no han experimentado el resultado estudiado
Individuos que han experimentado el resultado estudiado

©
© = =
2 ® 2
3 2 2
n S S
%] (%p]
1-Especificidad 1-Especificidad 1-Especificidad
L Curva ROC Curva ROC sin
Curva ROC 6ptima irtermedia EpEAT R
prediccion

llustracion 9. Comparacion de diferentes curvas ROC

24
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De modo que en la situacion de la izquierda de la ilustracion “Tipos Curvas
ROC”, la sensibilidad y la especificidad serian perfectos, por lo que se trata de
la curva 6ptima. En la practica, las curvas seran similares a la “curva ROC
intermedia” mostrada en llustracion 9. Comparacion de diferentes curvas ROC

El area bajo la curva ROC (AUC) también puede ser empleado como indicador
de la exactitud de la prueba.

- La exactitud maxima se corresponde con un area igual a la unidad. Este
caso se corresponde con aquel en que el 100% de los individuos, hayan
experimentado o no el resultado a estudiar, se clasifican correctamente.

- Exactitud minima se corresponde con un area igual a 0,5. Se
corresponde con aquella situacion en que los individuos presentan la
misma probabilidad de clasificarse en un grupo que en otro. Por ello, el
modelo se considera inutil, pues no se elimina la incertidumbre inicial.

Por tanto, cuanto mas se aproxime el area a un valor igual a la unidad, mayor
capacidad de discriminacion presentara el modelo.

1.5.VALIDACION CRUZADA: LEAVE-ONE-OUT (LOOCYV)

El procedimiento Leave-One-Out es un método de validacion de utilidad si se
busca estimar el error con precision. Este procedimiento se enmarca dentro de
las metodologias de validacion cruzada.

Para la validacion del modelo se crean dos grupos, que presentan las
siguientes caracteristicas:

e Grupo del “dato excluido”: es aguel con el que se realiza el test. Incluye
solo al caso que ha sido excluido en una determina iteracion.

e Grupo del “resto de datos”: se incluyen el resto de datos del estudio. Se
denominan datos de entrenamiento.

El procedimiento aplicado es bastante aproximado, pero presenta gran
variabilidad, pues solo se realiza con un dato. Por eso, el proceso se repite un
namero de veces igual al nimero de datos disponibles. De este modo, todos
los datos seran usados alguna vez como “dato excluido”.
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ITERACION DATO DATO DATO DATO
EXCLUIDO EXCLUIDO EXCLUIDO EXCLUIDO
1° 1 1 1 1

2° 2 2 2 2
3° 3 3 3 3
N° n n n n

Tabla 6. Caso excluido en cada interaccion en el procedimiento Leave-One-Out.

En cada una de las iteraciones se realiza el test con el dato excluido, y se
entrena con el resto de ellos, de modo que se obtiene si ha sido correctamente
si ha sido clasificado correctamente. El error se calcula como la media
aritmética de los errores de cada iteracion para obtener un Gnico resultado. (23

Como ventaja, se encuentra el hecho de que permite obtener una estimacion
del error muy precisa, pues el error no depende de los individuos que se
incluyan en cada grupo, y se repite para cada uno de los datos. Sin embargo,
conlleva una gran carga computacional.

Dada la gran precision de este método de validacion (LOOCV), lo utilizaremos
para la validacion de los modelos considerados en el estudio. Inicialmente,
calcularemos el porcentaje de clasificacion aparente mediante SPSS, de
manera que nos permita prever la capacidad de discriminacion de los modelos.
Posteriormente, comprobaremos que es correcto empleando la presente
metodologia, de modo que se obtenga con mayor exactitud el valor del error de
todos los modelos considerados
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DESCRIPCION BASE DE DATOS DE PARTIDA

ARENA es un sistema de captura, almacenamiento y gestion de la informacion
sobre accidentes para la D.G.T, cuya principal finalidad es proporcionar un
interfaz Unico de insercion de datos de accidentes de trafico por parte de los
usuarios autorizados. Asimismo, el sistema permite el tratamiento de la
informacion recogida para la elaboracion de estadisticas e informes sobre
accidentalidad. |24

Por tanto, esta base de datos permite acceder a la informacién acerca de todos
los accidentes de trafico ocurridos en Espana.

El formulario que completan las autoridades competentes para registrar los
datos de los accidentes de trafico se encuentra incluido en el anexo 1.

A partir de la informacion recogida a través de la aplicacion ARENA, se genera
el fichero de accidentes de trafico. Este fichero contiene:

e La informacion general del accidente, lo que incluye datos de su
localizacion, fecha de ocurrencia, circunstancias, caracteristicas
geomeétricas, etc.

e La informacién particular de los vehiculos involucrados, incluyendo
matricula, caracteristicas técnicas, condiciones, mercancias peligrosas,
etc.

e Lainformacion de las personas que se ven afectadas por el accidente,
distinguiendo entre conductores, pasajeros y peatones.

En el presente estudio se hara uso exclusivamente de la informacion general
de accidentes, pues se consideraran variables relacionadas con las
caracteristicas geométricas de la ubicacion en la que han tenido lugar los
accidentes, dado que el interés del estudio es encontrar aquellas localizaciones
cuyas caracteristicas geométricas influyan en que exista mayor riesgo de
colisiones fontales.

Las variables incluidas en el fichero general, asi como las categorias de cada
una de ellas, son las siguientes:
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CODIFICACION ETIQUETA VALORES

provin

Provincia

Adquiere un valor de dos digitos
en funcién de la provincia.

isla

Isla

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

Es el ano en que ha ocurrido el
accidente.

mes

Mes

Toma valores de 1 a 12, en
funcion del mes en que ha
ocurrido el accidente.

diasem

Dia de la semana

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

dia

Dia del mes

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

tipodia

Tipo de dia

"L" "Laborable"

"F" "Festivo"

"P" "Posterior a festivo"
"A" "Anterior a festivo"

zZona

Zona

1 "Carretera"

2 "Zona Urbana"
3 "Travesia"

4 "Variante"

red

Titularidad de la
via

1 "Estatal"

2 "Autonémica"
3 "Provincial"

4 "Municipal"

5 "Otras"

sent

Sentido

"A" "Ascendente"
"D" "Descendente"
"N" "No especificado"

codmun

Cédigo de
municipio

habit

Habitantes

1 "Mas de cien mil"
2 "De 50 a 100 mil"
3 "De 5 a 50 mil"

4 "De mil a cinco mil"
5 "Menos de mil"
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CODIFICACION ETIQUETA VALORES

1 “Autopista”

2 “Autovia”

3 “Via rapida”

4 “Via convencional con carril
lento”

tipovia Tipo de dia 5 “Via convencional”
6 “Camino vecinal”
7 “Via de Servicio”
8 “Ramal de enlace”
9 “Otro tipo”
numcarr Numero de carriles
Anchura de 1 "Menos de 5,99 metros"
anchcal calzada 2 "Entre 6y 6,99 metros"
3 "De 7 metros o 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"
marcvial Marcas viales " ) : "
3 "Separacion carriles y bordes
4 "Solo separacion de bordes”
1 “Inexistente o impracticable”
arcen Arcén 2 “Menor de 1,5 metros”
3 “De 1,5 a 2,49 metros”
4 “De 2,5 metros en adelante”
. IISII llSill
arcenpav AL "N" "No"
pavimentado  u
. Mediana entre | “S” “Si”
mediana UNIP N
calzadas N” “No
barrera Barrera de | “S” “Si”
seguridad “N” “No”
anel Paneles “S” “Sji”
P direccionales “N” “No”
hitos Hitos de arista “S 7 “S' 7
N” “No
captafar Captafaros “S” “Si”
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CODIFICACION ETIQUETA VALORES

“N” “No”

1 “Recta”

2 “Curva suave”

3 “Curva fuerte sin senalizar”
Fuera de | 4 “Curva fuerte con senal y sin
interseccion velocidad senalizada”

5 “Curva fuerte con senal y
velocidad

senalizada”

1“EnToY”
2“EnXo+”

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

6 “Otros”

fueraint

tipoint

1“Nada especial”

2 “Solo isletas o paso para
peatones

en via secundaria”
Acondicionamiento | 3 “Paso para peatones o isleta
de interseccion en

centro de la via principal”

4 “Carril central de espera”

5 “Raqueta de giro a izquierda”
6 “Otro tipo”

aconint

1 “Agente”

2 “Semaforo”

3 “Senal de stop”
Prioridad regulada | 4 “Senal de ceda el paso”
por 5 “Solo marcas viales”

6 “Paso para peatones”

7 “Otra senal”

8 “Ninguna (solo norma)”

priori

1 "Seca y limpia"
2 "Umbria"

3 "Mojada"

4 "Helada"
superf Superficie 5 "Nevada"

6 "Barrillo"

7 "Gravilla suelta"
8 "Aceite"

9 "Otra"
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CODIFICACION ETIQUETA VALORES

lumin

Luminosidad

1 "Pleno dia"

2 "Crepusculo"

3 "lluminacién suficiente
(noche)"

4 "lluminacién insuficiente
(noche)"

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"

visibil

Visibilidad

1 "Edificios"

2 "Configuracion del terreno"
3 "Vegetacion"

4 "Factores atmosféricos"

5 "Deslumbramiento”

6 "Polvo o0 humo"

7 "Otra causa"

8 "Sin restriccion"

se_apel

Senalizacion de
peligro

1 "Senalizacion existente"
2 "Senalizacion inexistente"

hay peligro)"

acera

Acera

IISII |lSill
IlNII IlNOH

se_alver

Visibilidad de la
sefnalizacion
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 mdltiple o en
caravana"

21 "Colision con vehiculo
estacionado o

averiado"
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CODIFICACION ETIQUETA VALORES

22 "Colision con valla de
defensa"

23 "Colision con barrera de
paso a

nivel"

24 "Colision con otro objeto o
material"

31 "Atropello a peaton
sosteniendo

bicicleta"

32 "Atropello a peaton
reparando el

vehiculo"

33 "Atropello a peaton aislado o
en

grupo"

34 "Atropello a conductor de
animales"

35 "Colision con animal
conducido o

rebano"

36 "Colision con animales
sueltos"

41 "Vuelco en la calzada"

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"
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CODIFICACION ETIQUETA VALORES

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"

1 "Fluida"

2 "Densa"

3 "Congestionada"

Densidad de Ia

Denscir ; L
circulacion

Tabla 7: Variables incluidas en el fichero general de la base datos ARENA

Una vez conocidas todas las variables de la Base de Datos Arena, se
seleccionaran aquellas que puedan ser de interés para el presente estudio.
Ademas, se estudiara la posibilidad de incluir variables adicionales que, de
estar recogidas en los ficheros de la DGT, puedan influir en las colisiones
frontales.
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3.1.CONSIDERACIONES PREVIAS A LA OBTENCION DE LOS
CASOS

Previamente a la obtencion de los casos, se han de tener en cuenta dos
consideraciones, que conciernen al periodo temporal considerado, y a la
ubicacion geografica de los individuos incluidos en el estudio. Ademas, se
describira la Red de Carreteras de Espana, con objeto de conocer el tipo de vias
que transcurren por la geografia espanola en funcion de su titularidad.

3.1.1. PERIODO TEMPORAL

Como ha sido mencionado anteriormente, el presente Trabajo Fin de Grado se
restringe al periodo temporal 2009-2013.

La utilizacion de datos correspondientes a estos anos, en lugar de otros mas
recientes, se debe a la dificultad que se presentoé a la hora de obtener datos de
los anos posteriores, a pesar de los esfuerzos de contactar con las
administraciones pertienentes.

3.1.2. UBICACION GEOGRAFICA DE LOS INDIVIDUOS INCLUIDOS EN EL
ESTUDIO

Dado que el nimero de colisiones frontales que se han producido en el periodo
temporal 2009-2013 en Espana es demasiado grande como la realizacion de
un estudio empleando la metodologia “caso-control”, en el que se requiere
tomar datos adicionales para los casos, y tomar todos los datos para los
controles, se decidi6 establecer como banco de pruebas la Comunidad
Auténoma de Castilla y Leon.

Por tanto, el total de casos se redujo de mas de 11000 casos en toda Espana
a 697 en Castilla y Ledn, los cuales representan una muestra del total de
individuos afectados lo suficientemente grande como para obtener resultados
de interés.

3.1.3. RED DE CARRETERAS DE ESPANA

Las carreteras interurbanas que discurren por Castilla y Ledn pueden
pertenecer a tres administraciones oficiales. En funcion de ello, se distinguen
carreteras de titularidad estatal, autonémica y provincial.
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Red de
Red de Red de Carreteras de
Titularidad Carreteras | Carreteras de las
del estado la Junta diputaciones

estatales

Longitud de la 5233 11287 15929 32449
Red (Km)

Tabla 8 Longitud de la Red de Carreteras de Castilla Y Leon [25)

RED DE CARRETERAS DEL ESTADO

Son todas aquellas carreteras pertenecientes al Ministerio de Fomento (red de
carreteras de titularidad estatal). En Castilla y transcurren 5.233 Kilémetros de
este tipo de via, que se reparten del siguiente modo j2s;:

Carretera convencional 3614 Km
Autopistas de peaje 282 Km
Carretera de Autovias y
gran capacidad autopistas libre HZAE bt
Carretera ‘ 91 Km

desdoblada

Tabla 9. Distribucion de la RCE en Castilla y Leon.

RED DE CARRETERAS DE LA JUNTA 54

La red de titularidad autonémica presenta dos subcategorias:

- Red basica, la cual proporciona soporte para el trafico de largo recorrido,
asi como la comunicacion con los principales municipios de la
Comunidad Auténoma.

- Red Complementaria, constituida por las carreteras de la Red Regional
no catalogadas como basicas. Por ello, es una red de gran longitud y con
traficos muy desiguales. A su vez, la red complementaria se divide en la
red complementaria preferente, que comunica los nicleos comarcales;
y la red complementaria local, para el trafico de corto recorrido.
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RED DE CARRETERAS DE LAS DIPUTACIONES PROVINCIALES

Las carreteras gestionadas por las Diputaciones Provinciales, se caracterizan
por su clara funcion de accesibilidad a los municipios de cada provincia,
comunicando los diferentes municipios con las redes de movilidad de la region.

La longitud de red competencia de las diputaciones alcanza los 15.929 km. En
el caso particular de Castilla y Lebn, el conjunto de esta red tiene una
Intensidad Media Diaria (IMD) inferior a 180 vehiculos/dia. 25

3.2. SELECCION DE LOS CASOS

A partir de los datos recogidos para cada uno de los accidentes registrados en
la Base de Datos Arena, se realiza una seleccion para obtener los casos que se
incluiran en el estudio. Utilizando el software SPSS, se realiza un filtrado de
casos, imponiendo las siguientes condiciones:

ZONA

Se seleccionaran aquellos accidentes ubicados en carreteras interurbanas. Por
tanto, se impondra la condicion de que la variable “zona” se corresponda con
una carretera, que son vias interurbanas fuera de poblacién; o con una
variante, las cuales se corresponden con carreteras de circunvalacion, ronda y
vias similares exteriores a una poblacion.

e Zona =1 (“carretera”)
e Zona=4 (“variante”)

MEDIANA

Las colisiones frontales ocurren en ubicaciones en las que no existe mediana
de separacion entre los dos carriles, por lo que seleccionamos aquellos casos
en lo que no se encuentren presente medianas de separacion de carriles.

e Mediana="NO”"
RED

Se estudiaran aquellos casos que ocurren en carreteras interurbanas de una
calzada con un carril para cada sentido. Por tanto, se incluyen las carreteras
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del ministerio de fomento, de la Junta de Castillay Ledn y de las Diputaciones
Provincial.

e Red=1 (“estatal”)
e Red=2 (“autondémica”)
e Red =3 (“provinciales”)

PROVINCIA

El estudio se limita a la comunidad Autbnoma de Castilla y Ledn, por lo que
seleccionamos todos los casos que hayan ocurrida en alguna de las provincias
pertenecientes a dicha comunidad:

e Provincia=5 (“Avila”)

e Provincia=9 (“Burgos”)

e Provincia=24 (“Ledn”)

e Provincia=34 (“Palencia”)

e Provincia=37 (“Salamanca”)

e provincia=40 (“Segovia”)
(
(
(

g
R

4

4

e provincia=42 (“Soria”)
e Provincia=47 (“Valladolid”)
e Provincia=49 (“Zamora”)

TIPO DE ACCIDENTE

Se pretende estudiar todos los casos de accidente frontales. Ademas, muchos
accidentes frontales, son registrados como accidentes frontolaterales en la
base de datos, como consecuencia del giro brusco de uno de los vehiculos
implicados, como acto reflejo ante la inminente colision frontal. Por tanto:

e Tipo de accidente="11" (frontal)
e Tipo de accidente="12"(frontolateral)

FUERA INTERSECCION

Dado que no solo hemos seleccionado accidentes frontales, si no que también
los frontolaterales, se requiere excluir todos aquellos accidentes
frontolaterales que ocurren como consecuencia de la salida de un vehiculo de
una interseccion, y no se deben a un acto reflejo para evitar una colision frontal.
Por ello, la variable “fuera de interseccion” debe tomar cualquier valor distinto
de O.
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e Fuera de interseccion=1 (rectas)

e Fuera de interseccion=2 (curva suave)

e Fuera de interseccion=3 (cuerva fuerte sin senalizar)

e Fuera de interseccion=4 (curva fuerte con senal y sin velocidad
senalizada)

e Fuera de interseccion=5 (curva fuerte con senal y velocidad
senalizada)

TIPO DE VIA

Se seleccionan exclusivamente las vias convencionales y las vias
convencionales con carril lento, pues nos interesan aquellos accidentes que
ocurren en carreteras convencionales de doble sentido, o de doble sentido con
carril lento. De este modo se descartan otro tipo de vias, como autovias o
autopistas, irrelevantes para el presente estudio.

e Tipo de via=4 (“vias convencionales”)
e Tipo de via=5 (“vias convencionales con carril lento”)

Una vez establecidas todas las condiciones que han de cumplir los casos,
escribimos la sentencia l6gica, y la implementaremos a través del
seleccionador de casos del SPSS.

RO L L L LR

(red=1 | red=2 | red=3) & (tipovia=4 | tipovia=b) &
(tipoacc=11 | tipoacc=12) & (mediana="N") & (zona=1 |
zona=4) & (fueraint=1 | fueraint=2 | fueraint=3 | fueraint=4 |
|
&

‘0

fueraint=5) & (provin=24 | provin=34 | provin=9 | provin=49
provin=47 | provin=37 | provin=5 | provin=40| provin=42)
(titulvia=1 | titulvia=2)

¢ *
RN RN AN NN NN EEEEE NN NN NN NN NN NN NN NN NN NS EENEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE®

guEEEmEEEEEEEEEEEEEm,,
®sssssssssssssmmsmEmnn’®

.

*

De este modo se obtiene un fichero, en el que se incluyen 697 casos que
cumplen las caracteristicas impuestas entre los anos 2009 y 2013.
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3.3. CONSIDERACIONES POSTERIORES A LA OBTENCION
DE LOS CASOS

CONSIDERACIONES DE APLICACION DEL ESTUDIO EN FUNCION DEL TIPO DE VIA

Como ha sido explicado anteriormente, la finalidad del presente estudio es
realizar recomendaciones sobre las ubicaciones mas adecuadas para que en
ellas se realice la conversion de carreteras convencionales con un carril para
cada sentido, o carreteras “1+1”, en carreteras “2+1”. Por lo tanto, es
importante considerar la anchura de la calzada de los tramos de carretera en
los que se va a implantar esta medida.

Como se ha indicado en la tabla 7: Variables incluidas en el fichero general de
la base de datos ARENA, la variable “anchura de calzada” presenta las
siguientes categorias:

1. Ancho de calzada inferior a 5,99 metros
2. Ancho de calzada mayor que 5,99 metros, y menor que 6,99 metros
3. Ancho de calzada superior a 6,99 metros

En evidente que anchos de calzada incluidos en la tercera categoria facilitan la
segregacion de carriles, pues se disminuyen las modificaciones y el coste de
las obras a realizar en la via. Por el contrario, anchos de calzada incluidos en la
primera categoria dificultarian considerablemente el proceso.

Por tanto, seria conveniente elegir localizaciones con un ancho superior a 6’99
metros. De este modo, se consigue realizar una actuacion de coste medio, pero
de alta prioridad, tal y como ha sido explicado en los objetivos del Trabajo Fin
de Grado.

Con objetivo de estudiar la distribucion de la variable ancho de calzada en los
casos obtenidos previamente, se realiza una tabla cruzada con las variables
“Titularidad de la Via” y “Anchura de calzada”. Se obtienen los siguientes
resultados:

Anchura de calzada
Menos de | Entre 6y De 7 Total
5,99 6,99 metros o
metros metros mas
Titularidad Estatal 3 35 254 292
e o v Auton.ém_ica 36 138 122 296
Provincial 39 57 13 109
Total 78 230 389 697

Tabla 10: Tabla cruzada Titularidad de la Vias * Anchura de la calzada
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A priori, se puede observar que el nimero de casos ocurridos en carreteras
provinciales que presentan una anchura mayor que 7 metros son tan solo 13.
En el siguiente grafico se observa la distribucion de la variable “Anchura de
carretera” para los casos ocurridos en carreteras provinciales.

ANCHO DE CALZADA EN
ACCIDENTES EN CARRETERAS DE
TITULARIDAD PROVINCIAL

llustracion 10: Porcentaje de accidentes ocurridos en carreteras de diferente anchura.

Realizando un analisis de los datos, se puede observar en la ilustracion anterior
qgue casi el 90% de los casos que ocurren en las carreteras de titularidad de via
provincial, presentan un valor de la variable “anchura de calzada” menor o igual
que 6,99.

Dado que, como ha sido justificado, las carreteras mas susceptibles en
convertirse en carreteras “2+1” son aquellas con una anchura superior a 6,99,
se descartaran los 109 casos ocurridos en las carreras de titularidad Provincial.

Ademas, las carreteras Provinciales, pertenecientes a las diputaciones, son
poco transitadas, y resulta casi imposible tomar datos geométricos de algunas
de ellas.

Por tanto, finalmente se obtienen 588 casos totales en Castilla y Lebn que
cumplen las condiciones impuestas.
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3.4.0BTENCION DE LOS CONTROLES

La obtencion de los controles se realiz6 mediante un muestreo aleatorio. Como
herramienta de apoyo para su realizacion, y para identificar a qué carretera y
punto kilométrico pertenecian los datos aleatorios obtenidos, fue creado un
archivo Excel, cuyo funcionamiento y utilidad seran explicados en los siguientes
apartados.

3.4.1. CREACION DEL LISTADO DE CARRETERAS

En primer lugar, se recopild la informacion requerida sobre todas aquellas
carreteras convencionales de titularidad autonémica y estatal que transcurren
por la Comunidad Auténoma de Castilla y Ledn. Para ello se utilizaron los
catalogos proporcionados por los organismos titulares de las carreteras (Junta
de Castilla y Ledn y Ministerio de Fomento). [25)126]

Finalmente, se elabor6 un listado, en el que se incluyeron todas las carreteras
convencionales interurbanas de titularidad autondmica y estatal de la provincia
de Castillay Ledn, asi como la longitud de cada una de ellas.

Se realiz6 una tabla, con los mismos campos que se incluyen en
Tabla 11: modelo excel para la obtencion de los controles.

Nombre
AV-104 0 9,697 9,697
N-631 87,11 425,08 16459,533

Tabla 11: modelo excel para la obtencion de los controles

El significado de cada uno de estos campos es el siguiente:

e Nombre de carretera: se anota el nombre de la carretera (ejemplo: N-
630, CL-650)

o PK;iciai- Punto kilométrico de inicio de la carretera en la Comunidad
Auténoma de Castilla y Ledén. Podra ser distinto de O en las carreteras
del Ministerio de Fomento (nacionales). Se expresa en kildmetros con
una posicion decimal, dado que en los datos de los catalogos del
Ministerio de Fomento y de la Junta de Castillay Ledn vienen expresados
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de este modo, y en la base de datos ARENA también se recoge el punto
kilométrico con una Unica posicion decimal.

e PKjinq: punto kilométrico final de la carretera en la Comunidad
Auténoma (podra no coincidir con la longitud total de la carreta si la
misma trascurre por distintas Comunidades Auténomas). Por las
mismas razones que han sido expuestas en la explicacion del campo
“Punto Kilométrico Inicial”, se expresa con una posicion decimal.

e Acumulado: indica la longitud acumulada de todas las carreteras
anteriores incluidas en el listado, incluyendo la longitud de la carretera
de la propia fila, medida en kilbmetros. Por tanto, se calcula mediante
la suma de la longitud de carretera de una determinada fila, y el campo
“acumulado” de la fila anterior. La celda “acumulado” de la dltima fila
del listado representa la longitud total de las carreteras incluidas en el
estudio.

3.4.2. CREACION DE LA DISTRIBUCION UNIFORME

Una vez se ha obtenido el listado de carreteras de la provincia de Castilla y
Ledn, con sus respectivas longitudes, se procede a la realizacion del muestro
aleatorio, para la obtencion de los controles.

Para ello, se crea una distribucion Uniforme, U(a,b). Dado que los casos se
encontraban localizados mediante puntos kilométricos con una posicion
decimal, en la variable uniforme creada se utilizaron como unidades los
hectometros. De este modo, al realizar la conversion de hectometros a
kildmetros, los controles también presentaran una posicién decimal.

.

Los extremos “a” y “b” de la Distribucion Uniforme creada son:

U,

e “a”’: el extremo inferior de la distribucion uniforme seré el hectometro
de inicio del listado de carreteras.

a=0 Hm.

e “b": el extremo superior de la uniforme sera el hectémetro final de la
longitud total de la carretera. Se obtiene a través de la siguiente
expresion:

b= (acumulado de la Gltima fila *10) Hm
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Variable a=0 a: O Hm
Uniforme =
:> o= lEumiLlzee :> b: 164595'33 Hm
altima fila) -10

U(a,b)

llustracion 11. Creacion de la distribucion Uniforme

Para la creacion de la uniforme, en Excel se ha utilizado la funcién ALEATORIO.
La representacion de la Uniforme creada para obtener los controles se muestra
a continuacion.

DISTRIBUCION UNIFORME

180000

160000 | O @ Gy fH0o%P © 8 o OOO 0 00go . © @O
140000 8(8 @goao OOOO@)C@O &@&OO %%?% Q0 @b@ @Cﬁo

o 5 88 8 % ©
i P RrA L TEI
£ 100000 oo o @3 @%@ &@)@gggo% %6@%30@00 8 oO 080
£ 80000 08 00@%@0 o ©9%0 %O%GO |
@ O B O CQ@@ o @
T 60000 | 5700, G50 08 IR S %3
e O e} O, OCZ) O
40000 |~ 40 € @8(%% Lg o8 QO%@OO OQ%Q 8
20000 |5 00 o %QD%@ o ot @(858@ @229
0 Lo® 0P &0 @ %% @ @°3 OO%
0 100 200 300 400 500 600 700

Numero de control

llustracion 12. Representacion de la Distribucion Uniforme Creada

La distribucion uniforme creada se caracteriza por que cada uno de los n
valores de su rango tiene la misma probabilidad |27

1
f(x) =

De este modo, la probabilidad de que una determinada ubicacion incluida en
el listado de carreteras se obtenga como control depende Unicamente de la
amplitud del intervalo, y no de su posicion. Por tanto, la probabilidad se reparte
uniformemente.
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FUNCION DE DISTRIBUCION DE LA VARIABLE
UNIFORME

200000
150000
100000

50000

0 100 200 300 400 500 600 700

llustracion 13 Funcion de distribucion de la variable uniforme creada

Como medida de seguridad, debido a que no todos los controles obtenidos
tienen por qué cumplir los criterios necesarios para ser incluidos en el estudio,
se decidid crear inicialmente mas de 588 controles.

De este modo, cuando un control se corresponda con una ubicacion que no
cumpla los criterios necesarios, podra ser descartada, sin necesidad de
modificar los controles obtenidos anteriormente.

Dado que el hecho de encontrar un control que no se adecle al estudio es
aleatorio, este Ultimo paso no introduce ningln sesgo.

3.4.3. OBTENCION DE LAS UBICACIONES DE LOS CONTROLES

Una vez creada la distribucion uniforme, se dispone de un listado con todos los
controles. Se crea una tabla, en la que se incluye el nimero de control, y el
hectometro en el que se encuentra, sobre la longitud total de las carreteras que
transcurren por la Comunidad Autdbnoma de Castilla y Ledn, en hectdmetros.

Para agilizar su posterior localizacion, los datos se filtran en Excel, obteniendo
como resultado de este proceso los datos ordenados de forma ascendente.
Este paso se realiza con el nimero inicial de controles, y en caso de descartar
alguno de ellos, se coge el siguiente control que quedd fuera de los 588
controles incluidos en el filtrado inicial.

Dado que inicialmente la longitud de las carreteras se encontraba en
kildmetros, se obtiene el kildbmetro de las ubicaciones correspondientes a los
controles.
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1 1 1 1
1 1 1 1
Hm

: 444 ! : 44,4 ]
| 892 i — 892 |
: 1325 I i 1325 |
i i | |
! ] I I
1 1 1 1

I 1

llustracion 14. Obtencion del Kilometro asociado a cada control, sobre la longitud total de Carreteras de

Castilla y Leon.

A continuacion, se obtiene el nombre de la carretera y el punto kilométrico de
la misma, para cada uno de los controles. Se realizan los siguientes pasos:

1. Encontrar el nombre de la carretera a la que pertenece el control.

Dado el kilometro correspondiente a un determinado control sobre la
longitud total de las carreteras que trascurren por la provincia de Castilla
y Ledn, se acude al listado de carreteras. (Tabla 11: modelo excel para
la obtencion de los controles)
En la columna “longitud acumulada en kildmetros”, se buscan dos
celdas adyacentes, tales que el kilbmetro del control sea mayor que la
longitud acumulada de la primera celda, pero menor que la longitud

acumulada de la segunda.

37,1

AV-104 | 9,697 | 9,697
- AV-114 | 17,328 | 27,025
Va8 AV120 | 19657 | 46,682
AV-322 |25 49,182

[ 37,1€ [27.025,46.682) ]

llustracion 15. Localizacion de la carretera y el punto kilométrico (1)

2. Una vez realizado el paso anterior, se conoce que la carretera en la que
se ubica ese control es la carretera con la que se corresponde la celda

inferior.
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Nombre
AV-104 | 9,697 9,697 de la
Avila AV-114 | 17,328 27,025 carretera:
AV-120 | 19,657 46,682 Av-120
AV-322 |25 49,182

llustracion 16. Localizacion de la carretera y el punto kilométrico (2)

3. Una vez conocida la carretera, se obtiene el punto kilométrico de la
misma en la que se encuentra ubicado el control. Para ello, se calcula
la diferencia entre el kildbmetro del control sobre la longitud total en
kilometros y la longitud acumulada en km de la carretera anterior a la
de la fila a la que pertenece.

104 9,697 | 9,697
o 114 | 17,328 | 27,025
N EDYS 10,657 | 46,682

322 |25 49,182

Py = 37.1—27.025 = 10.075 ]:# AV-120, Pkm= 10.1

llustracion 17. Localizacion de la carretera y punto kilométrico (3)

Se repite el mismo procedimiento para cada uno de los controles, descartando
aquellos que no cumplan las mismas condiciones que fueron impuestas para
los casos, pues tal y como se menciond en la explicacion de la metodologia
“caso-control” (capitulo 1), casos y controles se pueden entender como
subgrupos pertenecientes a la misma poblacion.

Evidentemente, en la metodologia caso-control, si una determinada ubicacion
€s un caso, no podra ser utilizada como control. Por tanto, es necesario revisar
todos los controles obtenidos, y asegurarse de que ninguna de las
localizaciones obtenidas se corresponde con un caso, no solo entendiendo
iguales aquellas ubicaciones de la misma carretera con el mismo punto
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kilométrico. Los individuos del estudio son los tramos (curvas o rectas), por lo
gue un mismo individuo (es decir una misma curva o recta con ubicacion muy
cercana) no podran considerarse controles si en dicha ubicacion ha ocurrido
algin caso.

Del mismo modo, es importante comprobar que ninguno de los controles se
repite, dado que cada control ha de ser Unico.

Finalmente, se crea la variable dicotdémica “caso-control”, la cual actuara como
variable respuesta.

588 casos 588 controles

Base de Datos Arena,

M I | rio.
DGT. uestreo aleatorio

+
!

Variable dicotémica (0,1)

e 1-> casos
e 0 —>controles

llustracion 18. Esquema definitivo de casos y controles

3.5.TOMA DE DATOS PARA LOS CASOS Y LOS CONTROLES

Una vez se ha obtenido la carretera y el punto kilométrico de todos los
controles, se dispone de un fichero, en el que aparecen los casos y los
controles, la carretera en la que se encuentra localizados, y el punto kilométrico
exacto de la misma en la que se ubican.

Mediante las herramientas software lberpix 4 281y Google Maps, se procede a
la localizacion de los controles, con la finalidad de obtener las coordenadas
geograficas de los mismos, y agilizar el proceso de recogida de datos una vez
se hayan decidido las variables a incluir en el estudio (capitulo 4).

De los casos se han de obtener los datos de las variables adicionales incluidas
en el modelo. Sin embargo, de los controles no se dispone informacion, por lo
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gue se recogeran datos de todas las variables de la base de datos ARENA que
se incluyan en el estudio, asi como los datos de las variables adicionales.

Generalmente, el proceso de localizacion consta de dos pasos:

1. Mediante el software “lberpix 4”7 28], creado por el Ministerio de
Fomento, se obtiene la localizacion aproximada del punto kilométrico.

B 7
Ch %!P

Embal

llustracion 19. Localizacion Punto Kilométrico mediante Iberpix 4

2. Utilizando el modo “Street view” de la aplicacion online Google Maps, se
localiza la ubicacién exacta del punto kilométrico. En primer lugar, se
localiza la senal del punto kilométrico buscado. A continuacion,
utilizando la herramienta “regla”, se miden los metros a los que se
encuentra un caso o un control del punto kilométrico.

= Finca Villacreces
N-122 o DR
Q,m/

llustracion 20. Localizacion del punto kilométrico exacto, hito kilométrico+ herramienta
regla
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VARIABLES DEL
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En el presente capitulo, se pretende describir detalladamente las variables que
se incluiran posteriormente en el modelo, con el objetivo de definir las
caracteristicas geométricas de diseno de la via, o de trafico de la via a la que
se refiere cada una de ellas, y sus categorias.

La Base de Datos Arena recoge muchas de las caracteristicas geométricas de
las ubicaciones en las que ocurren los accidentes. Sin embargo, por decision
previa a la realizacion del estudio, se recogeran algunas variables a mayores
de las incluidas inicialmente en la Base de Datos, que podrian ser factores de
riesgo que afectan a la produccién de colisiones frontales.

Por tanto, las variables del estudio se pueden clasificar en variables incluidas
en la base de datos ARENA y variables adicionales.

e Variables incluidas en la Base de Datos Arena: son variables que se
encuentra recogidas en la Base de Datos de la DGT, y que se considera
gue podrian afectar a las colisiones frontales.

e Variables Adicionales: son variables geométricas o de trafico que no se

encuentran recogidas en la base de datos de la DGT, pero que se cree
gue podrian afectar a la ocurrencia de las colisiones frontales.

4.1. VARIABLES INCLUIDAS EN LA BASE DA DATOS ARENA

ANCHURA DE LA CALZADA

La calzada es la parte de una carretera dispuesta para la circulacion de
vehiculos. Se trata de una variable categorica, cuyas categorias son, de
acuerdo a la
Tabla 7: Variables incluidas en el fichero general de la base datos ARENA, las
siguientes:

e Carreteras de Menos de 5,99 metros
e Carreteras de 5,99 metros a 6,99 metros.
e Carreteras de mas de 7 metros.

ANCHURA DE CARRIL

Los carriles son cada una de las divisiones de una calzada por las que circulan
los vehiculos. A pesar de que inicialmente se encontraba categorizada tal y
como se muestra en la tabla 7: Variables incluidas en el fichero general de la
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base datos ARENA, se decidid cambiar el orden de las categorias para facilitar
la interpretacion de los resultados.

1. Ancho de carril menor 3,25 metros.
2. Ancho de carril entre 3,25 metros y 3,75 metros.
3. Ancho de carril mayor que 3,75 metros.

ANCHURA DE ARCEN

El arcén es el margen lateral de una carretera. Se considera la medida del arcén
del lado de la calzada en el que se ha producido el accidente. Como se ha
mencionado anteriormente, se encuentra categorizado del siguiente modo:

1. Inexistente o impracticable.
2. Menor de 1.5 metros.

3. Entre 1,5y 2,5.

4. Mayor de 2,5 metros

BARRERA DE SEGURIDAD

La barrera de seguridad se trata de un sistema de contencién de vehiculos
situado en unos o los dos margenes de la carretera. Se trata de una variable
que distingue la presencia o ausencia de este elemento, por o que toma los
valores:

1. Si
2. No

HITOS DE ARISTA

Los hitos de arista son elementos reflectantes situados en los laterales de la
plataforma de la carretera, cuyo objetivo es balizar los margenes de la
plataforma de la carretera, asi como marcar el hectometro de la misma. De
nuevo, se trata de una variable que indica la presencia o ausencia de estos
elementos. Por tanto, presenta las siguientes categorias:

1. Si
2. No
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ACERA

La acera es la parte lateral de una carretera dispuesta para la circulacion de
peatones. De nuevo, es una variable categoérica cuyo propodsito es indicar la
presencia 0 ausencia de acera.

1. Si
2. No

NUMERO DE CARRILES

El ndmero de carriles hace referencia al nimero de carriles destinados al
transito de vehiculos, en cada uno de los sentidos de circulacion. Las categorias
que presenta inicialmente en las carreteras incluidas en el estudio son las
siguientes:

e 11:un carril en cada sentido

e 12:un carril en el sentido ascendente de la numeracion kilométrica, y
dos en el contrario

e 21:dos carriles en el sentido ascendente de la numeracién kilométrica,
y uno en el contrario

e 22:dos carriles en cada sentido de la circulacion.

Se consideré reordenar las categorias, con el objetivo de distinguir solamente
si existia alguna diferencia entre que hubiese un solo carril para cada sentido
de la circulacion, o que algln sentido contase con mas de un carril. Por tanto,
las categorias finales con las que se trabajo fueron las siguientes:

e “Un carril en cada sentido de la circulacion”
e “Mas de un carril en al menos un sentido de la circulaciéon”

4.2. VARIABLES ADICIONALES

RADIO DE CURVATURA

Para realizar el estudio, se considerd que la variable geométrica “radio de
curvatura” podria tener influencia en las colisiones frontales.

Para la medida del radio se ha utilizado el siguiente método (29

1. Medir en linea recta la cuerda “L”, desde el punto PC al punto PT.
2. Hallar el punto medio de la cuerda, “c”.
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3. Trazar una perpendicular desde “c” a la huella, y obtener la longitud “M”
de este segmento.

PC
c PT

llustracion 21. Esquema para la obtencion del radio de curvatura

Por ultimo, se obtendra el radio de curvatura aplicando la siguiente férmula.

L? M

R= —
8+M ' 2

Ecuacion 8: Obtencion del radio de curvatura

Como ha sido mencionado en el capitulo anterior, se utilizara Google Maps para
la medicion de las variables. En el caso particular del radio de curvatura, se
utiliza la herramienta “regla” de google para obtener las distancias necesarias
(LyM).

CATEGORIZACION DE LA VARIABLE “RADIO DE CURVATURA”

Inicialmente, el radio fue medido de manera continua, pero posteriormente se
decidi6 categorizar la variable.

La eleccion de las categorias de la variable “Radio de Curvatura” se
fundamento en la Instruccion de Carreteras Norma 3.1-IC. (30

De acuerdo a la norma anterior, las carreteras convencionales se nombran con
una C (Carretera convencional), seguido de un namero que indica la Velocidad
de Proyecto, expresado en Kildbmetros por hora.

Conociendo que las carreteras incluidos en el estudio seran del tipo C-100, C-
90, C-80 0 C-70, se puede intuir el orden de los radios que manejaremos en el
estudio.
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250 <R <700
Carreteras Multicarril C-100 y
Carreteras Convencionales C- 700 < R <5000
100 5000 < R < 7500
R > 7500
Carreteras Multicarril C-90, C- 50 = R <350
80, C-70,C-50,C-40y 350 < R < 2500
carreteras Convencionales C-
90, C-80, C-70, C-60, C-50, C- 2500 < R <2500
e R > 2500

Tabla 12 Radio Minimos y maximos en funcion del tipo de carretera [27]

Por otra parte, la Orden Circular sobre sistemas de Contencion de Vehiculos 7]
predispone los siguientes radios limite para la instalacion de SCV en carretera:

Carretera con calzadas separadas

Carretera de Arcén >=15
calzada unica Arcén <15

Tabla 13. Sistemas de contencion de vehiculos para motocicletas [7]

Tomando en consideracion toda la informacién mencionada anteriormente, se
crearon las siguientes categorias:

1. Recta

2. Curva suave: radio mayor que 750 metros.

3. Curva intermedia: radio entre 750 metros y 250 metros.
4. Curva cerrada: radio menor que 250 metros.

INTENSIDAD MEDIA DIARIA (IMD)

La Intensidad Media Diaria muestra la fluencia del trafico en los diferentes
tramos de carreteras, utilizando como unidad de medida vehiculos/dia.

A pesar de que la IMD no se trata de una variable geométrica de diseno de la
carretera, y no es posible actuar sobre ella, se decidié incluirla en los modelos
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multivariante, dado que de esta manera se conseguiria valorar el efecto del
resto de variables eliminando su efecto.

Ademas, el diseno de la geometria de las carreteras podra estar realizado en
funcion de la IMD, por lo que podria ser determinante en los resultados
obtenidos.

Dado que esta variable no se encontraba incluida en la base de datos Arena,
la IMD de los diferentes tramos de carretera se obtuvo utilizando los Mapas de
Trafico proporcionados por la Junta de Castilla y Leén o por el Ministerio de
Fomento, en funcion de la titularidad de la carretera. (31)32]

Para recopilar estos datos, los organismos titulares han establecido estaciones
en puntos estratégicos de los diferentes tramos de carretera. La funcion de
estas estaciones de aforos es el conteo de los vehiculos que circulan por el
punto de la carretera en el que se encuentran situadas.

Para calcular el flujo de vehiculos diario en un determinado tramo de carretera,
dividen el flujo total anual, entre los 365 dias que dispone un ano. (33

Tal y como se muestra en la figura, los distintos tramos de carretera se
encuentran etiguetados mediante uno o varios cuadros, en los que aparece la
IMD del tramo de carrera.

T [a== Vhei6ez
A ">y e " IMD: 18028 VA207:2
N MO: 12627 o 31240 i 318 Z Heoe o 2377
\N 1,14 M: 0,47 ;0,48 o B
\ i) 1) %8017 xeTe .
% 1045 WP 1454 % 19.34 o] Mo s
Vilanubla IMOMP: 33 MOMP: 325 IMDMP: 65 Qg 22 s
\ IMDext: 6 IMDext: 3807 oo 2858 = e e
DiasA®: 100 | | WDiasAto: 100 s :
_ = VA-308-2
\% 1Dz 25138 F
» & B < =% IMD: 25138
) ey 5
e gl %M: 0,31
: oo o 4 w59 o
5 181 .
§ :I‘tb;;%w 5, MDAt 100 %L: 92,61
~ bryvey & %P
£8 %P: 7,08
E Zaratan ” .
o 8 Valladoli IMDMP: 99
[eaaco . Wg o 24123 w2z IMDext: 141
At 128 3 0 )
: e 1) Mo || seoa %DiasAfo: 100
feL:92.21 & IMDMP: 126 %P 8,75
6,57 o IMDext: 63 IMDMP: 100
IMOMP: 61 o e 637
IMDext: 82 %OwsAlx 100
%DiasAfo: 100
) wana e
> W0 11650 | > 19003
068
- ag,
fsterniga e
VA-30 (ta) MDext 623
o XDiaAle 100
wawo |7 = =
A0: 2018 Corald A OSS
IMD: 14139 (La) Ny
%2108 na0s2 1224
oA 114 W: 19308
MDext 280 %Mk 0.96
%DasAfo: 100 L8573
Roupste | | uas=s
oz woesses | | ST
MD: 24244 %DmasAfor 100 P 138
e 0,81

llustracion 22. Mapa de Trafico de la Red de Carreteras del Estado

Los diferentes colores de los tramos de carretera representan la categoria en
la que se encuentra incluida la Intensidad Media Diaria de dicho tramo de
acuerdo a los criterios utilizados por el organismo titular de la via. Por altimo,
el tipo de icono de cada estacion de aforamiento se refiere al tipo de estacion
de la que se trata.
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MAPA DE TRAFICO

VALLADOLID 2015
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DIPUTACIONES
| * 0 - PERMANENTE
Bl ‘ 5 - SEMIPERMANENTE
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(] * 2 - SECUNDARIA
® " 3 - COBERTURA
1 4 - AUTOPISTA PEAJE

TITULARIDAD Y TIPO DE ViA

ESTADO PRIORITARIA
RCE CCAA TIPOLOGIA

NIVEL ADMINISTRATIVO DE LA RED PRIORITARIA

CCAA. CARRETERA DE 1* ORDEN
CCAA. CARRETERA DE 2° ORDEN
CCAA. CARRETERA DE 3* ORDEN
RESTO RED

ESCALA 1: 250.000

Actualizacion 31/12/2015 - Edicion 07/09/2016

Qisual. /

ESTACIONES DE AFORO:

Permite comprobar a través
de qué tipo de estacion de
aforo se ha obtenido el IMD
de un tramo de carretera.

< /

-

TITULARIDAD Y TIPO DE ViA:

\

Identifica la carretera por su
tipologia, y por el nivel
administrativo de la red

propietaria.
C /

llustracion 23 leyenda mapa IMD del Ministerio de Fomento (provincia Valladolid)

CATEGORIZACION DE LA INTENSIDAD MEDIA DIARIA

Para la codificacion de la variable IMD, se pretendio crear categorias teniendo
en cuenta los criterios de categorizacion utilizados por las administraciones
titulares, de manera que se facilitase la aplicabilidad de los resultados

posteriores.



VARIABLES DE MODELO | Laura de Caceres Riol

El informe RACE sobre el nivel de riego de las carreteras del Ministerio de
Fomento en funcion del IMD 34, utiliza las siguientes categorias para clasificar
el riesgo de las carreteras en funcion de la IMD:

IMD <2000
20000<IMD<10000
10000<IMD<20000
20000<IMD<60000

60000<IMD<80000
IMD>80000

Tabla 14. Categorizacion de la IMD segun el informe Race

Por otra parte, el plan de Carreteras de la Junta de Castilla y Lebn 25, emplea
una codificacion diferente, dado que la Intensidad Media Diaria de estas
carreteras es generalmente menor que la de las carreteras Nacionales,
pertenecientes al Ministerio de Fomento.

Tabla 15 IMD de carreteras de titularidad Autonémica, aparece un resumen de
la IMD de las diferentes clases de carreteras de la Junta de Castilla y Ledn. Se
puede apreciar que la IMD de las carreteras autonémicas se encuentra en el
rango 500-3000 vehiculos por dia.

Tino de Red 2001 2002 2003 2004 2005 2006
P Veh./dia | Veh./dia | Veh./dia | Veh./dia | Veh./dia | Veh./dia
R. Basica 2169

R.Complementaria

1006 1005 878 921 927 961
Preferente
R. Complementaria
492 521 451 471 453 428
Local
Total ‘ 1044 1086 1087 1141 1137 1164

Tabla 15 IMD de carreteras de titularidad Autonomica expresada en vehiculos por dia [25;

Ademas, en el mismo informe, aparece una clasificacion de la
Tabla 16 Clasificacion IMD segln la Junta de Castilla y Ledn, en la que aparece
la velocidad de proyecto en funcion de los IMD.
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TIPO DE RED IMD (vehiculos/dia)

<2000
Basica y Complementaria Preferente

>2000

<500

|
|

Complementaria Local ‘ De 500 a 2000
| >2000

Tabla 16 Clasificacion IMD segun la Junta de Castilla y Leon (25

En la tabla anterior se puede apreciar que realizan una codificacion utilizando
como puntos de corte 500 vehiculos al dia y 2000 vehiculos al dia.

Para facilitar la posterior aplicabilidad de los resultados obtenidos en el
posterior estudio, la variable IMD fue codificada de modo que las categorias
resultantes fueran una simplificacion de las categorias utilizadas por las
Instituciones titulares de las carreteras.

Por tanto, las categorias elegidas fueron las siguientes:

IMD (Vehiculos por dia)
1 0 <IMD < 500

3|

2000 < IMD < 10000
‘ IMD > 10000

Tabla 17 Categorizacion de la variable IMD

Tal y como se puede apreciar, las categorias podrian ser englobadas dentro de
las categorias utilizadas por la Junta de Castilla y Ledn, y por el Ministerio de
Fomento.
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En el presente capitulo, se pretende realizar un primer analisis de caracter
univariante, con el objetivo de estudiar la influencia de las variables
individuales en el evento “colision frontal”, para asi poder intuir como se
comportaran en los modelos multivariantes, en presencia del resto de
variables.

Para cada una de las variables incluidas en el estudio, se obtendra la tabla
cruzada entre la misma y la variable respuesta “caso-control”, lo cual nos
permitira comparar la diferencia entre los porcentajes de los casos y los
controles para las diferentes categorias de una variable.

Este analisis tendra una doble utilidad, ya que por una parte nos permitira intuir
qué condiciones geométricas de diseno de la via, asi como de trafico de la
misma, se comportan como factores de riesgo cuando actlan de manera
independiente, y nos permitira determinar las categorias de referencia que se
seleccionaran en las regresiones logisticas simples y multivariantes
posteriores.

Por Gltimo, se incluye en este capitulo la regresion logistica simple para cada
una de las variables que se incluiran en los modelos finales. Esto permitira
determinar el tipo de asociacion estadistica entre cada variable individual y las
colisiones frontales, en caso de que exista. Adicionalmente, se obtendran los
Odds-ratio y los Intervalos de Confianza, que nos permitiran determinar de
modo mas preciso las asociaciones existentes, y nos indicaran si dicha
asociacion es significativa.

Tanto en la regresion logistica simple, como en la regresion logistica
multivariante, se diferenciaran, siempre que la variable lo permita, tres
modelos distintos:

e Modelo completo, incluyendo todas las ubicaciones, curvas y rectas.

e Modelo “solo curvas” seleccionando las ubicaciones que se
corresponden con curvas.

e Modelo “solo rectas” seleccionando las ubicaciones que se
corresponden con rectas.

La distincion de estos tres modelos permitira obtener una compresiéon mas
profunda de la influencia de las variables, pues en el analisis del modelo
completo se obtendran conclusiones aplicables a todos los casos, mientras que
los modelos “solo curvas” y modelo “solo rectas” nos permitiran determinar si
existen diferencias entre ambos tipos de ubicaciones.
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5.1. ANCHO DE CALZADA

5.1.1. TABLA CRUZADA ANCHO DE CALZADA*CASOCONTROL

199
Menos de 5,99 metros
33,8% 6,7%
225 173 398
Entre 6 y 6,99 metros
38,3 % 29,4%
: 164 376 540
De 7 metros o mas
27,9% 63.9 %
Total 588 588 1176

Tabla 18 Cruce de las variables "Ancho de Calzada"y "Caso-control”

De acuerdo con la Tabla 18 Cruce de las variables "Ancho de Calzada"y "Caso-
control", se intuye que las calzadas cuya anchura es inferior a 5,99 metros son
las que menos influyen en las colisiones frontales, pues el nUmero de controles
es considerablemente superior al de casos. Sin embargo, cuando el ancho de
calzada es “7 metros 0 mas”, el nUmero de casos supera al de controles (164
frente a 376), por lo que este nivel parece ser el que mas influye en las

colisiones frontales de acuerdo al estudio descriptivo.

Grafico de barras

400

300

200

Recuento

100+

Menos de 5,99 metros Entre 6 y 6,99 metros De 7 metros o mas
Anchura de calzada

llustracion 24: Grafico de barras de la distribucion de la variable “Anchura de Calzada” para los casos y

los controles
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En el grafico de barras anterior se puede apreciar claramente la diferencia en
la distribucion de la variable “anchura de calzada” en los casos y en los
controles. Visualmente, se puede observar una clara tendencia de aumento de
las colisiones frontales (casos), a medida que aumenta la anchura de la
calzada.

Dado que para realizar las regresiones logisticas posteriores sera necesario
establecer como categoria de referencia aquella que se considere de menor
riesgo, la referencia se situara en el primer nivel: “ancho de calzada menor de
5,99 m”.

5.1.2. ODDS-RATIO PARA LA VARIABLE “ANCHO DE CALZADA”

Se calculara el Odds-ratio y los Intervalos de Confianza al 95% para los tres
modelos que se explicaron al inicio del capitulo. De este modo, se podra
apreciar la fuerza de la asociacion estadistica entre la variable “Ancho de
calzada” y la variable “Caso-Control”. Para ello, se realizara una regresion
logistica binaria, en la que la variable dependiente es “caso-control”, mientras
que la variable independiente es “ancho de calzada”.

Tal y como se indicé en el apartado anterior, se situard como categoria de
referencia para los tres modelos la categoria “ancho de calzada menor de 5,99
metros”

RECTAS Y CURVAS

95% C.I. para

Error . EXP(B)
estandar :

Inferior | Superior

| 1367 202 | 45695 | 1 | 000 | 3.923 | 2.640 | 5831
| 2459| 199 [153437] 1 | 000 [11.609] 7,927 | 17,264

Tabla 19: Regresion logistica para la Variable "Ancho de calzada", modelo completo

Dado que se trata de una variable de tipo categoérico, se han creado tantas
variables dummys como categorias posee la variable original menos una. Estas
nuevas variables son dicotoémicas, y poseen el siguiente significado:
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La primera variable creada “5,99 m- 6,99 m” es un variable dicotomica,
cuyos posibles valores son:

e “1” cuando el ancho de calzada mide entre 5,99 m - 6,99 m.
e “0” en caso contrario.

Por tanto, el coeficiente [ correspondiente a esta variable hace
referencia a lo que aumenta el logaritmo de la variable respuesta
cuando la variable “5,99 m - 6,99 m” tome el valor de 1, con respecto
a cuando tome el valor de 0.

La variable “>6,99” también es una variable dicotomica, que puede
tomar los siguientes valores:

e “1” cuando el ancho de calzada es mayor que 6,99 metros
e “0” en caso contrario.

Por tanto, el término S;X; correspondiente a la variable ““>6,99” sera
distinto de O cuando el ancho de calzada sea mayor o igual que 6,99, y
el coeficiente del término independiente (f) representara lo que
aumenta el logaritmo de la variable respuesta cuando la variable “ancho
de calzada” es mayor que 6,99 metros, con respecto a cuando es menor
que 5,99 metros.

De la Tabla 19: Regresion logistica para la Variable "Ancho de calzada", modelo
completo, se pueden extraer las siguientes conclusiones:

La presencia de calzadas con anchura entre 5,99 metros y 6,99 metros
influye en la ocurrencia del evento “colision frontal” cuando actia de
manera independiente, comportandose como un factor de riesgo, dado
qgue el Intervalo de Confianza calculado al 95% no incluye al 1. EI OR
toma el valor de 3,923, lo cual se traduce en un aumento del riesgo de
ocurrencia de las colisiones frontales de casi 4 veces cuando la anchura
de calzada se encuentra comprendida entre 5,99y 6,99, en lugar de ser
inferior a 5,99.

La presencia de calzadas con anchura mayor que 6,99 metros influye
en la ocurrencia del evento “colision frontal” cuando actla de manera
independiente, siendo un factor de riesgo que aumenta el riesgo de
ocurrencia del evento estudiado, dado que el Intervalo de Confianza
calculado al 95% no incluye al 1. El OR toma el valor de 11,699, lo cual
se traduce en un aumento del riesgo de ocurrencia de las colisiones
frontales de casi 12 veces cuando la anchura de calzada es mayor de
6,99 en lugar de ser menor que 5,99.
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El analisis anterior nos permite concluir que, a mayor ancho de calzada, mayor
riesgo de ocurrencia de ocurrencia de colisiones frontales.

RECTAS

95% C.I. para
Error 1 \ald ig. EXP(B)
estandar

106,752 | 2
LR 1576 | 305 [ 26733 | 1 [ 000 | 4836 [2661] 8788
1
1

| 2773 | 207 | 87,187 000 | 16,000] 8,941 28,633

e | -2,144 273 61,717

Inferior | Superior

Tabla 20: Regresion Logistica para la variable "Ancho de calzada", solo rectas

Al aplicar la regresion logistica a las ubicaciones rectas, obtenemos un
resultado muy similar al obtenido al elegir el conjunto completo de datos:

e En las ubicaciones rectas, anchos de calzada entre 5,99 my 6,99 m,
aumentan el riesgo de que se produzcan colisiones frontales casi 5
veces (OR=4,836), respecto a calzadas con una anchura menor que
5,99, pues el p-valor toma el valor de O, y el intervalo de confianza
calculado no contiene al 1.

e Anchos de calzada superiores a 6,99 m aumentan 16 el riesgo de que
se produzcan colisiones frontales respecto a calzadas estrechas en
ubicaciones rectas, dado que el intervalo de confianza calculado no
contiene al 1y el p-valor toma el valor de O.

Por tanto, en el modelo “solo rectas” también se puede afirmar que el ancho
de calzada actia como factor de riesgo, aumentando el riesgo de que se
produzcan colisiones frontales cuanto mayor es su valor.
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CURVAS

95% C.I. para
Error . EXP(B)
estandar . Exp(p

=5, 64,390

5,99 m -6,99 m ([ EeeZi¥i3 ,284 19,251 1 ,000 |3,471)1991| 6,052

Inferior | Superior

>6,99 2,245 ,285 62,238 1 ,000 | 9,444 | 5,406 | 16,497

Constante -1,085 ,236 21,101 1 ,000 | ,338

Tabla 21: Regresion logistica para la variable Ancho de Calzada, solo curvas

En el caso de las curvas, podemos extraer conclusiones muy similares a las
obtenidas en el “modelo completo” y “modelo solo rectas” para esta misma
variable.

e Enlas ubicaciones curvas, anchos de calzada entre 5,99 y 6,99 metros
aumentan el riesgo de que se produzcan colisiones frontales 3,5 veces
(OR=3,471) respecto a anchos de calzada menores de 5,99, pues el
intervalo de confianza calculado no contiene el 1, y el p-valor es O.

e Anchos de calzada mayores que 6,99 aumentan alin mas el riesgo de
que se produzca el desenlace estudiado en ubicaciones curvas,
alcanzando el OR el valor de 9,444. De nuevo, el resultado es
significativo, dado que el p-valor es O, y el intervalo de confianza no
contiene el valor 1.

Se puede apreciar que la influencia de la variable independiente “ancho de
calzada” es mayor en rectas que en curvas cuando actla de manera
independiente, pues los Odds-ratio son superiores, lo que indica un mayor
aumento del riesgo para las ubicaciones rectas.

5.2. ANCHO DE CARRIL

5.2.1. TABLA CRUZADA ANCHURA DE CARRIL*CASOCONTROL

A continuacion, se muestra la tabla cruzada “ancho de carril” y “Caso-control”.
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| Caso-control

Total
363 145

508
Menos de 3,25 metros
61,73% 24,66% 43,20%
211 427 638
De 3,25 a 3,75 metros
35,88% 72,62% 54,25%
14 16 30
Mas de 3,75 metros
2,38% 2,72% 2,55%
588 588 1176

Tabla 22: Tabla cruzada “ancho de carril” y "caso-control"

De acuerdo con los resultados de la Tabla 22: Tabla cruzada “ancho de carril”
y "caso-control", y con el grafico de barras que se muestra a continuacion, se
puede intuir que anchuras de carril intermedias (de 3,25 a 3,75 metros)
podrian ser un factor de riesgo, pues el nimero de casos es considerablemente
superior al de controles en esta categoria. Sin embargo, en achuras de carril
menores que 3,25 metros, ocurre lo contrario. Por ello, situaremos como
referencia para la realizacion de los posteriores estudios la categoria “Menor o
igual que 3,25 metros”.

Grafico de barras

casocontrol

M control
W caso

5007

400

300

Recuento
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1007

De mas de 3,75 metros De 3,25 a 3,75 metros Menos de 3,25 metros

Anchura de carril

llustracion 25 Grafico de barras de la distribucion de la variable anchura de carril en los casos y en los
controles.
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5.2.2. ODDS-RATIO PARA LA VARIABLE “ANCHO DE CARRIL”

RECTAS Y CURVAS

De nuevo, para conocer la fuerza de la asociacion estadistica, calcularemos los
Odds-Ratio, realizando una regresion logistica binaria.

En este caso, la variable situada como referencia ha sido “anchura de carril
menor o igual que 3,25 metros”.

95% C.I. para

Error

estandar Lifglle

157,442

2
, 129 (157,346 1 ,000 (15,066 3,932 | 6,528
379 7,696 1 ,006 |[2,861| 1,361 | 6,013
,098 | 87,254 1 ,000 || ,399

Tabla 23. Odds-ratio para la variable "Ancho de carril", rectas y curvas

De nuevo, se crean tantas variables dicotdmicas como categorias tiene la
variable original menos una, en las que el valor “0” asociado a estas nuevas
variables es la variable establecida como referencia.

De la tabla anterior, se puede deducir:

La presencia de anchuras de carril entre 3,25 y 3,75 es un factor de
riesgo, pues el Intervalo de Confianza creado no incluye el valor “1”.
Ademas, el OR es 5,066, lo que indica que anchos de carril
comprendidos entre 3,25 metros y 3,75 metros, se asocian a un
aumento de mas de cinco veces del riesgo de ocurrencia del evento
“colision frontal”, respecto ubicaciones con ancho de carril inferior a
3,25 metros.

La presencia de anchuras de carril mayores de 3,75 actla como un
factor de riesgo, pues de nuevo el Intervalo de Confianza creado para el
Odds-ratio (OR) no incluye el valor “1”. Ademas, el OR es 2,861, lo que
indica que la presencia del factor “ancho de carril mayor que 3,75
metros” se asocia con un aumento del riesgo de ocurrencia del
desenlace estudiado de casi tres veces con respecto a lugares con
anchos de carril inferiores a 3,25 metros.
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El analisis anterior nos permite concluir que el ancho de carril actia como un
factor de riesgo, aumentando el riesgo de que se produzcan colisiones
frontales. Ademas, los anchos de carril mayores de 3,25 metros, pero menores
que 3,75 metros, son los que presentan una mayor asociacion con el desenlace
estudiado.

RECTAS

estandar

?
3,25 m-3,75 m 1,822 , 177 | 105,972 1 ,000 (16,184 | 4,371 | 8,749

1

1

>3,75m 1,860 744 6,242 ,012 (16,421 | 1,493 || 27,614

constante | atdl Il R

Tabla 24. Odds-ratio para la variable "Ancho de carril, solo rectas

Los resultados obtenidos tras realizar la regresion logistica binaria incluyendo
tan solo las ubicaciones rectas son muy similares a los obtenidos incluyendo
todos los casos.

e Anchuras de carril intermedias (entre 3,25 metros y 3,75 metros)
aumentan el riesgo de que se produzcan colisiones frontales respecto a
anchuras de carril inferiores a 3,25 metros (OR=6,184). El intervalo de
confianza no contiene al 1, y el p-valor asociado es O.

e Anchos de calzada mayores que 3,75 metros actlan como factor de
riesgo, aumentando mas de 6 veces el riesgo de que se produzcan
colisiones frontales. El p-valor toma el valor de 0,012, por lo que no seria
significativo a nivel a=0,01, pero si a nivel a=0,025.

CURVAS

95% C.I. para
EXP(B)

57,743 2

,205 ||57,258| 1 ,000 | 4,726 3,161 || 7,067
1
1

449 ,880 ,348 | 1,524 || ,632 3,673

,140 8,998

Tabla 25. Odds-ratio para la variable "Ancho de carril”, solo curvas
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En el caso de realizar la regresion logistica incluyendo tan solo las curvas, el
resultado obtenido es diferente.

e Unancho de carril incluido en el rango 3,25 metros- 3,75 metros, es un
factor de riesgo frente a un ancho de carril menor o igual que 3,25
metros. El odds-ratio es igual a 4,726, por lo que se puede afirmar que
en ubicaciones en las que el ancho de calzada se encuentre entre 3,25
metros y 3,75 metros, se aumenta casi 5 veces el riesgo de colisiones
frontales respecto a aquellas ubicaciones en las que el ancho de carril
es menor o igual que 3,25 metros.

e Anchos de carril mayores o iguales que 3,75 metros, no actlan como
factor de riesgo, dado que el p-valor toma el valor de 0,348, por lo que
no es significativo a los niveles de significacion habituales. Ademas, el
Intervalo de Confianza calculado para el Odds-ratio no contiene al 1.

5.3. RADIO DE CURVATURA

5.3.1. TABLA CRUZADA RADIO*CASOCONTROL

Caso-control
Total

BT
390 310

700
Rectas
66,33% 52,72% 59,52%
17 21 38
Curva suave (=750)
2,89% 3,57% 3,23%
72 95 167
Curvas intermedias (750
metros -250 metros) 12,24% 16,16% 14,20%
109 162 271
Curvas cerradas (<250)
18,54% 27,55% 23,04%

Tabla 26: Tabla cruzada "Radio de curvatura"y "Caso-control"

De acuerdo con los datos de la tabla cruzada anterior, se puede apreciar que
en las rectas los controles son mas abundantes que los casos, mientras que,
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en todos los tipos de curvas, los casos con mas abundantes que los controles.
La afirmacion anterior se traduce en que las colisiones frontales podrian
presentar mayor riesgo de ocurrencia en las curvas.

Ademas, se puede apreciar que, en las curvas, el porcentaje de casos crece
con respecto al de controles a medida que disminuye el radio de curvatura.

En el siguiente grafico de barras se puede apreciar claramente como aumenta
el nimero de casos frente a los controles a medida que disminuye el radio de
curvatura, mientras que en las rectas el nimero de controles supera al nimero
de casos.

Grafico de barras

casocontrol

M Control
E caso
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llustracion 26: Grafico de barras de la distribucion de la variable "Radio de curvatura" en los casos y en
los controles.

Dado que en las rectas el nimero de controles es considerablemente superior
al de casos, y en las curvas predominan los casos, se puede decir que a priori
las colisiones frontales presentan mayor riesgo de ocurrencia en las curvas, por
lo que la categoria situada de referencia para los analisis posteriores seran las
rectas, pues es la categoria de menor riesgo.
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5.3.2. ODDS-RATIO PARA LA VARIABLE “RADIO DE CURVATURA”

De nuevo, se realizara una regresion logistica binaria, de modo que se
calcularan los Odds-ratio, y consecuentemente, se conocera la fuerza de la
asociacion estadistica entre la variable “Radio de curvatura” y la variable “Caso-
control”.

Tal y como se indicé en el apartado anterior, se situara como categoria de
referencia para los tres modelos la categoria “rectas”.

RECTAS Y CURVAS

95% C.I. para
Error . EXP(B)

estandar " —
Inferior
e (G

3

>750 |,441 335 | 1,732 | 1 |[,188]1,554] ,806 | 2,997
750 m -250 m |,5o7 174 | 8503 | 1 [,004[1,660] 1,181 | 2,334
1
1

<250 |,626 ,145 18,529 ,000( 1,870 1,406 || 2,486
Constante |-,230 ,076 9,103 ,003( ,795

Tabla 27 Regresion Logistica para la variable "Radio de Curvatura Categorizado", rectas y curvas

Conocido el significado de las variables Dummy creadas, y sabiendo que la
categoria de referencia son las rectas, podemos obtener las siguientes
conclusiones:

e Las curvas suaves (radio>750 metros) no aumentan el riesgo de que se
produzcan colisiones frontales respecto a las rectas, dado que el p-valor
no es significativo a los niveles habituales, y el Intervalo de confianza
creado no contiene al 1.

e Las curvas intermedias, cuyos radios pertenecen al rango 250 metros -
750 metros, actian como factor de riesgo, pues aumentan 1,660 veces
el riesgo de que se produzcan colisiones frontales con respecto a las
rectas (OR=1,66). Sin embargo, se puede observar que el p-valor toma
el valor de 0,04, y el intervalo no contiene al 1, por lo que la asociacion
es significativa a nivel a=0,05, pero no lo es a nivel a=0,01.
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e Las curvas pronunciadas, cuyos radios son menores que 250 metros,
aumentan el riesgo de que se produzcan colisiones frontales respecto a
las rectas, pues el p-valor es 0, y el Intervalo de Confianza calculado al
95% no contiene al 1. Por tanto, las curvas pronunciadas aumentan el
riesgo de que se produzcan colisiones frontales casi al doble (OR=1,87)
respecto a las rectas.

Por tanto, se puede observar que a las curvas intermedias y pronunciadas
aumentan el riesgo de que se produzcan colisiones frontales respecto a las
rectas, y que a medida que la curva se hace mas pronunciada, es decir, a
medida que disminuye el radio de curvatura, esta influencia se hace mas
significativa.

5.4. ARCEN

5.4.1. TABLA FRECUENCIA ARCEN*CASOCONTROL

Caso-control
Total

. : . 152 101 253
Inexistente o impracticable
25,85% 17,18% 21,51%
320 351 671
Menor de 1,5 metros
54,42% 59,69% 57,05%

102 127 229
17,34% 21,60% 19,47%
De 2,5 metros en adelante w 9 23
2,38% 1,53% 1,96%
588 588 1176

Tabla 28: Tabla cruzada "Arcén"y "Caso-control"

La tabla cruzada anterior muestra que el nimero de controles en mayor que el
ndmero de casos cuando no existe arcén. Sin embargo, el nimero de casos
supera al de controles cuanto el arcén presenta una anchura entre 1,5 metros
y 2,40 metros. Se puede apreciar que el nimero de controles supera de nuevo
a los casos cuando el arcén es superior a 2,5 metros.

La categoria arcén inexistente o impracticable sera elegida como categoria de
referencia, pues el porcentaje de controles es considerablemente superior al
de casos para esta categoria, por lo que se considera la categoria de menor
riesgo.
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5.4.2. ODDS-RATIO PARA LA VARIABLE “ARCEN”

De nuevo, para conocer la fuerza de la asociacion estadistica, calcularemos los
Odds-Ratio, realizando una regresion logistica binaria. En este caso, la variable
situada como referencia ha sido “arcenes impracticables o insuficientes”.

RECTAS Y CURVAS
Error 95% C.I. _ 95% C.I. para EXP(B) EXP(B
Wald Sig. | Exp(
Inexistente o 15,356 0

|mpract|cable

,150 11,189 1 ,001 | 1,651 1,231 2,214

,185 11,545 1 ,001 (11,874 1,304 2,692
446 ,005 1 941 | ,967 ,404 2,319
,128 10,139 1 ,001 | ,664

Tabla 29 Regresion logistica variable "arcén’, rectas y curvas

Se pueden extraer las siguientes conclusiones de la tabla anterior:

e La presencia de arcenes cuya anchura es inferior a 1,5 metros actla
como factor de riesgo, dado que el p-valor =0,001, y el Intervalo de
confianza creado no contiene al 1. El Odds-ratio toma el valor de 1,651,
lo que implica que la presencia de arcenes menores de 1,5 metros
aumenta el riesgo de ocurrencia de colisiones frontales 1,651 veces con
respecto a la ausencia de arcén.

e Del mismo modo, la presencia de arcenes de anchura entre 1,5 metros
y 2,5 metros, actla como factor de riesgo aumentando el riesgo de que
se produzcan las colisiones frontales casi al doble (Odds-ratio=1,874),
dado que el p-valor=0,001, y el Intervalo de Confianza no contiene al 1.

e La presencia de arcenes muy anchos (= 2,49 metros), por el contrario,
no afecta al evento “colisiones frontales”, pues el Intervalo de Confianza
contiene el valor 1, y el p-valor toma el valor de 0,94 1. Por tanto, arcenes
cuya anchura es mayor o igual que 2,5 metros no aumentan el riesgo
de colisiones frontales respecto a arcenes impracticables o
insuficientes.
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Por tanto, se puede deducir que la presencia de arcén actla como factor de
riesgo aumentando el riesgo de ocurrencia de colisiones frontales respecto
aquellas ubicaciones que carecen de arcén, excepto en el caso de arcenes muy
anchos (>2,5 metros), los cuales son escasos en carreteras convencionales.

RECTAS

o
|mpract|cable

| 1,007 | ,240 |17,581
[constante | I S

95% C.I. para EXP(B)

Inferior Superlor

,000 | 2,737 1,709 4,382

,614 | 1,344 426 4,242

R~ R -

Tabla 30 Regresion logistica para la variable "Arcén", solo rectas

De nuevo, los resultados obtenidos en el modelo logistico que solo incluye las
ubicaciones que se corresponden con rectas son muy similares a los obtenidos
en el caso de curvas y rectas:

Arcenes menores o iguales que 1,5 metros aumentan el riesgo de
colisiones frontales mas del doble (OR=2,118) respecto a carreteras
con arcenes inexistentes o impracticables, dado que el p-valor es O, y el
Intervalo de Confianza no contiene al 1.

La presencia de un arcén cuya anchura es superior a 1,5 metros, pero
inferior a 2,5 metros, aumenta el riesgo de colisiones frontales casi el
triple (OR=2,737) respecto a aquellas ubicaciones en las que el arcén
es impracticable o insuficiente. De nuevo se puede observar que esta
asociacion es estadisticamente significativa a través del p-valor y del
Intervalo de confianza calculado, el cual no contiene al 1.

Arcenes de mas de 2,5 metros de anchura no aumentan el riesgo de
colisiones frontales respecto a arcenes impracticables o insuficientes,
pues el p-valor es mayor que 0,1, por lo que no es significativo a los
niveles habituales.
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CURVAS

Error : m
Inexistente o 1661 3 ,646
impracticable

,228 , 739 1 ,390 1,217 (78 1,904
,318 , 7102 1 402 1,305 , 700 2,432
,699 ,348 1 ,555 ,662 ,168 2,604
,195 941 1 332 1,208

Tabla 31: Regresion logistica para la variable "Arcén”, curvas

En el caso de la regresion logistica binaria realizada incluyendo solo las curvas,
los resultados son bastante diferentes, ya que la presencia de arcén no
constituye un factor de riesgo respecto a la ausencia del mismo en las
ubicaciones curvas, independientemente de la anchura del mismo. Se puede
apreciar que los p-valores no son significativos a los niveles habituales, y el
Intervalo de confianza calculado contiene al 1 en todos los casos.

5.5. BARRERA DE SEGURIDAD

5.5.1. TABLA CRUZADA BARRERA DE SEGURIDAD*CASOCONTROL

Total

437 342 779
74,32% 58,16% 66,24%
151 246 397
25,68% 41,84% 33,76%
588 588 1176

Tabla 32 Tabla cruzada "Barrera de seguridad" y "Caso-Control"

De acuerdo con la tabla cruzada anterior, se puede apreciar que la distribucion
de la variable “Barrera de Seguridad” es diferente en los casos y en los
controles. Se aprecia claramente que cuando no existe este sistema de
contencion, el nimero de controles es considerablemente superior al de casos
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(437 frente a 342). Sin embargo, cuando existe barrera de seguridad, el
ndmero de casos supera considerablemente al de controles (246 frente a 151).

Dados los datos anteriores, en los posteriores analisis situaremos la categoria
“No” de la variable “Barrera de seguridad” como categoria de referencia.

Grafico de barras

casocontrol

M control
M caso

50077

Recuento

Barrera de seguridad

llustracion 27: Grafico de Barras, distribucion de la variable “Barrera de Seguridad” para los casos y los
controles.

Esta informacion se resume en el grafico de barras anterior. Visualmente, se
aprecia como se invierte la predominancia de los casos y los controles para las
dos categorias de la variable “Barrera de Seguridad”.

5.5.2. ODDS-RATIO PARA LA VARIABLE “BARRERA DE SEGURIDAD”

De nuevo, para conocer la fuerza de la asociacion estadistica entre la variable
“Barrera de Seguridad” y el desenlace “Colision Frontal”, calcularemos el Odds-
Ratio, realizando una regresion logistica binaria.

En este caso, la variable situada como referencia ha sido la ausencia de
barreras de seguridad.
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RECTAS Y CURVAS

estandar

B d T T 1 1T T 1

arrera ce g e 2,665
seguridad
-,245 ,072 11,528 1 ,001 ,783

Tabla 33 Regresion Logistica para la variable "Barrera de Seguridad", Curvas y Rectas

Dado que el Intervalo de confianza calculado no contiene al 1, y el p-valor toma
el valor de O, se puede afirmar que la presencia de barreras de seguridad en
los margenes de la carretera actia como factor de riesgo, pues aumenta el
riesgo de que se produzca el desenlace estudiado en una cantidad igual al valor
que toma el Odds-ratio (OR=2,082) con respecto a aquellas ubicaciones que
no estan provistas con esta medida de contencion.

RECTAS

. 95% C.I. para EXP(B)
estandar Wald gl Sig. Exp(B)
B d 1. ]
b 728 | 188 14914 1 | 000 | 2071 | 1431 | 2996
seguridad

| -,384 ,087 19,693 1 ,000 ,681

Tabla 34: Regresion Logistica para la variable "Barrera de Seguridad", solo rectas

Los resultados obtenidos en el modelo que incluye solo las ubicaciones que se
corresponden con rectas son similares a los obtenidos con el modelo en el que
se incluyen todos los casos.

En las ubicaciones rectas la barrera de seguridad actia como factor de riesgo,
aumentando el riesgo de que se produzcan colisiones frontales a mas del doble
(Odds-ratio=2,071) con respecto a las ubicaciones rectas que carecen de este
tipo de elementos de seguridad, dado que el p-valor=0, y el intervalo de
confianza al 95% no contiene al 1.
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CURVAS

Error
estandar

2'349

Tabla 35. Regresion Logistica para la variable "Barrera de Seguridad", Solo curvas

Los resultados obtenidos incluyendo tan solo las ubicaciones curvas son de
nuevo similares a los dos modelos anteriores, dado que la barrera de seguridad
acta como factor de riesgo, aumentando el riesgo de que se produzcan
colisiones frontales 1,6 veces mas con respecto a las ubicaciones curvas que
no estan provistas de este tipo de sistemas de contencion de vehiculos. La
asociacion es significativa, dado que el p-valor es O, y el intervalo de confianza
no contiene al 1.

5.6. HITOS DE ARISTA

5.6.1. TABLA CRUZADA HITOS DE ARISTA*CASOCONTROL

Caso-control

Tabla 36: Tabla cruzada "Hitos de Arista" y "Caso-Control"

De acuerdo con la tabla anterior, los casos se encuentran mayoritariamente
situados en ubicaciones con presencia de hitos de arista. Por el contrario, en
los lugares que carecen de hitos de arista, encontramos que el nidmero de
controles (ubicaciones en las que no han ocurrido colisiones frontales) es
mayor que el nimero de casos.

El siguiente grafico de barras resume la informacion anterior. Se puede

observar como se invierte la distribucion de los casos y los controles en las dos
categorias de la variable. Mientras que para la categoria “No” la barra
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correspondiente a los controles supera considerablemente a los casos, en la
categoria “Si” ocurre lo contrario.

Grafico de barras

casocontrol

M Control
W caso

5007

Recuento

Hitos de arista

llustracion 28. Grafico de barras distribucion de los casos y los controles para la variable "Hitos de
Arista"

Por tanto, la categoria “No” de la variable “Hitos de arista” sera elegida como
referencia para los analisis posteriores, pues se trata de la categoria de menor
riesgo, de acuerdo con los resultados revelados por la tabla anterior.

5.6.2. ODDS-RATIO PARA LA VARIABLE “HITOS DE ARISTA”

Siguiendo el mismo procedimiento que con el resto de variables, calcularemos
los Odds-ratio, realizando una regresion logistica binaria.

Tal y como se ha justificado en el apartado anterior, la categoria situada como
referencia sera la ausencia de hitos de arista (Hitos de arista= “No”).

RECTAS Y CURVAS

S 95% C.I. para EXP(B)

estandar

Hlt.OS de 1,352
arista
C ante [IRRRLY

Tabla 37: Regresion Logistica para la variable "Hitos de arista", Rectas y curvas
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De acuerdo a la tabla anterior, se comprueba que las ubicaciones provistas con
hitos de arista en los laterales de la carretera presentan un mayor riesgo de
que se produzcan colisiones frontales respecto a aquellas ubicaciones que
carecen de estos elementos.

El intervalo de confianza no contiene al 1, y el p-valor es O. El Odds-ratio toma
el valor de 3,866, lo que se traduce en un aumento del riesgo de colisiones
frontales de casi 4 veces en las ubicaciones provistas de hitos de arista,
respecto a aquellas que no cuentan con este tipo de elementos.

RECTAS

Error
estandar

";'rtl‘:f‘ade 1,196 | ,159 | 56,596 1 000 || 3307 | 2421 | 4515

Constante | -,803 ,112 51,691 1 ,000 448

Tabla 38 Regresion Logistica para la variable "Hitos de arista", rectas

En el caso del modelo que incluye solo las ubicaciones rectas, los resultados
obtenidos fuero muy similares a los obtenidos en el modelo que incluia todos
los casos.

De acuerdo con la tabla anterior, la presencia de hitos de arista aumenta mas
del triple (OR=3,307) el riesgo de que se produzcan colisiones frontales en las
rectas, respecto a las rectas que no estan provistas de estos elementos. El
resultado es estadisticamente significativo, dado que el Intervalo de Confianza
creado no contienen al 1, y el p-valor toma el valor O.

CURVAS
95% C.I. para EXP(B)
Error
Wald Sig. Ex
ﬂ-n
Hitos d T T T T 1.1
1105 € 1630 2 63,888 0 5105 | 3,423 | 7,614

arista

ante | -,402 ,131 9,393 1 ,002 ,669

Tabla 39 Regresion logistica para la variable "Hitos de arista", curvas
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En la regresion logistica realizada para el modelo que incluye solo las curvas,
el resultado muestra, de nuevo, un aumento del riesgo de colisiones frontales
en las ubicaciones provistas de hitos de arista, respecto a aquellas ubicaciones
que carecen de estos elementos.

En este caso, el Odds-ratio toma el valor de 5,105, lo que indica que la
asociacion estadistica entre los hitos de arista y las colisiones frontales es
mayor en ubicaciones curvas que en las rectas. La asociacion es significativa,
pues el p-valor es O, y el Intervalo de confianza calculado al 95% no contiene el
valor 1.

5.7. ACERA

5.7.1. TABLA CRUZADA ACERA*CASOCONTROL

Caso-control

1141
- 97,79% 96,26% 97,02%

22 35
2,21% 3,74% 2,98%

Tabla 40: Tabla cruzada "Acera" * "Caso-control"

La tabla anterior muestra una escasa diferencia entre el nimero de casos y
controles en ambas categorias de la variable “Acera”. Por ello, se puede intuir
que la asociacion entre esta variable y el desenlace estudiado no va a ser
significativa.

Sin embargo, con objetivo de obtener evidencias estadisticas de la falta de
asociacion, se realizara la regresion logistica binaria para esta variable.

La categoria “No” sera utilizada como referencia, pues para esta categoria el
ndimero de controles, o ubicaciones en las que se ha producido colision frontal,
es ligeramente superior.

En el siguiente grafico de barras, correspondiente a la variable “acera”, se
puede apreciar la escasa diferencia entre casos y controles en las categorias
de la variable.
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Grafico de barras

casocontrol

M Control
M caso

600

5007

400+

300

Recuento

200

100

Si
Acera

llustracion 29: Grafico de barra de la distribucion de los casos y los controles para las categorias de la
variable "Acera"

5.7.2. ODDS-RATIO PARA LA VARIABLE “ACERA”

De nuevo, se realiza una regresion logistica univariante para calcular el Odds-
Ratio de la variable “Acera”

En este caso, la categoria elegida como referencia ha sido la ausencia de acera,
por los motivos anteriormente explicados.

RECTAS Y CURVAS

95% C.I. para

EXP(B)
estandar

sa2 |
,016 | 059 | 071 1 790 | 984

Tabla 41 Regresion Logistica para la variable "acera", rectas y curvas
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De acuerdo con los resultados obtenidos al realizar la regresion logistica binaria
incluyendo todos los casos, la presencia de acera no actia como factor de
riesgo, tal y como se intuia en el apartado anterior, dado que el Intervalo de
Confianza contiene al 1, y el p-valor es mayor que 0,1, por lo que no es
significativo a los niveles habituales.

Acera ,424 3,877 2,304 1,004 5,287

Constante | -,259 ,078 (111,151 1 ,001 AT72

RECTAS

95% C.I. para EXP(B)
Wald Exp(B

Error
estandar

Tabla 42: Regresion Logistica para la variable "Acera’, rectas

Los resultados obtenidos para el modelo que incluye solo las rectas muestran
que, para dichas ubicaciones, la presencia de acera podria ejercer cierta
influencia, aumentando el riesgo de colisiones frontales respecto a las
ubicaciones rectas desprovistas de acera.

Sin embargo, podemos ver que esta influencia se encuentra al limite de la
significacion estadistica, pues el p-valor=0,049, por lo que no es significativo a
nivel ®=0,01, pero si a nivel a=0,05. Esto Gltimo se puede apreciar también en
el Intervalo de Confianza, pues no contiene el valor 1, pero se encuentra justo
en el limite de contenerlo.

CURVAS

Error
estandar

12,932

Tabla 43. Regresion Logistica para la variable "Acera", curvas

Analizando los resultados obtenidos para el modelo “solo curvas”, se puede
apreciar que no existe evidencia de asociacion estadistica entre la variable
“acera” y el desenlace estudiado “colision frontal”. El Intervalo de Confianza
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contiene al 1, y el p-valor no es significativo a los niveles habituales (p-
valor=0,918).

5.8. INTENSIDAD MEDIA DIARIA CATEGORIZADA (IMD)

5.8.1. TABLA CRUZADA INTENSIDAD MEDIA DIARIA*CASO-CONTROL

Caso-control
Total
211 56

3
35,88% 9,52% 0,26%

500 < IMD 262 195 101
< 2000 44,56% 33,16% 8,59%
2000 < IMD 111 303 1026
< 10000 18,88% 51,53% 87,24%

4 31 46
IMD > 10000

0,68% 5,27% 3,91%

588 588 1176

Tabla 44: Tabla cruzada "Intensidad Media Diaria"*"Caso-control"

La tabla cruzada muestra los siguientes resultados:

e Cuando la intensidad media diaria es menor que 2000 vehiculos al dia,
el nimero de controles es considerablemente superior al de los casos.

e Cuando la Intensidad media diaria es elevada (IMD>2000), ocurre el
fendmeno contrario. El nUmero de casos supera considerablemente a
los controles.

Dado que la categoria IMD<500 presenta una mayor diferencia entre el nimero
de casos y el de controles, se considera la catregoria de menor riesgo, por lo
gue sera establecida como categoria de referencia.

En el siguiente grafico de barras se aprecia visualmente la inversion en las
proporciones del nimero de casos y controles para categorias altas y bajas del
IMD. Es decir para las dos primeras categorias, las cuales se corresponden con
Intensidades Medias bajas, el nimero de controles (barra azul) supera a los
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casos, especialmente en la primera categoria. Por el contrario, en las dos
Gltimas categorias, que se corresponden con IMD altas, el nimero de casos
(barra verde) supera considerablemente a los controles.

Grafico de barras

casocontrol

M Control
M caso

400

300

2007

Recuento

100

3,00
IMD_cat

llustracion 30: Grafico de Barras para la distribucion de la variable "IMD categorizado" en los casos y en
los controles

5.8.2. ODDS-RATIO PARA LA VARIABLE “INTENSIDAD MEDIA DIARIA
CATEGORIZADA” (IMD)

De nuevo se realiza la regresion logistica binaria, situando la variable “IMD
Categorizado” como variable independiente, y la variable “Caso-control” como
variable respuesta.

Tal y como se justifico en el apartado anterior, la categoria IMD<500 sera
utilizada como categoria de referencia.
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RECTAS Y CURVAS

 |asaser]

‘ 500 <IMD<2000 ‘ 1,031 | ,178 33,711 | 1 (,000( 2,804 |[ 1,980 | 3,972
‘ 2000< IMD <1000 | 2,331 | ,187 |[155,625( 1 |[,000(10,285| 7,132 || 14,834
‘ IMD > 10000 | 3,374 ,552 | 37,346 | 1 |[,000(29,201| 9,895 | 86,174

Constante ‘13’27 ,150 | 77,871 | 1 |,000| ,265

95% C.I. para
Error EXP(B)

estandar
Inferior Superlor

Tabla 45: Regresion Logistica para la variable "IMD Categorizada", curvas y rectas

De acuerdo con los resultados obtenidos tras la implementacion del modelo en
SPSS, se pueden realizar las siguientes afirmaciones:

Una IMD comprendida en el rango de 500 a 2000 vehiculos por dia
aumentan el riesgo de que se produzcan colisiones frontales casi al
triple (Odds-ratio=2,804) respecto a aquellas localizaciones en las que
la IMD es inferior a 500 vehiculos por dia. La asociacion es
estadisticamente significativa, dado que p-valor es 0, y el Intervalo de
Confianza creado no contiene al 1.

Una IMD superior a 2000 vehiculos al dia, e inferior a 10000 vehiculos
al dia, actia como factor de riesgo aumentando el riesgo de que se
produzcan colisiones frontales mas de 10 veces (Odds-ratio=10,285)
con respecto a una IMD menor de 500. De nuevo, se puede justificar
que la asociacion es estadisticamente significativa, pues el p-valor es O,
y el Intervalo de Confianza no contiene al 1.

Por ultimo, flujos de trafico muy elevados (IMD superior a 10000
vehiculos por dia), actian como factor de riesgo aumentando el riesgo
de que se produzca el evento estudio casi 30 veces (Odds-
ratio=29,201). De nuevo, se justifica que la asociacion es significativa.

En definitiva, se podria afirmar que a medida que aumenta la IMD, también lo
hace el riesgo de que se produzcan colisiones frontales. Por tanto, esta variable
actla como factor de riesgo, que aumenta el riesgo de que se produzca el
desenlace estudiado, “colision frontal”.
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RECTAS

95% C.I. para
Error q EXP(B)

estandar : ;
Inferior | Superior

22,081 5,716

500 <IMD<2000 ([¥2Ele)

ZOSCER N 0643 | 268 | 96,949 | 1 | 000 | 14,050 | 8,303 | 23,775

<1000

\ IMD > 10000 |3,347 677 | 24,480 | 1 | ,000 | 28,424 | 7,548 | 107,039
‘—1,807 230 61,691 1 | ,000 | ,164

Tabla 46: Regresion Logistica para la variable "IMD Categorizada", rectas.

Si se implementa el modelo que incluye tan solo las localizaciones que se
corresponden con rectas, se podria afirmar de nuevo que un aumento de la
IMD aumenta el riesgo de que se produzcan colisiones frontales en rectas.

e IMD situado en el rango de 500 a 2000 vehiculos por dia actda como
factor de riesgo, aumentando hasta mas del triple (OR=3,422) el riesgo
de que se produzcan colisiones frontales.

e Localizaciones con Intensidades Medias Diarias situadas en el rango
desde 2000 a 10000 vehiculos por dia aumentan el riesgo de que se
produzcan colisiones frontales catorce veces (OR=14,05) respecto a
aquellas localizaciones con IMD menor a 500 vehiculos por dia.

e Por altimo, IMD superiores a 10000 vehiculos por dia actian como
factor de riesgo, pues aumenta el riesgo de que se produzca el evento
estudio casi 29 veces (OR=28,424) con respecto a ubicaciones con una
IMD menor de 500 vehiculos al dia.

Todas las asociaciones anteriores son significativas, dado que el p-valor en
todos los casos es 0, y el Intervalo de Confianza no contiene al 1.
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CURVAS

95% C.I. para
Error . EXP(B)
estandar '

500 <IMD<2000 |941 ,255 | 13,644 ,000 || 2,561 | 1,555 4,219

1

2000< IMD <1000 |2,101 279 (156,712 1 ,000 || 8,178 | 4,733 | 14,131
1
1

Superior

IMD > 10000 |3'651 1,049 (12,102 ,001 38,500 |[ 4,923 301,095
| constonte |l IRl s

Tabla 47. Odds-ratio para la variable "IMD categorizada", curvas

De nuevo, se pueden extraer las mismas conclusiones en el caso de las curvas.
Es decir, se puede afirmar que una IMD superior a 500 vehiculos al dia es un
factor de riesgo, pues aumenta el riesgo de que se produzcan colisiones
frontales. Ademas, se puede apreciar que cuanto mayor es el IMD, mayor es el
OR, por lo que mas aumentara dicho riesgo.

En el caso de las curvas, la influencia de una IMD muy elevada (IMD>10000)
es alin mayor que en los dos modelos anteriores. Se podria afirmar que una
IMD muy elevada (superior a 10000 vehiculos al dia), tiene un gran impacto en
las colisiones frontales en las ubicaciones curvas, aumentando el riesgo de que
se produzcan casi 40 veces respecto a las localizaciones curvas con una IMD
menor de 500 vehiculos al dia.

5.9. NUMERO DE CARRILES

5.9.1. TABLA CRUZADA NUMERO DE CARRILES*CASO-CONTROL

\ Caso-control
—_— Total
Control

: : 577 555 1132
Un carril en cada sentido
98,12% 94,38% 96,26%
Al menos un sentido con varios 11 33 44
carriles
1,88% 5,61% 3,74%
| Total 588 588 1176

Tabla 48. Tabla cruzada "Niamero de carriles" y "Caso-control"
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De acuerdo con la tabla anterior, los controles en las ubicaciones que cuentan
con un carril para cada sentido superan a los casos. Por el contrario, en la
categoria que incluye las ubicaciones con al menos un sentido con mas de un
carril, el niUmero de casos en superior al de controles.

Grafico de barras

casocontrol

M Control
W caso

60077

500

400+

30077

Recuento

2007

1004

0-
dos o mas carriles p un carril en cada se

numerodecarrilesdef

llustracion 31. Grafico de barras para la variable "Numero de carriles"

El en grafico de barras anterior se puede observar como cambia la distribucion
de los casos y los controles en las dos categorias de la variable.

En definitiva, se puede intuir que el hecho de que una ubicacion cuente con
varios carriles para cada sentido puede constituir un factor de riesgo. Acorde a
esto, la categoria que sera establecida como referencia seria “un carril para
cada sentido”.

5.9.2. ODDS-RATIO PARA LA VARIABLE “NUMERO DE CARRILES”

CURVAS Y RECTAS

S 95% C.1. para EXP(f)

estandar ‘ _
Inferior perior

Ndmero de

1,137

CoreETe | 2039 | 050 [ 428 [ 1 | 513 962

Tabla 49. Odds-ratio para la variable "Numero de carriles"
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De acuerdo con la tabla anterior, se puede afirmar que la presencia de un
sentido con mas de un carril actia como factor de riesgo, dado que el Odds-
ratio toma el valor de 3,119, lo que se traduce en que el riesgo de que se
produzca el resultado estudiado se aumenta tres veces cuando hay mas de un
carril en al menos uno de los sentidos, respecto a cuando solo hay un carril en
cada sentido. La asociacion es significativa, dado que el p-valor=0,001, y el
Intervalo de Confianza para el OR no contiene el valor 1.

RECTAS

95% C.I. para EXP(B)
Error estandar

10,263

,077 9,921 || 1| ,002 | ,786

Tabla 50. Odds-ratio e IC para la variable "Nimero de carriles", rectas

Las conclusiones obtenidas en el modelo “solo rectas” difieren de las obtenidas
en el modelo anterior, dado que, en este caso, la presencia de mas de un carril
en al menos uno de los sentidos, no supone un riesgo adicional respecto al
hecho de que solo haya un carril en cada sentido. El-p-valor es >0,1, por lo que
la asociacion no es significativa.

CURVAS

Error
estandar

Tabla 51. Odds-ratio e IC para la variable "Nimero de carriles", Curvas

De acuerdo con esta Ultima tabla, se pueden realizar las mismas afirmaciones
en el modelo “solo curvas” que en el “modelo completo”. La presencia de un
sentido con mas de un carril multiplica 2,555 veces el riesgo de colisiones
frontales. El intervalo de confianza calculado al 95% no contiene al 1, y el p-
valor toma el valor de 0,023, por lo que el resultado es significativo para
a=0,025, pero no a nivel a=0,01.
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5.10. RESUMEN DE INFLUENCIA DE LAS VARIABLES
INDEPENDIENTES

Como resumen del capitulo, se muestra una tabla en el que se resume la
influencia de las variables cuando actian de manera independiente.

CURVAS Y RECTAS
Variable Riesgo de Tipo de
independiente S | colision frontal |
AIGND O Ancho de calzada >5,99 m Aumenta Faptor de
calzada riesgo
ATELLTE £ ‘ Ancho de carril>3,25 m Aumenta Faptor de
carril riesgo
RELID I ‘ Radio < 750 m Aumenta ST e
curvatura riesgo
Arcén ‘ Presencia arcén < 2,49 m Aumenta Faptor de
riesgo
ElielE de Presencia de Barrera Aumenta Fa_ctor de
seguridad riesgo
Presencia de Hitos de Factor de
Hitos de arista Arista Aumenta riesgo
No existe asociacion
IMD superior a 500 Factor de
P , Aumenta )
vehiculos al dia riesgo
Nudmero de Presencia de mas de un Factor de
. ) Aumenta )
carriles carril en cada sentido riesgo

Tabla 52. Resumen de la influencia de las variables (regresion logistica simple, curvas y rectas)

RECTAS
Variable ) Riesgo de Tipo de
independiente Categorias colision frontal
ATIEAID CIE Ancho de calzada >5,99 m Aumenta Faptor ds
calzada riesgo

Anchurg de ‘ Ancho de carril >3,25 Aumenta Faptor de
carril riesgo
Arcén ‘ Presencia de arcén Aumenta Faptor de

riesgo
Barrer_a gz Presencia de Barrera Aumenta Faptor de
seguridad riesgo
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Variable Catesorias Riesgo de Tipo de
mdependlente g coI|S|on frontal | factor |

Presencia de Hitos de Factor de
Aumenta )
Arista riesgo

Factor de
Acera Presencia de acera Aumenta )
riesgo
IMD superior a 500 Factor de
1\Y/ID) _ P , Aumenta )
vehiculos al dia riesgo
NUmero de . L
. No existe asociacion
carriles

Tabla 53. Resumen de la influencia de las variables (regresion logistica simple, rectas)

Hltos de arista

W

CURVAS

Variable Catesorias Riesgo de Tipo de
independiente g colision frontal factor

AIGND O ancho de calzada >5,99 m Aumenta Faptor de
calzada riesgo

Anchura de Intermedia (3,25 m - A Factor de
) umenta .
carril 3,75m) riesgo

Radio de ‘ Radio < 750'm Aumenta Factor de
curvatura I’Iesgo

Barrer_a de Presencia de Barrera Aumenta Faptor de
seguridad riesgo

Presencia de Hitos de Factor de
. Aumenta )
Arista riesgo

Acera ‘ No existe asociacion
IMD superior a 500 Factor de
P - Aumenta .
vehiculos al dia riesgo
Namero de Presencia de mas de un Factor de
: . . Aumenta .
carriles carril en cada sentido riesgo

Tabla 54. Resumen de la influencia de las variables (regresion logistica simple, curvas)

Hitos de arista
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A continuacion, se plantean los modelos multivariantes, con el objetivo de
estudiar la influencia conjunta de todas las variables incluidas en el estudio.

En el capitulo anterior se plantearon los modelos simples, en los que se
estudiaba la fuerza de la asociacion estadistica entre una determinada variable
independiente y el desenlace estudiado.

Una vez conocida la influencia de cada una de las variables, y habiendo
determinado cuales actian como factores de riesgo cuando se consideran de
manera independiente, es necesario plantear los modelos multivariantes, dado
que es la Gnica manera de analizar con mayor profundidad el evento estudiado,
y de considerar la interrelacion entre las diferentes variables incluidas en el
estudio.

Por ello, se plantea una regresion logistica multivariante, incluyendo todas las
variables de interés, para los tres modelos que han sido distinguidos en el
capitulo anterior:

e Modelo multivariante curvas y rectas
e Modelo multivariante curvas
e Modelo multivariante rectas

Estos modelos nos permitiran estudiar el comportamiento de cada variable
cuando el resto se encuentran incluidas en el modelo. Para ello, se realizara
una regresion logistica binaria, en la que la variable “caso-control” actda como
variable respuesta, y el resto de variables explicativas como variables
independientes.

Una vez planteados los modelos, se calcularan los Odds-ratio, de modo que se
puedan detectar las asociaciones estadisticas entre los factores estudiados y
el desenlace “colision frontal”, y mediante el p-valor, se determinara si dicha
asociacion es estadisticamente significativa o no lo es.

Para facilitar los analisis posteriores, se incluye una tabla resumen con todas
las variables explicativas del modelo, y la categoria de referencia que ha sido
establecida al plantear los modelos, elegida de acuerdo a los analisis
realizados en el capitulo previo.

VARIABLE | REFERENCIA |

Ancho de calzada ‘ <5,99 metros
Ancho de carril ‘ <3,25 metros
Radio de curvatura ‘ Recta

‘ Impracticable o insuficiente
 Bamea | No
Hitos de arista \ No
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VARIABLE REFERENCIA
T een T

| <500

Ndmero de carriles ‘ Un solo carril en cada sentido

Tabla 55. Categorias de referencia para todas las variables del modelo

Finalmente, se procede a realizar la validacion de los modelos obtenidos,
usando para ello la validacion cruzada “Leave-One-Out” y las curvas ROC. Para
ello, se utilizo el software SAS. Los cédigos de programacion empleados para
obtener los resultados se encuentran en el anexo 2.

Como ya fue explicado en el primer capitulo, la validacion cruzada “Leave-One-
Out” se utilizara para obtener el porcentaje correcto de clasificacion con mayor
precision. Para ello, se realizaran tantas iteraciones como datos se disponga,
realizando el test en cada iteracion con un dato diferente. Si el test realizado
es un acierto, se suma uno al nimero total de aciertos. Finalmente, se divide
el nimero de aciertos entre el nimero de datos, obteniendo asi el porcentaje
de clasificacion correcto.

Ademas, el Area Bajo la Curva ROC proporcionara una medida de la capacidad
global de clasificacion del modelo, y permitiran realizar una comparacion de
todos los modelos obtenidos, de modo que se podra comprobar
estadisticamente si existe diferencia o no entre ellos, fundamentando asi la
eleccion de los modelos definitivos.

Para obtener las Curvas ROC, asi como la tabla de clasificacion segln el método
LOOCV, se procedera a implementar los modelos multivariantes en SAS.

Una vez obtenidos los modelos finales, se podran seleccionar aquellos modelos
mas adecuados en cuanto a la capacidad explicativa de los mismos, y al
ndamero de variables que incluyen.

6.1. RESULTADOS MULTIVARIANTES: ODDS-RATIO Y
VALIDACION DE LOS MODELOS

6.1.1. MODELO CURVAS Y RECTAS

MODELO INTRODUCCION
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REGRESION LOGISTICA MULTIVARIANTE: ODDS RATIO

A continuacion, se presenta la tabla obtenida en el modelo introduccion:

E Ve
5,99m<Ancho de
1,880 ,305 37,939 1 ,000 6,556 X1
calzada<6,99m

Ancho de calzada >6,99 m 2,597 372 48,787 1 ,000 13,428 X,

@

Arcén<1,5 -1,597 ,271 34,792 1 ,000 ,203 X3
‘ 1,5 < Arcén < 2,5m -2,690 ,333 65,270 1 ,000 ,068 Xy
‘ Arcén>2,5m -3,412 ,565 36,438 1 ,000 ,033 Xs
‘ Barrera -,051 ,167 ,091 1 , 7162 ,951 Xe
,849 ,181 21,993 1 ,000 2,338 X
‘ Acera ,695 ,443 2,465 1 ,116 2,004 Xy
‘ 500<IMD < 2000 ,628 ,213 8,659 1 ,003 ,628 Xg

1,766 ,245 52,184 1 ,000 1,766 Xq

IMD>10000 2,944 ,606 23,598 1 ,000 2,944 X10

Ndmero de Carriles -,031 ,587 ,003 1 ,958 ,969 X11

3,25 m <Ancho de carril >
3,75m

Ancho de carril > 3,75m

227 4,444 1 ,035 479 X12

-1,078 ,634 2,892 1 ,089 -1,078 X13

Radio >750m ,102 411 ,062 1 ,804 ,102 X1

250m<Radio>750m ,186 ,210 ,783 1 ,376 ,186 X15

1,276 | 204 | 39154 | 1 | ,000 | 1276 | X
2226 | 236 | 89329 | 1 | ,000 | ,108

Tabla 56. Odds-ratio modelo introduccion, curvas y rectas.

it

2000<IMD<10000 ‘

Tal y como se puede ver en la tabla anterior, en el modelo introduccion se
mantienen todas las variables introducidas en la ecuacién, y se obtienen
aquellas que son significativas mediante el p-valor.

En la siguiente tabla se resumen los factores que son significativos, asi como
el signo de la asociacion estadistica entre los mismos y el desenlace estudiado.
También se incluye el porcentaje de clasificacion segin SPSS, o porcentaje
aparente de clasificacion.
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Método De : :
i o Porcentaje Variables :
Seleccion Variables .
Correcto De enla . et a: Influencia
De ez < Significativas
. Clasificacion ecuacion
Variables
Ancho de calzada Fa_ctor de
riesgo
. Factor de
Arcén .
proteccion
Hitos Factor de
Todas IIas riesgo
Introduccion 75,4% variables Ancho de carril
del . . Factor de
del intermedio (entre riesgo
MOdeo | 355 my 3,75 m)
Radio < 250 m, | 'actorde
riesgo
IMD Fa_ctor de
riesgo
Tabla 57. Resultados modelo introduccion, SPSS
VALIDACION DEL MODELO: CURVA ROC Y LOOCV
Para validar el modelo anterior, se obtiene la curva ROC, y la tabla de

clasificacion segln el método Leave-One Out.

Curvas ROC modelo completo
Area debajo de la curva= 0.8306

1.00

0.75

0.50

Sensibilidad

0.25 4

0.00

T T T T T

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
1 - Especificidad

llustracion 32. Curva ROC, introduccion, curvas y rectas
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La curva ROC proporciona una medida global de la precisién diagnéstica. Un
area bajo la curva de 1 permite clasificar correctamente al 100% de los
individuos, y se corresponde con una curva en la que no existe solapamiento
entre las colisiones frontales, y la ausencia de colisiones frontales. En este
caso, el area bajo la curva es 0,8306. Por tanto, aunque existe cierto
solapamiento entre aquellos individuos que han experimentado el desenlace
estudiado, y aquellos que no, es un area bajo la curva aceptable.

Dado que SPSS usa 0,5 como punto de corte por defecto, se fija el mismo punto
de corte en SAS. A continuacion, se muestra la comparativa del porcentaje
correcto de clasificacion seglin Leave-One-Out y el porcentaje de clasificacion
aparente segln SPSS.

Punto de corte = 0'5
SPSS LEAVE-ONE-OUT

(% de clasificacion aparante) (% correcto de clasificacion)
75'4% 75%

Como se ha explicado, el valor del porcentaje correcto de clasificacion es mas
exacto si se calcula mediante la LOOCV. Por tanto, consideraremos que el
porcentaje correcto de clasificacion del modelo es un 75%. Sin embargo, se
puede apreciar que no hay apenas diferencia entre ambos resultados.

La tabla de clasificacion obtenida mostraba errores menores para otros puntos
de corte. El valor 6ptimo obtenido para este modelo es 75,3%. Sin embargo,
esto se conseguiria aumentando el punto de corte a 0,580, lo que a su vez
conllevaria un aumento de los falsos negativos, y una disminucion de los falsos
positivos

MODELO BACKWARD/FORWARD

Tras implementar la regresion logistica multivariante mediante los
procedimientos de seleccion Backward y Forward, se comprobd que los
resultados obtenidos eran idénticos. Por ello, nos referiremos a ellos como
“modelo Backward/Forward”.

Consecuentemente, las Curvas ROC obtenidas, asi como la tabla de
clasificacion, seran idénticas.

REGRESION LOGISTICA MULTIVARIANTE: ODDS-RATIO

A continuacién, se muestra la tabla correspondiente a la regresion logistica
multivariante que resulta al implementar el modelo Backward/Forward en el
modelo completo.
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B | Eror | Exp(B) | Ecuacién |
| estdndar |

5,99m<Ancho de

. 1,891 ,305 38,383 1 ,000 6,626 X1
2,616 ,372 49,535 1 ,000 13,684 X,
_ -1,628 ,269 36,563 1 ,000 ,196 X3
_ -2,737 ,331 68,485 1 ,000 ,065 X,
_ -3,455 ,562 37,757 1 ,000 ,032 X5
_ ,810 176 21,121 1 ,000 2,247 Xe
,213 9,215 1 ,002 1,907 X,
1,789 ,244 53,848 1 ,000 5,983 Xg
2,947 ,601 24,056 1 ,000 19,053 Xy
473 ,226 4,363 1 ,037 1,605 X10
-1,082 ,514 4,442 1 ,035 ,339 X1
Radio >750m ,077 411 ,035 1 ,852 1,080 X1,
250m<Radio>750m ,161 ,207 ,605 1 437 1,174 X13
Radio<250 1,238 ,193 41,015 1 ,000 3,449 X14

Constante -2,226 ,236 89,329 1 ,000 ,108

Tabla 58. Odds-Ratio modelo backward/forward, curvas y rectas

En la siguiente tabla, se resumen las variables significativas del modelo, asi
como el signo de la asociacion estadistica entre las mismas y el desenlace
estudiado. Ademas, se presenta el porcentaje de clasificacion aparente del

modelo.

Método De

Seleccion De

Porcentaje

Correcto De

Variables

Variables

Clasificacion | ecuacion

Forward/
Backward
Condicional,
LR,Wald

75%

enla variables Influencia
Significativas
Ancho de Ancho de Factor de
calzada calzada riesgo
Arcén Arcén Factor .d‘e
proteccion
Hitos Hitos FETr g
riesgo
Ancho de carril
intermedio Factor de
(entre 3,25 my riesgo
Ancho.de 3,75 m)
carril
Ancho de carril | Factor de
mayor que proteccion
3,75 metros
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Método De Porcentaje | Variables Variables
Seleccion De Correcto De enla . ies as Influencia
: ez P Significativas
Variables Clasificacion | ecuacidon
Radio de Ra Factor de
curvatura | dios <250 m riesgo
IMD IMD Factor de
riesgo

Tabla 59. Resumen modelo backward/forward, curvas y rectas

VALIDACION DEL MODELO: CURVA ROC Y LOOCV

Implementando el modelo anterior en SAS, se obtienen los resultados que se

muestran a continuacion.

Curvas ROC Forward/Backward

Area debajo de la curva = 0.8295

1.00 -

0.75 -

0.50

Sensibilidad

0.25

0.00 -

0.00 0.25 0.50
1 - Especificidad

0.75 1.00

llustracion 33. Curva ROC, Forward y Backward (Curvas y rectas)

El area bajo la curva toma el valor de 0,8295. Es muy similar a los resultados
obtenidos para el modelo introduccion, por lo que se puede intuir que las
diferencias entre ambos modelos no seran significativas. De nuevo, existe
cierto solapamiento entre los individuos que han experimentado el resultado
estudiado y aquellos que no lo han hecho, sin embargo, es una cifra correcta.

Se procede a comparar el resultado obtenido con SPSS y el del método Leave-
One-Out. Para ello, se obtiene el porcentaje de clasificacion de acuerdo a

ambos métodos.
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Punto de Corte=0'5
SPSS LEAVE-ONE-OUT

% de clasificacion aparante % correcto de clasificacion
75% 73'9%

De acuerdo con la tabla de comparacion anterior, el porcentaje de clasificacion
correcto es 73,9%. De nuevo, no se aprecia gran diferencia entre ambos errores

para un punto de corte de 0,5. Sin embargo, fijaremos el error real del modelo
como 73,9%

La tabla de clasificacion del método LOOCV permitia obtener para un punto de
corte de 0,54, un porcentaje de clasificacion de 75,2%. De nuevo, este
resultado conllevaria aumentar los falsos negativos, y a disminuir los
verdaderos positivos.

COMPARACION DE MODELOS Y SELECCION

Realizando la comparacion los dos modelos considerados para las curvas y las
rectas, se puede apreciar que apenas existe diferencia entre los modelos
Backward y Forward y el modelo Introduccion.

Curvas ROC para comparaciones

1.00 4

0.75

Sensihilidad
o
o
o

0.25 4

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

Modelo (0.8306)
hackward (0.8295)

forward (0.8295)

llustracion 34. Comparativa de modelo, curvas y rectas
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Si se resume la informacion obtenida en SAS y SPSS, se pude observar que
tanto el area bajo la curva, como la forma de la curva son muy similares para
ambos modelos. Lo mismo ocurre con los porcentajes correctos de
clasificacion.

% Correcto de

% de clasificacion R Area Bajo la

aparente clasificacion curva
P LOOCV

Backward 75% 73,9% 0,8295
Forward

Tabla 60. Comparacion de resultados, SAS y SPSS

En el codigo de SAS incluimos una linea que realizase la comparativa de
modelos, para asi poder obtener evidencias estadisticas de la diferencia entre
ellos.

La tabla comparativa mostrada compara los modelos Forward/Backward y el
modelo Introduccién El p-valor es 0,4631, por lo que se puede afirmar que no
existe diferencia entre los modelos Introduccion y Backward/Forward. Por
tanto, seria recomendable elegir el modelo Forward/Backward, pues incluye
menos variables en el modelo, pero posee una capacidad explicativa muy
similar.

: Error Limites al 95% de | Chi- .

Modelo
Introduccién-
Backward/
Forward

0,00104 0,00142 -0,00174 | 0,00382 | 0,5384 0,4631

Tabla 61. Comparacion estadistica de modelos segtin SAS

6.1.2. MODELO RECTAS

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos para las ubicaciones que
se corresponden con rectas.

MODELO INTRODUCCION
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REGRESION LOGISTICA MULTIVARIANTE: ODDS-RATIO

B Error Exp(B) Ecuacién
| estdndar |

5,99m<Ancho de
I 1,492 ,401 13,857 1 ,000 4,446 X1
Ancho de calzada >6,99 m ‘ 2,287 ATT 23,004 1 ,000 9,841 X,
Arcén<1,5 ‘ -1,112 ,347 10,260 1 ,001 ,329 X3
1,5 < Arcén < 2,5m ‘ -2,243 A17 28,968 1 ,000 ,106 X,
Arcén >2,5m ‘ -2,967 , 715 17,207 1 ,000 ,051 X5
Hitos kilométricos ‘ ,235 2,768 1 ,096 1,479 Xe
500<IMD < 2000 ‘ ,296 6,407 1 ,011 2,116 X,
‘ 1,832 ,332 30,523 1 ,000 6,248 Xg
‘ 3,028 ,751 16,261 1 ,000 | 20,648 Xy
3,25 m <Ancho de carril >
‘ ,612 ,290 4,445 1 ,035 1,845 X10
Ancho de carril > 3,75m ‘ ,284 1,029 ,076 1 , 783 1,328 Xi1
Nimero de carriles ‘ -,947 ,962 ,969 1 ,325 ,388 X1,
‘ ,071 ,229 ,095 1 ,758 1,073 Xi3
‘ 776 ,507 2,350 1 ,125 2,174 X4
Constante ‘ -2,318 ,320 52,483 1 ,000 ,098

Tabla 62. Odds-Ratio modelo introduccion, solo rectas

En la siguiente tabla se muestran las variables incluidas en el estudio que han
resultado significativas de acuerdo a la tabla anterior, y se muestra el
porcentaje aparente de clasificacion obtenido segun SPSS.

Método De . .
‘o Porcentaje Variables :
Seleccion Variables .
Correcto De en la . et Influencia
De e iz < Significativas
. Clasificacion ecuacion
Variables
Ancho de calzada Faptor de
riesgo
. Factor de
Arcén L.
Todas las proteccion
‘e o .
Introduccion 75% variables _Ancho d_e carril Factor de
intermedio (entre riesgo
3,25 my 3,75 m)
IMD Faptor de
riesgo

Tabla 63. Resumen modelo Introduccion, rectas
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VALIDACION DEL MODELO: CURVA ROC Y LOOCV

A continuacién, se muestra la curva ROC, en la cual se representan los pares
sensibilidad-(1-especificidad). El area bajo la curva es 0,8167. Por tanto, la
capacidad de clasificacion es buena.

'Curvas ROC Modelo Completo
Area debajo de la curva= 0.8167

1.00 4

0.75

0.50

Sensibilidad

0.25

0.00

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
1 - Especificidad

llustracion 35. Curva ROC para modelo Introduccion, rectas

En primer lugar, se compara el porcentaje aparente de clasificacion segln
SPSS y el porcentaje correcto de clasificacion de acuerdo al método LOOCV.

Punto de corte=0'5

SPSS LEAVE-ONE-OUT

% de clasificacion aparente % correcto de clasificacién

75% 73'8%

De nuevo, el valor real es ligeramente inferior al valor calculado por el SPSS. En
este caso, se llega a obtener un porcentaje correcto de clasificacion de 74,4%,
para un punto de corte de 0,48. Por tanto, se aumentarian los falsos positivos,
y se disminuirian los falsos negativos.
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MODELO BACKWARD, FORWARD

De nuevo, los modelos resultantes al implementar la regresion logistica binaria
en las ubicaciones rectas fueron idénticos para los procedimientos de
seleccion Backward y Forward. A continuacion, se muestran los Odds-Ratio
obtenidos para este modelo.

5,99m<Ancho de
1,537 ,399 14,811 1 ,000 4,651 Xq
calzada<6,99m
Ancho de calzada >6,99
2,451 ,469 27,289 1 ,000 11,603 X,
m
BT ;| o | oo | 1 o | s | x,
1,5 < Arcén < 2,5m ‘ -2,130 ,403 27,973 1 ,000 ,(119 X,
Arcén >2,5m ‘ -2,750 ,695 15,672 1 ,000 ,064 X5
500<IMD < 2000 ‘ ,789 ,294 7,216 1 ,007 2,200 Xe
BN oo | x| saast | 1| owo | eseo |
IMD>10000 ‘ 2,860 , 726 15,525 1 ,000 17,467 Xg
3,25 m <Ancho de carril
> 3,75m
de carril > 3,75m ‘ -,209 ,852 ,060 1 ,806 ,811 X1
D ooz | o) s2004 | 1| 000 | 00

Tabla 64. Odds-Ratio modelo backward/forward, solo rectas

En la siguiente tabla se resume la influencia de las variables cuya presencia
modifica el riesgo de colision frontal, y se recoge el porcentaje aparente de
clasificacion.

Método De . .
‘o Porcentaje Variables :
Seleccion Variables .
Correcto De en la . et Influencia
De e iz < Significativas
. Clasificacion ecuacion
Variables
Ancho de Ancho de calzada Faptor de
calzada riesgo
Arcén Arcén Factor q‘e
proteccion
[0)
Forward 74,2% IMD IMD Faptor de
riesgo
Ancho de . Ancho d_e caril Factor de
carril intermedio (entre riesgo
3,25y 3,75)

Tabla 65. Resumen modelo Backward/Forward, solo rectas
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VALIDACION DEL MODELO: CURVA ROC Y LOOCV

La curva ROC que resulta al representar los pares sensibilidad y (1-
especificidad) para el modelo anterior es la siguiente:

Curva ROC para forward
Area dehajo de la curva=0.8147

1.00

0.50

Sensibilidad

0.00

T T T T T

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
1 - Especificidad

llustracion 36. Curva ROC, Backward/Forward, Rectas

Los porcentajes de clasificacion obtenidos mediante SPSS y LOOCV para un
punto de corte de 0,5 son muy similares. El valor real, aportado por el método
LOOCV, implica que el 73,1% de los casos se clasifican correctamente.

% Correcto de clasificacion
SPSS LEAVE-ONE-OUT

% clasificacion aparante % correcto de clasificacién
74,2% 73,1%

En la tabla de clasificacion del método LOOCV, se pudo observar que el maximo

porcentaje correcto de clasificacion es 74,7%, y se corresponde con un punto
de corte de 0,460.

117



MODELOS MULTIVARIANTES: RESULTADOS Y VALIDACION | Laura de Caceres Riol

COMPARACION ENTRE MODELQOS Y SELECCION

El grafico de superposicion de las curvas muestra que los modelos son muy

similares en todos los casos. Por tanto, se puede intuir que no habra diferencias
entre ellos.

Curvas ROC para comparaciones

1.00

0.50

Sensibilidad

0.00

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

1 - Especificidad

Curva ROC (Area)
Modelo (0.8167)
backward (0.8147)

forward (0.8147)

llustracion 37. Comparacion curvas ROC, rectas.

De nuevo, la tabla de comparacion de modelos proporcionada por SAS muestra

que no existe diferencia entre los modelos, dado que el p-valor toma el valor de
0,6572.

Estlmador Limites al 95% de Wald - Pr>Ch|cua
estandar cu adrado

Modelo
Intermedio- 0,00198 0,00446 -0,00676 0,0107 0,1969 0,6572
Backward

Tabla 66. Comparativa de modelos seglin SAS, rectas

Comparando los resultados obtenidos para los diferentes modelos, se decide
gue se seleccionara el modelo Backward/Forward en el caso de las rectas,
dado que el area bajo la curva es casi idéntica en ambos modelos, y los
porcentajes de clasificacion, también son similares. Sin embargo, el modelo
Backward/Forward incluye un menor nimero de variables.
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% Correcto de % Correcto de

Area Bajo la
curva

Clasificacion clasificacion

aparente SPSS LOOCV

74,2% 73,1% 0,8147

Backward
Forward

Tabla 67. Comparacion de modelos SPSS Y SAS, curvas

6.1.3. MODELO CURVAS

MODELO INTRODUCCION

REGRESION LOGISTICA MULTIVARIANTE: ODDS-RATIO

A continuacion, se obtiene la tabla de la regresion logistica multivariante del
modelo “introduccion” en las ubicaciones curvas.

5,99m<Ancho de
. 2,681 ,556 23,290 1 ,000 14,601 X,
3,462 ,675 26,333 1 ,000 31,881 X,
-2,518 ,507 24,660 1 ,000 ,081 X3
‘ 1,5 < Arcén < 2,5m -3,441 ,620 30,799 1 ,000 ,032 X,
‘ Arcén >2,5m -4,366 ,991 19,411 1 ,000 ,013 X5
‘ Hitos kilométricos 1,622 ,306 28,134 1 ,000 5,065 Xe
‘ 500<IMD < 2000 ,502 ,326 2,366 1 124 1,652 X5
1,865 ,388 23,118 1 ,000 6,459 X3
3,161 1,147 7,602 1 ,006 23,599 Xy
3,25 m <Ancho de carril >
- ,058 ,383 ,023 1 ,880 1,059 X10
-2,191 ,878 6,225 1 ,013 ,112 X11
173 ,466 ,138 1 ,710 1,189 X1z
1,472 ,498 8,739 1 ,003 4,358 X3
472 ,839 ,316 1 574 1,603 X4
-,269 ,256 1,109 1 ,292 , 764 Xis
-,030 ,978 ,001 1 ,975 ,970 Xi6
-2,326 ,573 16,458 1 ,000 ,098

Tabla 68. Odds-Ratio modelo introduccion, curvas
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Al igual que en los modelos anteriores, resumimos en una tabla el porcentaje
de clasificacion aparente, asi como las variables significativas, y el tipo de

asociacion entre las mimas y la variable respuesta.

Método De
Seleccion

Porcentaje

Variables
correcto de

Variables en

Influencia

De e sz la ecuacion Significativas
. clasificacion
Variables
Ancho de Factor de
calzada riesgo
. Factor de
Arcén L
proteccion
. Factor de
Variables en Hitos riesgo
1A [0)
Introduccion 8,8% la ecuacion | Ancho de carril > | Factor de
3,75 metros proteccion
Radio < 250 m, | Factorde
riesgo
IMD>2000 | actorde
riesgo

Tabla 69. Resumen modelo introduccion, curvas

VALIDACION DEL MODELO: CURVA ROC Y LOOCV

La curva ROC obtenida al implementar el modelo anterior en SAS se muestra

en la siguiente ilustracion.

Curvas ROC Modelo Completo

N ~
Area debajo de la curva= 0.8541

1.00

0.75 -

0.50 -

Sensibilidad

0.25

0.00 -

T T T T

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
1 - Especificidad

llustracion 38. Curva ROC, modelo introduccion, curvas
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La curva ROC obtenida muestra que el area bajo la curva es 0,8541, lo cual
indica una exactitud global del modelo adecuada, a pesar de que existe cierto
solapamiento entre las ubicaciones en las que tienen lugar colisiones frontales
y las que no.

Si se comparan el porcentaje aparente de clasificacion y el porcentaje correcto
de clasificaciéon segun el método LOOCV, se puede observar que no existe
apenas diferencia.

Punto de Corte=0'5
SPSS LEAVE-ONE-OUT

% de clasificacion aparante % corecto de clasificacion
78,8% 76,5%

Esto indica que el porcentaje correcto de clasificacion es 76,5%, para el punto
de corte 0,5. De nuevo la tabla de clasificacion del método LOOCV mostraba %
de clasificacion correctos mas elevados para otros puntos de corte.

MODELO BACKWARD/FORWARD

Al igual que en el caso del modelo completo, y de modelo “solo rectas”, los
modelos Backward/Forward son idénticos.

REGRESION LOGISTICA MULTIVARIANTE: ODDS-RATIO

SC’Z,Z;"dZﬁ"g";‘;r‘:]e 2,667 | 0549 | 23,608 14,398
A"Ch:g‘;;a:fada 3438 | 0669 | 26,369 1 0 31,118 | X;
Arcén<1,5 | -1,628 0,269 36,563 1 0 0,196 | X,
1,5 < Arcén < 2,5m |[NE Y 0,498 25,202 1 0 0,082 || X,
Arcén > 2,5 m | -3,451 0,61 31,977 1 0 0,032 |[X:
Hitos kilométricos | 1,564 0,298 27,607 1 0 4,776 || Xe
500<IMD < 2000 | 0,497 0,324 2,342 1 0,126 1,643 || X5
2000<IMD< 10000 | 1,861 0,384 23,44 1 0 6,429 | X,
IMD>10000 | 3,251 1,143 8,092 1 0,004 25,818 | X,
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Error
Wﬁ- et
3,25 m <Ancho de
carril > 3,75m 0,034 0,383 0,008 0.9 1,034 | X.o

ANl 1074 | 0731 | 7,308 1 0,007 | 0139 | X,

PESTEG Bl 0,157 0,464 0,115 1 0,735 1,17 Xz

Radio <250m 1,421 0,493 8,307 1 0,004 4,14 (X

Constante -2,367 0,57 17,222 1 0 0,094

Tabla 70. Regresion logistica multivariante, Backward/Forward, curvas

Se obtiene la siguiente curva ROC:

Curva ROC para forward
Area debajo de la curva=0.8519

1.00

0.75

0.50

Sensibilidad

0.25

0.00

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
1 - Especificidad

llustracion 39. Modelo Backward/Forward, curvas

El area bajo la curva se comporta como un indicador de la fiabilidad global del
modelo. Dado que el area bajo la curva es 0,8519, presenta fiabilidad global
correcta.

Mediante la tabla de clasificacion, se obtiene un valor del porcentaje correcto
de clasificacion de 77,1% para un punto de corte de 0,5. Comparando los
resultados obtenidos mediante LOOCV y SPSS, la diferencia es muy pequena,
sin embargo, dada la fiabilidad del método LOOCV, consideraremos el error
estimado por este método como error como real.
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Punto de corte=0'5
SPSS LEAVE-ONE-OUT

% de clasificacion aparente % correcto de clasficacén
78,8% 77,1%

Modificando el punto de corte se podria obtener una precision diagnostica de
78,2%.

COMPARATIVA DE MODELOS CURVAS

La siguiente grafica superpone las curvas obtenidas para los distintos modelos.

Curvas ROC para comparaciones

0.75

0.50

Sensibilidad

0.00

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

Modelo (0.8541)
hackward (0.8519)

forward (0.8519)

llustracion 40: Comparativa de modelos, solo curvas

Comparando el modelo Backward/Forward con el modelo introduccion, se

puede apreciar que apenas existe diferencia entre el area bajo la curva de los

diferentes modelos, y que ambas son muy similares en los porcentajes
% Correcto de

correctos de clasificacion.
% Correcto de Area Bajo la
Clasificacion SPSS clasificacion LOOCV curva
Introducmon 78,8% 76,5% 0,8541

Backward ‘ 78.8% 77.1% 0,8519

Forward

Tabla 71 Comparacion de modelos SPSS Y SAS, curvas
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De nuevo, la tabla de comparacion de modelos proporcionada por SAS muestra
que no existe diferencia entre los modelos, dado que el p-valor toma el valor de

0,3354
Error Limites al 95% (o[} Chi-
>
Modelo
Intermedio- 0,00217 0,00225 -0,00225 | 0,00659 | 0,9279 0.3354
Backward

Tabla 72. Comparacion estadistica de modelos segtin SAS, curvas

Por tanto, la decision final seria optar por el modelo Backward/Forward, ya que
el porcentaje correcto de clasificacion de acuerdo al método LOOCV es superior
al del modelo introduccion (77,1% frente a 76,5%). Ademas, incluye menos
variables en el modelo.

6.2. MODELOS FINALES SELECCIONADOS

Recopilando todas las decisiones tomadas en los apartados anteriores, los
modelos finales elegidos para la definicion del evento estudiado serian:

e Modelo “completo”, curvas y rectas: Backward/forward
e Modelo “solo rectas”: Backward/Forward
e Modelo “solo curvas”: Backward/Forward

6.2.1. MODELO FINAL “COMPLETO” PARA CURVAS Y RECTAS: MODELO
FORWARD/BACKWARD

% Correcto de

e Variables en la Variables
SEEIFEE] ecuacion significativas
(LOOCV)
Ancho de carril Ancho de carril
Modelo Ancho de calzada Ancho de calzada
Forward/ 73,9% Radio de curvatura Eui(\j/:u?rz
Backward IMD IMD
Arcén Arcén
Hitos kilométricos Hitos kilométricos

Tabla 73. Caracteristicas modelo curvas y rectas
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Para obtener las ecuaciones del modelo logistico, usamos la tabla de la
regresion logistica binaria obtenida para el modelo Forward/Backward: Tabla
58. Odds-Ratio modelo backward/forward, curvas y rectas.

Por tanto, la ecuacion del modelo de regresion obtenido seria:

Logit (P) =In <1 f P) =
= —2,226 + 1,891X, + 2,616X, — 1,628X; — 2,737X,
— 3,445X; + 0,81X, + 0,646X, + 1,789X, + 2,947 X,
+0,473X,, — 1,082X,, + 0,077X,, + 0,161X,5 + 1,238X,,

Ecuacion 9. Ecuacion final del modelo logistico, curvas y rectas

Dado que todas las variables incluidas en el estudio son de tipo categorico, las
variables independientes (X; ... X;4 ) son variables dicotomicas, cuyos valores
para un determinado individuo pueden ser:

e “0” cuando el individuo que se pretende evaluar no posee la
caracteristica de la categoria a la que hace referencia la variable.

e “1” cuando el individuo evaluado presenta la caracteristica de la
variable a la que hacen referencia.

Por tanto, la probabilidad de que en una determinada ubicacién ocurra una
colision frontal, en funcién de las variables estudiadas, es la siguiente:

1
P = —(—2,226+1,891X,+2,616X,—1,628X3+---+0,161X,3+1,238X
1+4+e 1 2 3 13 14)

Analizando la influencia que ejercen las variables del modelo, se pueden
extraer las siguientes conclusiones:

e Los factores de riesgo con mayor influencia sobre el desenlace
estudiado son la IMD superior a 10000 vehiculos por dia, y calzada cuya
anchura es superior a 6,99 metros. La influencia de ambos factores
supone un aumento del riesgo de colision frontal de 260 veces.

OR = eP2 x ePo = 13,684 * 19,053 = 260,72

Se puede apreciar un gran aumento del riesgo de colision frontal cuando
se junta la influencia de ambos factores, manteniendo el resto
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constantes. La explicacion podria radicar en que una IMD tan elevada
conlleva un gran nimero de adelantamientos, los cuales podrian estar
directamente relacionados con las colisiones frontales. Ademas, el
ancho de carril podria influir en la velocidad de los vehiculos, pues los
conductores disminuiran la precaucion.

e El arcén se comporta como factor de proteccion, a pesar de que, en el
estudio de las variables individuales, el arcén era un factor cuya
presencia aumentaba el riesgo de colision frontal. Por tanto, la
presencia del resto de variables ha modificado la influencia de la
variable arcén. Cuanto mayor es el arcén, mas se reduce el riesgo de
ocurrencia de las colisiones frontales. De hecho, la presencia de un
arcén mayor que 2,5 metros reduce casi 32 veces el riesgo de colisiones
frontales.

efsXs = g=3A55Ks _ 0037 =

31,25

e Elancho de carril se comporta como factor de riesgo cuando mide entre
3,25y 3,75 metros, pues aumenta 1,6 veces el riesgo de colision frontal
(OR=1,605). Sin embargo, calzadas mayores de 3,75 metros actian
como factor de proteccion, reduciendo casi la tercera parte el riesgo de
que se produzcan colisiones frontales (OR=0,339)

e El radio de curvatura solo influye en las colisiones frontales en el caso
de gue se trate de curvas muy cerradas, pues en el resto de casos el p-
valor es mayor que 0,1. Si el radio es inferior a 250 metros, el riesgo
que se produzcan colisiones frontales aumentaria 3,5 veces.

OR = eP13%13 = ¢1.238X13 = 3 449

¢ Los hitos kilométricos aumentan el riesgo de colisiones frontales 2,247
veces. Esto podria deberse a la percepcion que los conductores tienen
de la carretera, pero habria que estudiar en profundidad la influencia
que esta variable ejerce sobre las colisiones frontales.

A continuacion, se presentan algunos casos de ubicaciones particulares:
e En primer lugar, consideraremos el peor caso posible, en el que se dan

una serie de condiciones que no apareceran en la practica. En una
ubicacion con calzada mayor que 6,99, arcén inexistente, con presencia
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de hitos kilométricos, un IMD superior a 10000 vehiculos al dia, ancho
de carril entre 3,25 y 3,75, y radio menor que 250 metros es la
siguiente:

p= L = 0,9971512

- 1+e —(—2,226+2,616+0,81+2,947+0,473+1,238)

Por tanto, si en una determinada ubicacion se juntase el efecto de todas
las variables mencionadas, el riesgo de experimentar el resultado
“colision frontal” seria muy elevada.

Mediante el Odds-ratio, se puede cuantificar el aumento del riesgo para
las condiciones expuestas anteriormente.

OR = 2616 4 p081 4 2947 4 n0473 4 ,1238 _ 3949 18

Por tanto, para las condiciones anteriores, el riesgo de experimentar el
desenlace estudiado incrementa mas de 3000 veces.

e Sin embargo, es muy extrano que se den todas estas condiciones
simultaneamente. Por ejemplo, este tipo de carreteras de gran anchura,
y en las que el flujo del trafico es elevado, suelen presentar un arcén
ancho. Como ha sido explicado anteriormente, el arcén constituye un
factor de proteccion. Seria mas real, por ejemplo, que se diesen las
siguientes condiciones: curva de radio mayor que 750 metros, con
ancho de carril entre 3,25 y 3,75, ancho de calzada mayor que 6,99
metros, arcén entre 1,5y 2,5 metros, presencia de hitos y un IMD entre
2000 y 10000 vehiculos/dia.

1

P = 14+ e—(—2,226+2,616—2,737+0,81+1,789+0,4-73+0,077) - 0’69

OR = 2616 4 p2737 4 o081 4 p1789 4 5(0473) , ,(0077) — 2() 65

Por tanto, la presencia de todos los factores mencionados en este punto
supondria un aumento de 20 veces del riesgo de que se produzcan
colisiones frontales (OR=20,65)

e Considerando una ubicaciéon sin hitos kilométricos, una anchura de
calzada mayor de 6,99, un arcén de entre 1,5y 2,5 metros, un radio de
curvatura superior a 250 metros, un acho de carril de entre 3,25y 3,75
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metros, y una IMD entre 2000 y 10000 vehiculos por dia, se obtendria
el siguiente riesgo:

eﬂzXZeﬂ4X4eﬁ8X8eﬁ10X1()eﬁ13X13 — 92,6169—2,737e1,78980,47360,161 — 9’99

Si esa misma ubicacion presentase un ancho de calzada inferior a 5,99,
el aumento de riesgo obtenido si se mantienen el resto de variables
constantes es el siguiente:

eBZXZ€B4X4€BSXSEB10X1°€B13X13 — e—2,73761,78990,47360,161 — 0'73

En definitiva, se puede apreciar que el criterio de priorizacion de
carreteras cuya anchura supera los 6,99 metros no solo es adecuado
desde el punto de visto econémico y de facilidad de modificacion de las
carreteras, sino que, ademas, las carreteras cuya anchura supera los
6,99 se consideran de alto peligro comparandolas con las carreteras
estrechas.

6.2.2. MODELO FINAL PARA LAS RECTAS, FORWARD/BACKWARD

A continuacion, se muestra una tabla resumen del modelo:

% Correcto de

g - Variables en la Variables
Modelo clasificacion - . rer s
(LOOCV) ecuacion significativas
Modelo Ancho de carril Ancho de carril
Forward/ 73,1% Ancho de calzada Ancho de calzada
Backward IMD IMD
Arcén Arcén

Tabla 74. Caracteristicas del modelo final para las rectas

Utilizaremos los resultados mostrados en la Tabla 64. Odds-Ratio modelo
backward/forward, solo rectas para obtener la ecuacion del modelo.
Sustituyendo los coeficientes de los términos independientes, se obtiene la
ecuacion del modelo logistico.

P
Logie () =1n (2 =
ogit (P) =1In TP
= —2,303+1,537X; +2,451X,— 1,052X5; — 2,130X, — 2,75X;
+0,789X, + 1,896X, + 2,86Xg + 0,643Xy — 0,209X;,

Ecuacion 10. Ecuacion final del modelo logistico, rectas
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Operando con la expresion anterior, se obtiene la siguiente expresion:

1-P

— —2303+1,537X;+2,451X,—1,052X++0,643X9—0,209X19 —

— 9_2’30381’537X1 eO,ZO9X10

De acuerdo a la tabla del modelo, y a las ecuaciones, se puede afirmar que:

El ancho de calzada se mantiene como un factor de riesgo importante.
Cuanto mayor es el ancho de calzada, mas aumenta el riesgo de que
tenga lugar una colision frontal. En el caso de que el ancho de calzada
sea mayor que 6,99, se aumenta el riesgo de colision frontal 11 veces
con respecto a anchuras de calzada menores de 5,99 metros, si el resto
de variables permanecen constantes (OR=11,603).

Los hitos de arista dejan de comportarse como un factor de riesgo para
las ubicaciones rectas.

La IMD es el factor que mas riesgo ejerce sobre las ubicaciones rectas.
Ademas, cuanto mayor es el flujo de vehiculos, mas aumenta el riesgo.
Una intensidad media diaria superior a 10000 vehiculos al dia supone
aumentar el riesgo de colision frontal mas de 17 veces con respecto a
un a IMD menor que 500 vehiculos al dia.

Solo existe asociacion estadistica entre el ancho de carril y el desenlace
estudiado cuando este mide entre 3,25y 3,75 metros. En este caso, el
ancho de carril constituye un factor de riesgo que aumenta casi dos
veces el riesgo de colision frontal.

Al igual que en los otros dos modelos, el arcén se comporta como un
factor de proteccion. El riesgo de colision frontal se reduce mas cuanto
mayor es la anchura del arcén. En el caso de que la anchura del arcén
sea mayor que 2,5 metros, el riesgo de que ocurra una colision frontal
disminuye 15,64 veces con respecto a la ausencia de arcén, siempre y
cuando el resto de variables de la ecuacion permanezcan constantes.

Sobre el modelo, se pueden obtener las siguientes conclusiones:

Considerando una recta, con una anchura de calzada mayor de 6,99,
un arcén de entre 1,5 y 2,5 metros, un acho de carril de entre 3,25 y
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3,75 metros y una IMD entre 2000 y 10000 vehiculos por dia, se
obtendria el siguiente aumento del riesgo:

eBZXZeB4X4eBSXSeﬁ9X9 — 82,4518—2,7591,89660,643 — 9'39

Si esa misma ubicacion presentase un ancho de calzada inferior a 5,99,
el aumento del riesgo obtenido si se mantienen el resto de variables
constantes es el siguiente:

eP2X2 pBaXa pB7X7 — =2,75,51896,0,643 — 0,81

6.2.3. MODELO FINAL PARA LAS CURVAS, FORWARD/BACKWARD

Como ha sido justificado anteriormente, el modelo idéneo para explicar las
colisiones frontales en las ubicaciones curvas es el modelo Forward/Backward
(ambos eran iguales). En la siguiente tabla se resumen las caracteristicas
basicas de modelo.

% Correcto de

et ix Variables en la VELET S
Modelo clasificacion ecuacion significativas
(LOOCV)
Ancho de carril Ancho de carril
Ancho de calzada Ancho de calzada

Modelo Radio de curvatura Radio de

Forward/ 77,1% curvatura
Backward IMD IMD
Arcén Arcén

Hitos kilométricos Hitos kilométricos

Tabla 75. Caracteristicas del modelo final para las curvas

El modelo final para las curvas contiene las mismas variables en la ecuacion
que el modelo completo (curvas y rectas). Sin embargo, se puede apreciar que
en este caso la capacidad correcta de clasificacion es superior (aumenta de
73,9% a 77,1%). Por tanto, se podria decir que la capacidad de clasificacion
global del modelo es superior para las curvas que para las rectas.
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A partir de la Tabla 70. Regresion logistica multivariante, Backward/Forward,
curvas, y conociendo la forma de la ecuacion del modelo logistico, se puede
obtener la ecuacion logistica para las ubicaciones curvas.

P
Logit () =1n(2) =
ogit (P) =1In TP
= —2,367 + 3,438X; — 1,628X, — 2,5X, — 3,451Xs + 1,564X,
+0,497X, + 1,861Xg + 3,251X, + 0,034X,, — 1,974X,,

+0,157X,, + 2,421X 3

Ecuacion 11. Ecuacion final del modelo logistico, curvas

Operando con la expresion anterior, se obtiene la siguiente expresion:

— o(~2367+3,438X,-1,628X,—~2,5X4++3,251X9+0,157X1,+2,421X13) —
1-P

-2,367 ,3,482X; 2,421X3

=e€ e . e

Las conclusiones obtenidas considerando el modelo “solo curvas” son muy
similares a las del modelo completo.

Para las variables individuales, se puede concluir:

e Adiferencia del modelo “curvasy rectas”, la IMD solo es un factor
de riesgo en las ubicaciones curvas cuando el flujo de vehiculos
es superior a 2000 vehiculos al dia. Cuanto mayor es el IMD,
mayor es el riesgo de que se produzcan colisiones frontales.
Considerando el valor extremo de 10000 vehiculos al dia, se
obtiene un aumento del riesgo de casi 26 veces (OR=25,818).
De nuevo, el motivo podria deberse a la gran cantidad de
adelantamientos.

e Elancho de calzada superior a 6,99 metros es el factor de riesgo
que ejerce mayor influencia sobre el evento estudiado, pues
aumenta mas de 31 veces el riesgo de que se produzcan
colisiones frontales,

ef2Xz = ¢3438%2 = 31,118

La explicacion de este brusco aumento del riesgo podria deberse
a que en carreteras mas anchas la precaucion de los
conductores es menor, lo que se traduce en mayor velocidad de
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circulacion. Ademas, el trafico es mayor, y se producen mayor
ndmero de adelantamientos.

e En este caso, el hecho de un carril posea una anchura de entre
3,25 metros y 3,75 metros no constituye un factor de riesgo. Sin
embargo, los carriles superiores a 3,75 metros se mantienen
como factor de proteccion. El OR asociado es de 0,139, por lo
que la presencia de carril de mas de 3,75 metros de ancho
reduce el riesgo de colisiones frontales una séptima parte.

e El arcén continla comportandose como un factor de proteccion
en presencia del resto de variables. Se repite el hecho de que, a
mayor anchura del arcén, mayor es la proteccion que ejerce este
elemento sobre el desarrollo del evento estudiado. La presencia
de arcenes de mas de 2,5 metros disminuye 12,2 veces el riesgo
de colisiones frontales (OR=0,082).

e De nuevo, el radio de curvatura constituye un factor de riesgo
solo cuando las curvas son muy cerradas (radio<250). Este tipo
de curvas aumentan mas de 4 veces el riesgo de colisiones
frontales si el resto de variables permanecen constantes.

e La presencia de hitos kilométricos aumenta el riesgo de
colisiones frontales casi 5 veces con respecto a la ausencia de
ellos.

Para el modelo curvas se obtuvieron las siguientes conclusiones:

Considerando una ubicacion sin hitos kilométricos, una anchura de
calzada mayor de 6,99, un arcén de entre 1,5y 2,5 metros, un radio de
curvatura superior a 250 metros, y un acho de carril de entre 3,25 y
3,75 metros y una IMD entre 2000 y 10000 vehiculos por dia, se
obtendria el siguiente aumento del riesgo:

eﬁzXZeﬁ4X4_eﬁ8X8eﬁ10X1()eﬂ13X13 — 92,6676—2,561,86160,03490,157 — 9,2
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Si esa misma ubicacion presentase un ancho de calzada inferior a 5,99,
el aumento de riesgo obtenido si se mantienen el resto de variables
constantes es el siguiente:

eP2X2 o BaXs o BsXg pB10X10 o B13X13 = p=2,551,861,0,034,0,157 — 0,64

De nuevo, se puede apreciar la gran influencia que ejerce el ancho de
carril mayor que 6,99, por lo que de nuevo se cumple que, ademas de
ser utilizado como criterio de priorizacion, ejerce una gran influencia
sobre las colisiones frontales con respecto a anchuras de carril
inferiores a 5,99 metros.
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Como ha sido mencionado en el apartado “objetivos del proyecto”, la
principal finalidad del presente Trabajo Fin de Grado consistia en
caracterizar las localizaciones en las que ocurren colisiones frontales.
Para ello, se ha utilizado la metodologia “caso-control”, y se han llevado
a cabo tres estudios que difieren en las localizaciones o0 escenarios que
se han incluido en los mismos:

1. Modelo completo, en el que se incluyen curvas y rectas

2. Modelos rectas, en el que se incluyen las ubicaciones que se
corresponden con rectas

3. Modelos curvas, en el que se incluyen las ubicaciones que se
corresponden con curvas.

Tras la utilizacion de la metodologia “caso-control” sobre los tres modelos
definidos, se obtuvieron una serie de factores de riesgo y factores de
proteccion en cada uno de los escenarios. Dada la evidente
homogeneidad de los resultados en cuanto a variables significativas,
variables en la ecuacion, y porcentajes correctos de clasificacion en los
tres escenarios considerados, se considerara el modelo completo
obtenido mediante el procedimiento de seleccion de variables
“Backward/Forward” para obtener las conclusiones del estudio y para
realizar las recomendaciones pertinentes. Los resultados se utilizaran
para realizar recomendaciones a las administraciones titulares de las vias
implicadas.

A continuacion, se resumen las conclusiones del proyecto, y se plantean
las recomendaciones asociadas a una simulacion con dos ubicaciones.

CONCLUSIONES DEL ESTUDIO

En los siguientes puntos, se resumen los hallazgos obtenidos en cuanto
a aquellas caracteristicas de diseno y de trafico de la via que influyen en
el riesgo de que se produzca una colision frontal:

1. La anchura de calzada y la Intensidad Media Diaria son los
factores de riesgo que causan mayor influencia sobre la
produccion de colisiones frontales. Sin embargo, se ha de
considerar la IMD como un factor sobre el que no es posible
actuar, pues no se trata de una caracteristica geométrica de
diseno de la via. Este Gltimo factor fue incluido en el estudio para
poder analizar la influencia del resto de variables eliminando el
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efecto que podrian ocasionar los diferentes flujos de trafico que
circulan por las carreteras.

Una explicacion l6gica para este resultado es que un mayor IMD
implica un mayor flujo de automéviles en ambos sentidos de la
circulacion 'y, por consiguiente, un mayor namero de
adelantamientos. Ademas, mayores anchos de calzada podrian
reducir la precaucion de los conductores, lo que se traduciria en
mayor velocidad.

2. El arcén es el factor que mayor proteccion ejerce en este tipo de
accidentes. Cuanto mayor es su anchura, mas se reduce el riesgo
de colisiones frontales. Por ejemplo, un arcén cuya anchura
supera los dos metros y medio reduce casi 32 veces el riesgo de
colision frontal, con respecto a una ubicaciéon de las mismas
caracteristicas sin arcén.

3. El radio de curvatura ejerce influencia sobre las colisiones
frontales cuando la curva presenta un radio menor que 250
metros. En este caso, el riesgo de que en una determinada
ubicacion de estas caracteristicas (curva con radio menor de 250
m) ocurra una colision frontal se multiplica por 4 respecto de una
recta que comparta las mismas caracteristicas en cuanto al resto
de variables. Esto podria deberse a que en este tipo de curvas la
visibilidad puede llegar a ser muy escasa, considerando las
condiciones del terreno o la vegetacion.

4. Los hitos kilométricos constituyen un factor de riesgo, pues su
presencia casi quintuplica el riesgo de colision frontal, si el resto
de factores se mantienen constantes. Se requiere un estudio en
profundidad para analizar los motivos reales de la relacion entre
las colisiones frontales y los hitos kilométricos.

5. El ancho de carril constituye en factor de riesgo cuando miden
entre 3,25y 3,75 metros de ancho. Sin embargo, si su anchura es
mayor que 3,75 metros, se comporta como un factor de
proteccion. Es importante tener en cuenta que los carriles cuya
anchura supera los 3,75 metros son escasos, y suelen
presentarse en vias de dos carriles para un sentido.

Considerando el conjunto de todas las conclusiones mencionadas, se
podria proceder a realizar recomendaciones.
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RECOMENDACIONES

Como ha sido explicado, este proyecto permitird obtener
recomendaciones fundamentadas estadisticamente desde un enfoque
inferencial. Por tanto, una de las posibles lineas futuras del presente
Trabajo Fin de Grado seria considerar todas las posibles ubicaciones de
las carreteras de la Junta de Castilla y Ledn y del Ministerio de Fomento,
y elegir aquellas ubicaciones mas adecuadas para realizar la segregacion
de carriles.

Como demostracion practica de las conclusiones obtenidas, se realizara
una simulacion, en la que se consideraran dos ubicaciones situadas en
carreteras interurbanas de una calzada. Para cada una de ellas de
considerara la probabilidad de que en una determinada ubicacion ocurra
una colision frontal, asi como el Odds-Ratio.

Para estas recomendaciones, se tomara en consideracion el criterio de
priorizacion de ancho de calzada mayor que 6,99 metros, ya que se ha
justificado que las localizaciones que cumplen este criterio son
prioritarias, pues en ellas aumenta el riesgo de colision frontal, y ademas
presentarian un menor coste de implantacion de las soluciones
consideradas.

A continuacion, se presenta una simulacion de recomendacion entre dos
diferentes alternativas de escenarios en los que actuar para evitar las
colisiones frontales.

UBICACION NUMERO 1

A continuacioén, se presenta otra ubicacion que se encuentra en una via
del ministerio de fomento. De nuevo, la titularidad de la misma es estatal,
sin embargo, presenta caracteristicas diferentes a la ubicacion anterior:

- Radio de curvatura > 750 metros

- Hitos de arista=si

- Arcénentre 1,5y2,5

- Ancho de calzada mayor que 6,99 metros
- Ancho de carril entre 3,25y 3,75

- IMD entre 2000 y 10000 vehiculos al dia.
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Google

llustracion 41. Ubicacion 2, simulacion. Coordenadas: 41.092529, -5.699564

Sustituyendo en la Ecuacion 9. Ecuacion final del modelo logistico, curvas
y rectas, se obtiene que en la ubicacion anterior el riesgo de experimentar
una colisiéon frontal se multiplica casi 20 veces en relacion con una
ubicacion recta que no cuente con hitos de arista, sin arcén, con una
anchura de calzada menor 5,99 y una Intensidad Media Diaria menor de
500 vehiculos al dia.

P
Logit (P) =In(—) =
ogit (P) =1In 1_p
= —2,226+2,616+1—-2,737x1+0,81%1+ 1,789 1
+0,473x1+ 0,077 1 = 0,802

OR = %616 4 ¢71268 5 | 4 0077 = 19,12

Por tanto, la probabilidad de que en este escenario ocurra una colision
frontal es la siguiente:

P= 223 _ 0,673
323
UBICACION NUMERO 2

Trataremos la siguiente ubicacion de la carretera VA-514. El organismo
titular de la mismas es la junta de Castilla y Leon.
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llustracion 42. Ubicacion 4, simulacion 41,652452, -4,827669

A continuacion, se muestran las caracteristicas de la Gltima simulacion
incluida en este apartado:

- Recta

- Anchura de calzada menor que 5,99

- Anchura de calzada menor que 3,25

- Arcén menor que 1,5 metros

- IMD entre 500 y 2000 vehiculos al dia
- Hitos de arista=no

Ecuacion 9. Ecuacion final del modelo logistico, curvas y rectas, se
obtiene que en la ubicacion anterior el riesgo de experimentar una
colision frontal se reduce 2,67 veces en relacion con una ubicacion recta
gue no cuente con hitos de arista, sin arcén, con una anchura de calzada
menor 5,99 y una Intensidad Media Diaria menor de 500 vehiculos al dia.

Logit (P) = 1n< ) = —2226—1,628+1+ 0,646 1 = —3,208

1-P
OR = 0,374

Por ello, en este caso no seria necesario tomar medidas para reducir el
ndmero de colisiones frontales. Esta afirmacion se refuerza tras el
calculo de la probabilidad, pues en esta ubicacion la probabilidad de
gue se produzca una colision frontal toma el valor de 0,039.

P =10,039
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CONCLUSIONES SIMULACION

Tras considerar cuatro ubicaciones distintas, ocurridas en carreteras de
titularidad autondémica y estatal, se podrian obtener las siguientes
conclusiones:

e La ecuacion del modelo logistico nos permite obtener la
probabilidad de que en una determinada ubicaciéon ocurra una
colision frontal. En los dos casos anteriores se observa que la
ubicacion con mayor probabilidad de experimentar el resultado
estudiado es la primera (P=0,673). Ademas, esta primera
ubicacion cumple con el criterio de priorizacion (ancho de
calzada> 6,99 metros), mientras que la segunda ubicacion no lo
cumple.

e El hecho de conocer la probabilidad y el odds-ratio nos permitira
determinar aquellas ubicaciones en las que la instalacion de
sistemas de contencion de vehiculos es prioritaria. En este caso,
la primera ubicacidon presenta un riesgo considerablemente
superior a la ubicacion 1.

e Del mismo modo, la probabilidad y el odds-ratio asociado a las
diferentes ubicaciones nos permitiran determinar en qué
ubicaciones no es necesario intervenir debido a que el riesgo de
gue ocurra una colision frontal en las mismas no se incrementa de
manera sustancial por las condiciones de trafico y de diseno de la
via.

FUTURAS LINEAS DEL TRABAJO

Uno de las finalidades del presente Trabajo Fin de Frado es contribuir a
la reduccion del ndmero de fallecidos. Para ello, se propone la
implantacion de Sistemas de Contencion de Vehiculos seguros y
eficientes, que permitan evitar las colisiones frontales, y que a su vez no
impliguen costes de reparacion elevados en caso de colision.

Por ello, previamente a la implantacion de estos sistemas, se requeria
caracterizar las localizaciones en las que ocurren este tipo de accidentes.
Tras el estudio “caso-control” realizado, se han obtenido las
caracteristicas geométricas de diseno de la via y de trafico de la misma,
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cuya presencia constituye un factor de riesgo o de proteccion en el
desarrollo del desenlace estudiado.

A pesar de que el estudio ha sido llevado a cabo en vias que transcurrian
por el territorio de Castilla y Lebn, el banco de pruebas elegido podria ser
representativo del total de carreteras de la geografia espanola, ya que no
parece razonable que el diseno de las vias pueda obedecer a cuestiones
locales y, ademas, Castilla y Ledn presenta un muestrario de escenarios
topograficamente variado. Por ello, los resultados podran ser aplicados a
todas las vias de titularidad autonémica y estatal a nivel nacional, si bien
seria interesante la realizacion de un estudio nacional para constatar la
reproducibilidad de los resultados.

Estos resultados obtenidos, podran ser transformados en
recomendaciones fundamentadas estadisticamente. De este modo, se
podra informar a las administraciones titulares de las vias implicadas en
el estudio de las ubicaciones que presentan riesgo potencial de que se
produzcan colisiones frontales. Ademas, si se aplica el criterio de
priorizacion de anchura superior a 6,99 metros, no solo se conseguira
reducir el nimero de colisiones, si no que se conseguira actuar de forma
eficiente, consiguiendo un adecuado ratio coste-beneficio.

Por otra parte, una vez caracterizadas las localizaciones, se deberia
determinar cual es la forma de segregacion de carriles mas adecuada en
cada caso, de entre las multiples existentes (marcas viales, medianas,
etc.).

Por Ultimo, se esta trabajando para conseguir datos mas recientes, con
objetivo de elaborar un articulo cientifico con datos actualizados para
someterlo a publicacion en una revista indexada, como “Injury
Prevention”, o “Accident and Analysis Prevention”. De este modo, los
resultados obtenidos en el estudio seran divulgados a la comunidad
cientifica, de modo que se permita hacer uso de ellos para reducir el
ndmero de accidentes, lo cual se considera la finalidad dltima del
presente Trabajo Fin de Grado. Ademas, estos nuevos datos podran ser
empleados para validar los modelos obtenidos.
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ANEXO 1- CUESTIONARIO ESTADISTICO DE
ACCIDENTES DE CIRCULACION CON VICTIMAS

CUESTIONARIO ESTADISTICO DE ACCIDENTES DE

CIRCULACION CON ViCTIMAS

2.

DE ACCIDENTE

HOJA

1. ANO

de Trafico

(Aellenar por ia Jefatura Provincial
a)

DE D COf UESTO EN LOS ARTICULOS
10, 1Y 13.DE LA LEY DE LA FUNCION ESTADISTICA PUBLICA,
LAS-PERSONAS QUE HAYAN INTERVENIDO EN UN ACCIDENTE
ESTAN-OBLIGADAS A COLABORAR EN LA CUMPLIMENTACION
| DE ESTE CUESTIONARIO, CUYOS DATOS PERSONALES SE HA-

DtRECCION G
I — | LLAN AMPARADOS POR EL SECRETO ESTADISTICO.
a " ] sLa D GENERAL DE TRAFICO
8. TIPO DIA TAL 11, HERIDOS 12. HERIDOS 13. VEHICULOS{ 18. HABITANTES| - 19. ZONA
4.MES 5.DIA 6.HORA 7.DIASEMANA L A F P v(chAs 10. MUERTOS ~ GRAVES LEVES IMPLICADOS |  (en miles)
1.0+de100 |1 [ carretera
. Nombre de la calie-y nimero 2.{1de 502100 5 ] urbana
| 17. CODIGO ; )
14, RED Elj NUMERO 15.km. hm. 16.SENTIOO MUNIGIPIO . Poblacién ':'g:fa? 3. E'T"“'%s“*
i I =
20. TIPO DE ViA 21. ANCHURA DE LA CALZADA| 23. MARCAS VIALES 26.: aﬂeéu PAVIMENTADO
1. CJauTOPISTA 1. [ MENOS DE 5,99 m. 1. CHNEXISTENTES O BORRADAS Os1  Ono
2. Jautevia 2. CJENTRE 6 Y 6,99 m. 2. [ 8OLO SEPARAGION CARRILES
3. [ via rAeiDA 1 3. 00pE7m. o MAS 3. [J SEPARACION CARRILES 1 26. EL DE SEGU! DE LA VIA
g. E x{: Zg:\\lrisgg::t CON CARRIL LENTO| 25 anCHURA DELCARRIL - | [ SOLO SEPARACION O BORDES Sl O
6. ] CAMING VEGINAL 1. ] DE MAS DE 3,75 m. 24. ARCEN 1. MEDIANA ENTRE CALZADAS [ [
g 2. [JPE325A3,75 m. 1. CINEXISTENTE O IMPRACTICABLE | » BARRERA DE SEGURIDAD 0o 0
7. via DE SERVICIO Cimeno .
3. [J MENOS DE 3,25 m. 2. L. MENGR DE 1,50.m. 3. PANELES DIRECCIONALES [ [J -
8. ] RAMAL DE ENLACE Cipe1 =
o. [ OTRO T1PO 13 g 50 A 2,49 m. 4. HITOS DE ARISTA O 0O 64
- N 4. [_1'DE 2,50 m. EN ADELANT F 7
Namero de carriles calzada . . . " £ 5. CAPTAFRAOS B

1. C}RecTa

SENAL Y SIN VELOGIDAD
SENALIZAD,

27. FUERA DE INTERSECCION

INTERSECCION

31. SUPERFICIE

Con carretera .

2. [] curva suave Cpn calle

3. []-CURVA FUERTE SiN 28. Tipo
SENALIZAR 1.OENToY

4. [ QURVA FUERTE CON 2.L]ENXo+

3. L] ENLACE DE ENTRADA
4. [J ENLACE DE SALIDA

28, Acondicionamiento
1. [J NADAESPECIAL

2. [] SOLO 1SLETAS O PASO PARA
PEATONES EN VIA SECUNDARIA

3. [) PASO PARA PEATONES O

EN CENTRO VA PRINGIPAL

1. ) AGENTE

2.[] SEMAFORO
8.[):SENAL DE *STOP"
ISLETA| 5. []-SOLO MARCAS VIALES
8. [}PASO PARA PEATONES

30. PRIGHIDAD REGULADA POR:

4.0] SERAL DE “CEPA EL PASO"

1. T SECA Y LIMPIA

2. [J uMBRIA

3. ] MoJADA

4. [ HELADA

5. [] NEVADA

6. ] BARRILLO

7. L] GRAVILLA SBUELTA

5. [l cupva FUEHTE CON 5. C] GIRATORIA 4. L1 CARRL CENTRAL DE ESPERA 7. [ oTRASENAL & C] ACEITE
ERAL Y VELOGIDAD 5. [] RAQUETA DE GIRO {ZQUIERDA 0 "
SENALIZADA s.[] otROs 6. []OTRO TIPO 8. LININGUNA (86lo norma) 9. C1OTRO TIPO :
32, LUMINOSIDAD 33. FACTORESATMOSFERICOS | 34. }’,’Eﬁ‘fmﬂm RESTRINGIDA 35. OTRA CIRCUNSTANCIA| 36. SENALIZACION DE PELIGRO
| 1. [ PASO ANIVEL 1 ClExtsteENTE - [ INEXISTENTE
1. [J PLENO DiA 1. L] BUEN TEMPO 1. [ EDIFICIOS 2. []ESTRECHAMIENTO | [1INNECESARIA (no hay peligro)
2. [JorepiscuLo” | 2 O MIEBLAINTENSA 2. ] CONFIGURACION DEL TERREND | 3 L CAMBIO DE RASANTE | 57 acepas
. 3. [] NIEBLA LIGERA . 4. [] FUERTE DESCENSO
3. [J ILUMINACION 3: [ VEGETACION 5. ] FIRME DESUZANTE s [Ono
SUFICIENTE 4. [] LLovIZNANDO 4. [IFACTORES ATMOSFERICOS 7 SERALIZADO 48. ARBOLES
4. [J ILUMINAGION 5. g LLUVIA FUERTE 5. [] DESLUMBRAMIENTO 5. (] BADEN [ si FILA
INSUFICIENTE . i 9 P
o o 5. L1 GRANIZANDO 6.1 PoLY0 O HUMO 7. C1ESCALON { Fiaal ] m. peLsoroe be
6. L1 SIN ILUMINACION | 7. [J NEVANDO 7. ] OTRA CAUSA 8. g OBRAS 1A CALZADA
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11. ] PERALTE INVERTIDO {si existe)
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CYPEATON SOSTENIENEO B 1. CHOQUE CON ARBOL O POSTE
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1.8. L] LATERAL 2.2. ['] VALLA DE DEFENSA VEHICULO B 4.0TRO TIPO BE CHOQUE (] BAJO énsm A
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1a efializacion
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TIPO DE VEHICULOS IMPLICADOS

0.1 BICICLETA O TRICICLO SIN MOTOR
0.2 CICLOMOTOR

1.0 COCHE DE MINUSVALIDO

1.1 MOTOCICLETA

2.1 TURISMO DE SP HASTA 9 PLAZAS

45 VEH. A

4.3 FURGONETA

5.1 CAMION (PM 2 3,500 K) SIN REMOLQUE
5.2 CAMION (PM 2 3,500 K} CON REMOLQUE
5.3 CAMION CISTERNA SIN REMOLQUE

5.4 CAMION CISTERNA CON REMOLQUE

2.2 TURISMO SIN REMOLQUE 6.5 VEHICULO ARTICULADO
46 VEH. B 2.3 TURISMO CON REMOLQUE 6.1 AUTOBUS DE LINEA REGULAR
2.4 AMBULANCIA 6.2 AUTOBUS ESCOLAR
3.0 MAQUINARIA DE OBRAS Y AGRICOLA 6.3 OTRO AUTOBUS
3.1 TRACTOR AGRICOLA SIN REMOLQUE 7.0 TREN
3.2 TRACTOR AGRICOLA CON REMOLQUE 8.0 CARRO

4.1 CAMION (PM < 3,500 K) SIN REMOLQUE
4.2 CAMION {PM < 3,500 K) CON REMOLQUE

8.1 OTROS VEHICULOS (ampliar observaciones)
9.0 DESCONOCIDO

ESPANA
PORTUGAL
FRANCIA
MARRUECOS
ALEMANIA
GRAN BRETANA
ITALIA

SUIZA

BELGICA
HOLANDA

10. ESTADOS UNIDOS

PPENPARDN O

12. OTROS PAISES
13. DESCONOCIDA

NACIONALIDAD DEL CONDUCTOR

11, OTROS PAISES DEL MAGREB

< -
m m
= x
-] >
2 a

ESTADO DEL VEHICULO ACCION DEL CONDUCTOR

47 VEH.A 0. APARENTEMENTE NINGUN

2.1 INCORPORANDOSE DESDE OTRA

vIA 0 ACCESO

DEFECTO .
1. NEUMATICOS MUY DES- 01 SIGUIENDO LA RUTA
GASTADOS 0.2 ADELANTANDO POR LA DERECHA

2. PINCHAZO O REVENTON
3. PERDIDA DE RUEDA

2.2 CRUZANDO INTERSEGCION

0.3 ADELANTANDO POR LA IZQUIERDA

A8 VEH. B 4.LUCES DELANTERAS DEFI- 2.3 ESTACIONANDO O SALIENDO
CIENTES 1.1-GIRANDO O SALIENDO HACIA OTRA DEL ESTACIONAMIENTO
5. LUCES TRASERAS DEFI- VIA O ACCESO POR LA DERECHA .
CIENTES 3.1 CIRCULANDO HACIA ATRAS

6. FRENOS DEFICIENTES
7. DIRECCION ROTAO
DEFECTUOSA
8. SOBRECARGADO
9. CARGA MAL ACONDI-
CIONADA
10. OTROS DEFECTOS
11. SE IGNORA

1.2 GIRANDO O SALIENDO HACIA OTRA
VIA O ACCESO POR LA 1IZQUIERDA

1.3 GIRANDO EN "U*

4.1 MANIOBRA SUBITA PARA SALVAR
OBSTACULO O VEHICULO

4.2 MANIOBRA SUBITA PARA SALVAR
PEATON AISLADO O EN GRUPO

4.3 BRUSCA REDUCCION DE VELOCIDAD
5.1 RETENCION POR IMPERATIVO DE LA

CIRCULACION
5.2 PARADO O ESTACIONADO
6.1 FUGADO
7.1 OTRA

VEHICULO INCENDIADO

< < < <
m m m m
x T x T
@ > o >
2 i 23 x

49 VEH. A

NUMERO DE OCUPANTES
POR VEHICULO

50 VEH. B

52 VEH. B

TIPO DE CONDUCTOR

1. PROFESIONAL POR
CUENTA PROPIA

2. PROFESIONAL POR
CUENTA AJENA

3. DE VEHICULO MILITAR

4. DE VEHICULO ALQUILADO
SIN CONDUCTOR

5. PARTICULAR

6. SE DESCONOCE -~ -

1 VEH. A

g

PRESUNTAS INFRACCIONES DEL CONDUCTOR

0.1 CONDUCCION DISTRAIDA O DESATENTA

1.1 INCORRECTA UTILIZACION DEL ALUMBRADO

2.1 CIRCULAR POR MANG CONTRARIA O SENTIDO PROHIBIDO
2.2 INVADIR PARCIALMENTE EL SENTIDO CONTRARIO

2.3 GIRAR INCORRECTAMENTE

2.4 ADELANTAR ANTIRREGLAMENTARIAMENTE

2.5 CIRCULAR EN ZIG-ZAG

3.1 NO MANTENER INTERVALO DE SEGURIDAD

3.2 FRENAR SIN CAUSA JUSTIFICADA

4.1 NO RESPETAR LA NORMA GENERICA DE PRIORIDAD
4.2 NO CUMPLIR LAS INDICACIONES DE SEMAFORO

4.3 NO CUMPLIR LA SENAL DE "STOP®

4.4 NO CUMPLIR LA SENAL DE "CEDA EL PASO™

4.5 NO RESPETAR EL PASO PARA PEATONES

4.6 NO CUMPLIR OTRA SENAL DE TRAFICO O POLICIA

5.1.NO INDICAR O INDICAR MAL UNA MANIOBRA

5.2 ENTRAR SIN PRECAUCION EN LA CIRCULACION

5.3 PARADO O ESTACIONAMIENTO PROHIBIDO O PELIGROSO

6.1. CICLISTAS O CICLOMOTORISTAS EN POSICION PARALELA

6.2 CICLISTA O CICLOMOTORISTA CIRCULANDO FUERA DE PISTA O ARCEN
7.t APERTURA DE PUERTAS SIN PRECAUCION
8.1 OTRA INFRACCION

9.1 NINGUNA INFRACCION

. DIRIGIASE O REGRESAR .
DEL LUGAR DEL TRABAJO™
* 3. SALIDA O REGRESO.

DE VACACIONES
4, SALIDAO REGRESO DE
PUENTES Y FESTIVOS
5. URGENCIAS

DIRECCION GENERAL DE TRAFICO

54 VEH. B

DESPLAZAMIENTO PREVISTO

/ACCION DEL PEATON

“/ 1. ATRAVESANDO INTERSECCION .
CHUZANDO CALZADA FUEF{A DE; 5

INTERSECCION

' TRABAJAR EN LA CALZADA
8- REPARANDO VEHICULO
9. SUBIR O DESCENDER DE UN
VEHICULO
10. SOBRE ACERA O REFUGIO
11.OTRA

35 VEH. A 1. LOCAL {MENOS DE 50 km.)

2. MEDIO (DE 50 A 200 km.)
3. LARGO (MAS DE 200 km.)

6 VEH. B 4. SE DESCONOCE
LOCALIZACION DE LAS

LESIONES MAS GRAVES

TRANSPORTE DE MERCANCIAS
57 VEH,A ~PELIGROSAS
1. EXPLOSIVOS
2. RADIACTIVOS
3. INFLAMABLES

38 VEH. B 4. OTRAS MP

=
=
&

BNOB R WN -
m
K
>
[
o
>

PRESUNTAS INFRACCIONES
DE PEATONES

1. NO RESPETAR SENAL
DE PEATONES

. NO UTILIZAR PASO PARA
PEATONES

. NO RESPETAR SENAL DEL
AGENTE )

4. IRRUMPIR O CRUZAR LA
VIA ANTIRREGLAMEN-
TARIAMENTE

. ESTAR O MARCHAR POR
LA CALZADA EN FORMA
ANTIRREGLAMENTARIA

. ESTAR O MARCHAR POR EL
ARCEN EN FORMA ANTIRRE-

[XI Y

[

6. EN CALZADA POR SU IZQUIERDA - -

-

| PRESUNTAS INFRACCIONES ADMINISTRATIVAS
1. CARECER DEL PERMISO DE CONDUCCION
UADO e

ARGA..

4:NOTE FECTUADA LA INSPECCION TECNICA
REGLAMENTARIA DEL VEHICULO

<5, TACOGRAFO NO REVISADO

. 6. NINGUNA DE LAS RELACIONADAS

7. SE IGNORA

PRESUNTAS INFRACCIONES SOBRE
VELOCIDAD

1. VELOCIDAD INADECUADA PARA LAS

CONDICIONES EXISTENTES
2. SOBREPASAR LA VELOCIDAD
ESTABLECIDA

3. MARCHA LENTA ENTORPECIENDO

LA CIRCULACION
4. NINGUNA
5. SE IGNORA

CONDICIONES PSICOFISICAS

. APARENTEMENTE NORMAL

~o

st GLAMENTARIA - ALCOHOL SIN PRUEBA DE
S ADES SUPERIORES || 7- SUBIR O BAJAR DEL VEHICULO ALCOHOLEMIA
- ANTIRREGLAMENTARIAMENTE 2. ALCOHOL CON PRUEBA
B ol B RIS | B T ang. — ORES Il 5. OTRAS INFRACCIONES POSITIVA DE ALCOHOLEMIA
VIAJABA || VERICUL ¢ 9. 7000 EL CUERPO 9. NINGUNA INFRACCION 3. DROGAS
s DT 10. SE IGNORA ) 4. ENFERMEDAD SUBITA
" CINTURON o 5. SUENO O SOPOR
& CANSANCIO
7. PREOCUPACION
2. SISTEMA DE RETEN-
CION INFANTIL 8. SE IGNORA
E {| HORAS DE CONDUCCION
3. UTILIZANDO CASCO B ONDUCCION || CORTINOADA loEFECTO Fisico PREVIO)
4.CON REFLECTANTES || 1. wueaTo
1. MENGS DE 1 o. SIN DEFE
(peatén) 2 HERIDO cuaseffaope] 2.DE1A3 io,m, ng
5. NINGUNO GRAvE EXPE || 3.DE3AS 1. DE VISION
3 HERIDO DICIONf| 4. MAS DE 5 2. DE AUDICION
8. SE DESCONOCE LEVE 5. SE IGNORA 3. DE EXTREMIDADES
SUPERIORES
4 LB 4. DE EXTREMIDADES|
. SE IGNORA INFERIORES
g . epan [} sexo 5, INFEF
mors 6. SE IGNORA
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ANEXO 2- CODIGOS DE PROGRAMACION EN SAS

En el siguiente anexo se muestran los codigos implementados en SAS
para obtener las curvas ROC, asi como las tablas de clasificacion “Leave-
One-Out”, y la comparacion entre los modelos considerados.

En cada uno de ellos, se distinguen el modelo completo, el modelo
forward, y el modelo Backward.

MODELO COMPLETO: CURVAS Y RECTAS

libname acc 'C:\Users\Desktop\LAURA';

proc logistic data=acc.modelocurvasyrectas cyl;

class barrera IMD cat anchcarr nueva radio categorizado acera
hitos arcen anchcalz numcarr;

model casocontrol=barrera IMD cat anchcarr nueva

radio categorizado acera hitos arcen anchcalz numcarr/ctable;
*model casocontrol=IMD cat anchcarr nueva radio_categorizado
hitos arcen anchcalz/ctable;

*model casocontrol=IMD cat anchcarr nueva radio_categorizado
hitos arcen anchcalz/ctable;

roc 'forward' IMD cat anchcarr nueva radio categorizado hitos
arcen anchcalz;

roc 'backward' IMD cat anchcarr nueva radio categorizado
hitos arcen anchcalz;

roccontrast reference('backward') / estimate e;

MODELO “SOLO RECTAS”

libname acc 'C:\Users\Desktop\LAURA';

proc logistic data= acc.modelorectas cyl;

class barrera IMD cat anchcarr nueva acera hitos arcen
anchcalz numcarrfef;

model casocontrol=barrera IMD cat anchcarr nueva acera hitos
arcen anchcalz numcarrfef/ctable;

*model casocontrol=IMD cat anchcarr nueva arcen
anchcalz/ctable;

*model casocontrol=IMD cat anchcarr nueva arcen
anchcalz/ctable;

roc 'forward' IMD cat anchcarr nueva arcen anchcalz;
roc 'backward' IMD cat anchcarr nueva arcen anchcalz;
roccontrast reference('backward') / estimate e;

run;
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MODELO “SOLO CURVAS”

libname acc 'C:\Users\Desktop\LAURA';

proc logistic data= acc.modelocurvas cyl;

class barrera IMD cat anchcarr nueva radio categorizado acera
hitos arcen anchcalz numcarrfef;

*model casocontrol=barrera IMD cat anchcarr nueva
radio_ categorizado acera hitos arcen anchcalz
numcarrfef/ctable;

*model casocontrol=IMD cat anchcarr nueva radio categorizado
hitos arcen anchcalz/ctable;

model casocontrol=IMD cat anchcarr nueva radio categorizado
hitos arcen anchcalz/ctable;

roc 'forward' IMD cat anchcarr nueva radio categorizado hitos
arcen anchcalz;

roc 'backward' IMD cat anchcarr nueva radio_ categorizado hitos
arcen anchcalz;

roccontrast reference ('backward') / estimate e;

run;
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