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RESUMEN

Con el objetivo de hallar una relacién entre la lesividad de los individuos implicados
en accidentes de trafico en Espafia y las condiciones que se dieron en el accidente, se cred
un modelo de regresion logistica usando los datos de accidentes de la Direccién General de
Trafico del afio 2015.

Los resultados del modelo de regresion logistica mostraron que dicha relacién
existia y, que los factores determinantes de la lesividad de un individuo eran el niimero de
individuos implicados en el mismo accidente, la posicién del individuo en el momento del
accidente y el nimero de vehiculos implicados.

A través del modelo de regresion logistica se obtuvo un buen clasificador de los
individuos entre los grupos de ilesos y no ilesos. Sin embargo, los resultados presentaban
margen de mejora y, el disponer de un mayor nimero de variables relativas al accidente
como el consumo de drogas o el tipo de vehiculo podrian ayudar a mejorar el ajuste.
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INTRODUCCION

Cada afio, cientos de miles de personas se ven implicadas en accidentes de trafico en
Espafia, la mayoria de ellas no resultan ilesas del accidente. Conocer los factores que
controlan o determinan la lesividad de los individuos podria ayudar a focalizar esfuerzos,
tanto legislativos como econémicos para minimizar el porcentaje de no ilesos (y reducir la
gravedad de las heridas) en carreteras espafiolas.

La autoridad espafiola encargada de velar por la seguridad vial, la Direcciéon General
de Trafico (DGT), publica anualmente datos sobre los accidentes de trafico ocurridos
durante el ano seguido, usualmente de una breve nota de prensa con algunas de las
conclusiones principales extraidas de un analisis exploratorio de los datos, por lo que, un
analisis estadistico en profundidad, modelizando relaciones entre variables podria dar una
foto mas completa sobre la situaciéon de seguridad vial en el pais y hacer al publico
conocedor de conclusiones que puedan ser relevantes para reducir al minimo el nimero de
individuos no ilesos en accidentes de trafico.

Para realizar el presente trabajo de investigacion se usaron los datos de 2015 de
accidentes de trafico en Espafia extraidos del portal estadistico de la DGT con el fin de
encontrar una relacién entre la lesividad de un individuo y los factores que se dieron en un
accidente de trafico. El nimero de observaciones y de variables era muy amplio, por lo que
dichos datos pasaron por una serie de filtros y analisis exploratorios para poder utilizarlos
en la modelizacién de las relaciones de interés y obtener los mejores resultados.
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MATERIAL Y METODOS

I.  DESCARGA DE DATOS Y CRUCE DE TABLAS

Los datos usados para la presente investigacién fueron descargados del portal
estadistico de la Direccién General de Trafico (DGT). El fichero de datos correspondia al afio
2015. La razo6n de elegir datos de 2015 es que eran los Unicos datos mas reciente que
contaban con una granularidad que a nivel de individuo implicado en el accidente (y a nivel
de accidente).

El fichero de datos estaba compuesto por tres tablas: “TABLA_ACCVICT_2015",
“TABLA_PERS_2015”, “TABLA_VEHIC_2015". La tabla “TABLA_ACCVICT_2015” contenia
datos a nivel de accidente sobre el afio, el mes, la hora, el dia de la semana, la provincia, la
comunidad auténoma, el nimero de vehiculos implicados, etc. La tabla
“TABLA_ACCVICT_2015” contenia datos a nivel de individuo implicado en un accidente
sobre la edad, el estado tras el accidente, el tipo de infraccién cometida, posicion, etc. La
tabla “TABLA_VEHIC_2015” contenia datos a nivel de vehiculo implicado en un accidente
sobre ciertas caracteristicas técnicas del mismo.

El portal estadistico de la DGT también proporcionaba el disefio de registro de los
datos, guia para el entendimiento y codificacién de las variables. Sin embargo, el disefio de
registro que proporcionaba el portal estadistico ocupaba desde 2011 hasta 2013, por lo que
durante la preparacion de los datos se encontraron algunas variables que no se recogen o
cuya codificacién no coincide con la presentada el disefio de registro de los datos.

La tabla “TABLA_VEHIC_2015" fue desechada de la investigacion debido a que todas
sus variables no venian explicadas o codificadas correctamente en el disefio de registro.

La estructura de datos objetivo para proceder al andlisis consistia en una tabla que
fuese un cruce entre la tabla “TABLA_ACCVICT_2015" y “TABLA_PERS_2015”, de modo que
cada fila de la tabla constituyese un individuo que habia estado implicado en un accidente.
Para lograr esto, se realiz6 una consulta en lenguaje SQLite sobre las tablas
“TABLA_ACCVICT_2015” y “TABLA_PERS_2015", donde la variable que relacionaba ambas
tablas era “ID_ACCIDENTE”.

i ACCVICT PERS ACCVICT.ID_ACCIDENTE =
PERS.ID_ACCIDENTE

* PERS ACCVICT ACCVICT.ID_ACCIDENTE =
PERS.ID_ACCIDENTE ACCVICT.ID_ACCIDENTE NULL

La tabla “TABLA_ACCVICT_2015” contenia 97756 observaciones (accidentes) y 39
variables. La tabla “TABLA_PERS_2015” contenia 238476 observaciones (individuos
implicados en un accidente) y 31 variables. El resultado de cruzar las dos tablas fue una
Unica tabla con 238476 observaciones (individuos implicados en un accidente) y 70
variables.
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A destacar, el funcionamiento de la tabla obtenida junto con una de sus variables
principales, “ID_ACCIDENTE”:

e (ada fila corresponde a un individuo implicado en un accidente.

e La variable “ID_ACCIDENTE” es un identificador unico del accidente
2015XXXXXXXXX.

e Puede haber varios individuos implicados en un mismo accidente (tienen el
mismo “ID_ACCIDENTE").

e Pueden haber ocurrido multiples accidentes un mismo dia, pero en
localizaciones distintas, por lo que el “ID_ACCIDENTE” es distinto.

Il. FILTRADO DE VARIABLES

Delas 70 variables obtenidas tras el cruce de tablas, se procedié a realizar un filtrado
de estas debido a las diversas razones que se muestran a continuacion, especificando las
variables desechadas:

e Eliminacién por no estar incluidas en el disefio de registro:
e COD_MUNICIPIO
e USO_CINTURON
e USO_SRI
e USO_CASCO
e DICCIONARIO_MANIOBRAS
e INFRACC_COND
e INFRACC_APERTURA
e INFRACC_ALUMBRADO
e INFRACC_CARGA_VEHICULO
e INFRACC_RESUMEN
e DICCIONARIO_ACCION_PEATON
e Eliminacién de variables cuyo rango de valores no coincidian con los del disefio
de registro:
TIPO_ACCIDENTE
MANIOBRAS
SEXO
e ACCION_PEATON
e Eliminacién de variables superfluas y duplicadas:
e ANIO (el inico valor que toma es 2015)
e ANIO [1] (duplicado de ANIO)
e [D_ACCIDENTE [1] (duplicado de ID_ACCIDENTE)
e Otros motivos:
Solo interesaban las cifras y estado de victimas, muertos o heridos graves que
estuviesen consolidadas (30D), por lo que se eliminaron las variables con la cifra
no consolidada:
e TOT_VICTIMAS
e TOT_MUERTOS
e TOT_HERIDOS_GRAVES
e TOT_HERIDOS_LEVES
e MUERTO_24H
e HERIDO_GRAVE_24H
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e HERIDO_LEVE_24H

Se afiadié una nueva variable “PRIORIDAD”, codificada a partir de los valores
binarios de las variables de prioridad. Se eliminaron las variables originales:

e PRIORIDAD_AGENTE

e PRIORIDAD_SEMAFORO
e PRIORIDAD_STOP

e PRIORIDAD_CEDA

e PRIORIDAD_MARCAS

e PRIORIDAD_PASO

e PRIORIDAD_OTRA

De las 70 variables que se tenian inicialmente, tras el filtrado y eliminacién de
variables, la cifra bajo a 39. Adicionalmente, se cre6 una nueva variable, “ILESO_30D”, a
partir de las variables de estado (herido, grave, muerto) consolidadas (30D). El nimero de
variables con la introduccién de “ILESO_30D” resulté ser de 40.

Para evitar problemas de multicolinealidad se descartaron ciertas variables que
eran combinaciones lineales de otras: “TOT_MUERTOS30D”, “TOT_HERIDOS_GRAVES30D”,
“TOT_HERIDOS_LEVES30D”, “MUERTO0_30D”, “HERIDO_GRAVE30D”, “HERIDO_LEVE30D”.

La reduccion de dimensiones tras esta etapa fue considerable, se ha pas6 de tener
70 variables a 34.

IIl.  ANALISIS E IMPUTACION DE VALORES PERDIDOS

El analisis e imputacion de valores perdidos es una etapa de la preparacién de los
datos debe realizarse con suma precaucion, la imputacién de valores perdidos en variables
que tienen un alto porcentaje de estos puede introducir gran cantidad de ruido en la
muestra.l En los datos, muchas de las variables que tenian valores perdidos tenian otras que
cumplian una funcién similar o que tenian mas o menos granularidad que estas (por
ejemplo, “MUNICIPIO” y “PROVINCIA”), por lo que, por este motivo y por evitar la
introduccion de ruido en la muestra, se decidié eliminar todas aquellas variables con mas
de un 5% de valores perdidos.?

Tabla 1. Resumen de los valores perdidos del conjunto de datos de accidentados

Variable Perdidos %
ACERAS 211590 89
VISIBILIDAD_RESTRINGIDA 210640 88
PRIORIDAD 185427 78
CARRETERA 145230 61
ANIO_PERMISO 39947 17
TRAZADO_NO_INTERSEC 36853 15
MUNICIPIO 25763 11

1 INSTITUTO NACIONAL DE ESTADISTICA: “Métodos de inferencia estadistica con datos faltantes”,
ESTADISTICA ESPANOLA, Estudio de simulacién sobre los efectos en las estimaciones, 2006.

2 SCHAFER, J.: “Multiple imputation: a primer”, SAGE Publications Ltd, Statistical Methods in Medical
Research, Volume 8 Issue 1, febrero 1999. Disponible en Web:
https://doi.org/10.1177%2F096228029900800102.
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FACTORES_ATMOSFERICOS 11248 5
EDAD 8601 4
SUPERFICIE_CALZADA 7701 3
POSICION 172 0

Tras la eliminacién de las variables con mas de un 5% de valores perdidos, el
numero de variables del conjunto de datos se redujo a 27.

Para las variables restantes con un 5% de valores perdidos o menos, se procedid a
predecir los valores faltantes mediante la funciéon aregimpute del paquete Hmisc. Esta
funcién hizo una imputacién multiple usando Booststrap y PMM (Predictive Mean
Matching), identificando automaticamente el tipo de variable y tratdndolas correctamente
segun su tipologia de cara a la prediccién de los valores faltantes.

Tabla 2. Resumen de la prediccion de los valores faltantes con la funcién aregImpute

Multiple Imputation using Bootstrap and PMM
formula: ~FACTORES_ATMOSFERICOS + EDAD + SUPERFICIE_CALZADA + POSICION

n: 238476 p:4 Imputations: 5 nk: 3
Number of Nas:
FACTORES_ATMOSFERICOS EDAD
11248 8601
SUPERFICIE_CALZADA POSICION
7701 172

Transformation of Target Variables Forced to be Linear
R-Squares for Predicting Non-Missing Values for Each Variable
Using Last Imputations of Predictors

FACTORES_ATMOSFERICOS EDAD
0.690 0.078
SUPERFICIE_CALZADA POSICION
0.687 0.196

IV. ANALISIS Y GESTION DE VALORES ATIiPICOS A NIVEL MULTIVARIANTE

Tras la imputacion de los valores perdidos se procedi6 al andlisis y gestién de
valores atipicos a nivel multivariante. Esta fue una etapa de suma importancia, ya que, segin
la teoria estadistica, una sola observacion atipica puede distorsionar arbitrariamente la
estimacidn de los parametros poblacionales.

Para la deteccion de valores atipicos a nivel multivariante se hizo uso de la distancia
de Mahalanobis. Con este método, el nimero de valores atipicos identificados ascendia a los
3927, un 1.64% del total de datos. La mayoria de estos valores correspondian a personas
implicadas en accidentes con un gran nimero de victimas o vehiculos.

Finalmente, se consider6 que el porcentaje de datos atipicos a nivel multivariante
era tan pequefio, que la mejor solucion era omitirlos del conjunto de datos.
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V.  ANALISIS GRAFICO Y DESCRIPTIVO DE LAS VARIABLES CON RESPECTO A LA
VARIABLE PRINCIPAL

En esta etapa se analizaron una a una todas las variables de relevante importancia
con respecto a la variable principal del estudio “ILESO_30D”. Se usaron multiples técnicas
graficas para el andlisis segtn el tipo de variable (grafico de caja para variables continuas,
graficos de barras para variables categoricas, etcétera) y tablas cruzadas en ciertos casos.

Segun varios informes de la DGT, la causa nimero uno de accidente en los ultimos
afios han sido las distracciones, le siguen la velocidad excesiva o inadecuada y el alcohol.
Existian, ademas, otros factores importantes como la disminucién de la capacidad para
prestar atencién debida al entorno.3 4

En cuanto a la lesividad, investigaciones han hallado evidencia de que los dafios que
sufria un individuo en un accidente dependian, en gran medida, de la posicion en la que se
encontraba este dentro del vehiculo (dando un resultado mas favorable para los individuos
que se encontraban en los asientos traseros).5 Los resultados de esta etapa ayudaron, junto
con la teoria, a elegir las variables de las que se compondria el modelo.

VI. PREPARACION DEL MODELO

Eleccion del tipo de modelo

Para poder modelizar la relacion entre las condiciones que se dan en un accidente y
la lesividad o no lesividad de los individuos implicados, se procedié a crear un modelo cuya
variable dependiente serfa “ILESO_30D”. La variable dependiente era una variable binaria
que podia tomar los valores “No ileso” o “Ileso”, y el modelo que mejor se ajusta a este tipo
de variable dependiente es un modelo de regresion logistica. De modo que:

y; = 0 (No ileso)
y; =1 (Ileso)

Donde la variable respuesta tomaria el valor 1 con probabilidad p; y el valor 0 con
probabilidad 1 — p;. Para relacionar la probabilidad directamente con los predictores sin
que el resultado se salga del intervalo 0, 1, se recurrié a transformar la probabilidad con la
funcidn logit o log-odds para relacionarla con los predictores (el modelo de regresiéon
logistica asume que el logit de la probabilidad sigue un modelo lineal). De este modo:

log (72) = o + iy * x1 + ++ f *
1-p

3 DIRECCION GENERAL DE TRAFICO: Las distracciones son la causa de uno de cada cuatro accidentes
[en linea], Notas de prensa DGT, 16 de septiembre 2019 [ref. 18 de agosto 2021]. Disponible en Web:
https://www.dgt.es/es/prensa/notas-de-prensa/2019/Las-distracciones-son-la-causa-de-uno-de-
cada-cuatro-accidentes.shtml.

4 DIRECCION GENERAL DE TRAFICO: Anuario estadistico de accidentes 2015 [en linea], Ministerio del
interior, 2015 [ref. 19 de agosto 2021]. Disponible en Web: https://www.dgt.es/Galerias/seguridad-
vial/estadisticas-e-indicadores/publicaciones/anuario-estadistico-de-accidentes/anuario-
accidentes-2015.pdf

5 SMITH, KSCHAFER, ].: “Passenger seating position and the risk of passenger death or injury in traffic
crashes”, PubMed, Accident Analysis & Prevention, Volume 36 Issue 2, marzo 2004. Disponible en
Web: https://doi.org/10.1016/S0001-4575(03)00002-2.
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La regresion logistica present una serie de ventajas sobre otro tipo de regresiones
como la lineal: no requeria una distribuciéon binomial y no requeria de homocedasticidad,
pero si que existia el riesgo de que apareciesen problemas de sub o sobre dispersidn,
aunque estos problemas solian desaparecer cuando la cantidad de datos disponible era muy
grande. Para lograr un buen ajuste del modelo de regresion logistica, se requeria de
ausencia de multicolinealidad, independencia de observaciones y ausencia de valores
atipicos.6

Preparacion de la evaluaciéon del modelo

Con motivo de testear las capacidades del modelo creado a través de validaciéon
cruzada, los datos se dividieron en datos de entrenamiento y datos de prueba. El conjunto
de datos de entrenamiento conformd el 75% de las observaciones (175913) y se utilizé para
crear el modelo de regresion logistica. El conjunto de datos de prueba conformé el 25% de
las observaciones (58636), y se utilizé para testear la capacidad predictiva del modelo.

Creacion del modelo

A la hora de ajustar el modelo de regresién logistica, inicialmente se incluyeron
todas las variables y se us6 la funcién step() del paquete stats para crear un conjunto de
modelos del que la funciéon extrajo automaticamente el modelo con mejor AIC (Akaike
Information Criterion) que pudo encontrar. Sin embargo, el modelo obtenido, a pesar de
tener el mejor AIC, sufria de severos problemas de multicolinealidad.

Tras obtener un mal resultado con la creaciéon automatica del modelo, se siguié la
teoria y se tuvo en cuenta algunos de los resultados del modelo creado para crear un nuevo
modelo algo mas contenido en variables, con un AIC no tan bueno, pero con ausencia de
multicolinealidad y con mucha mayor cantidad de coeficientes con significacidn individual.

Como se comento anteriormente, segtin la teoria, la velocidad era uno de los factores
determinantes de la causa de accidentes, por lo que, a priori, la inclusién de la variable
“INFRACC_VELOCIDAD” en el modelo hubiese parecido necesaria. Sin embargo, la inclusiéon
de dicha variable provocaba un problema de multicolinealidad con la variable “POSICION”,
por lo que se realizaron dos modelos, uno con “POSICION” y otro con
“INFRACC_VELOCIDAD”, y los mejores resultados se obtuvieron con el modelo con la
variable “POSICION”. Por este motivo, la variable “INFRACC_VELOCIDAD” fue descartada del
modelo final.

Otra de las variables que si parecia tener relevancia era
“FACTORES_ATMOSFERICOS”, pero del mismo modo que la infraccién de velocidad, esta
variable creaba un problema de multicolinealidad con “SUPERFICIE_CALZADA” y, después
de realizar un modelo con cada una de las variables, se determin6 que el modelo con
“SUPERFICIE_CALZADA” arrojaba mejores resultados y se descarté la variable
“FACTORES_ATMOSFERICOS” del modelo final.

El modelo final fue el mejor modelo con las mejores caracteristicas que se pudo
encontrar. Requirié 11 variables predictoras:

ILESO_30D ~ HORA + DIASEMANA + COMUNIDAD_AUTONOMA +
TOT_VEHICULOS_IMPLICADOS + TOT_VICTIMAS30D + TIPO_VIA + TIPO_INTERSEC
+ LUMINOSIDAD + SUPERFICIE_CALZADA + EDAD + POSICION

6 JAMES, G.; WITTEN, D.; HASTIE, T. y TIBSHIRANI, R.: An Introduction to Statistical Learning. 62
edicién, Nueva York, Springer Science + Business Media, 2015, pp. 130-137.
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RESULTADOS

I.  ANALISIS DE LAS VARIABLES CON RESPECTO A LA VARIABLE PRINCIPAL

Durante el andlisis detallado de las variables se obtuvieron muchas pistas y
conclusiones interesantes que ayudarian a crear un modelo con la mejor selecciéon de
variables posible. Todas las variables se compararon contra la variable respuesta
“ILESO_30D".

ILESO 30D

. Maileso
. lleso

Ilustracion 1. Porcentaje de individuos accidentados segtin la lesividad. La mayoria de los individuos implicados
en un accidente de trafico durante el afio 2015 en Espafia no salieron ilesos del mismo.

La variable “HORAS” era una variable categoérica que representaba la hora del dia en
la que ocurri6 el accidente en el que el individuo estuvo implicado. La variable presentaba
una mayor cantidad de individuos accidentados en las horas de mayor actividad econémica
(desde las 8-9 hasta las 20-21), con repuntes a las horas de inicio y fin de la jornada laboral.
Por la noche, el nimero de accidentes se reducia considerablemente, sin embargo, al
analizar la variable “LUMINOSIDAD”, se pudo ver que la mayoria de los accidentes con no
ilesos ocurrieron en situaciones de baja luminosidad (de noche).

§ 150004

=T

=

w

=) | ILESO 30D
5 10000

% . Moileso
§ . lleso
= i

E 5000

=

=
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[lustracion 2. Individuos accidentados que resultaron ilesos o no ilesos en accidentes de trdfico segtin la hora del
dia. Las horas del dia a las que solian haber mas accidentados se encontraba entre las 8 y las 21 horas, con un
repunte entre las 13-14 y a las 19 horas.
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La variable “DIASEMANA” era una variable categérica que representaba el dia de la
semana en el que ocurrié el accidente en el que el individuo estuvo implicado. Los dias
laborables (lunes a viernes) tenian una mayor cantidad de accidentados que los fines de
semana. El motivo de esto podria ser similar al de la variable “HORA”, los accidentados se
concentraban en los dias con mayores desplazamientos debido al desarrollo de actividades
econdmicas. Existia un repunte de individuos accidentados el viernes, esto podria ser por
motivo de que suele ser el dia por excelencia en el que se producen desplazamientos por
ocio e inicio de viajes.

20000 7
(7]
o
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E 15000
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J
= . Mo ileso
<< 10000
g . lleso
ju
=]
= i
Z 5000
=
U_

Lunes Martes  Miércoles  Jueves Viernes Sébado  Domingo
DIiA DE LA SEMANA

Ilustracion 3. Individuos accidentados que resultaron ilesos o no ilesos en accidentes de trdfico segtin el dia de la
semana. Los dias de la semana con mayor niimero de accidentados fueron los viernes. La cantidad de ilesos vs.
no ilesos se mantuvo mas o menos constante durante todos los dias de la semana.

La variable “COMUNIDAD_AUTONOMA” era una variable categérica que
representaba la Comunidad Auténoma en la que ocurri6 el accidente en el que el individuo
estuvo implicado. Las Comunidades Auténoma con una mayor incidencia eran las que mas
habitantes y mayor actividad econémica tenfan: Catalufia, seguido de Andalucia y de la
Comunidad de Madrid.

Ceuta v Melilla
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La Rioja

Comunidad Foral de Mavarra
Region de Murcia
Comunidad de Madrid
Galicia

Extremadura ILESO_30D

Comunidad Valenciana . Nailesa
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Ilustracion 4. Individuos accidentados que resultaron ilesos o no ilesos en accidentes de trdfico segiin la Comunidad
Auténoma. Las Comunidades Auténomas con mayor numero de individuos accidentados eran Cataluiia,
Andalucia y la Comunidad de Madrid.
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La variable “TOT_VEHICULOS_IMPLICADOS” era una variable numérica que
representaba el nimero de vehiculos implicados en el accidente en el que estuvo el
individuo. Los individuos que resultaban ilesos se concentraban en accidentes donde el
numero total de vehiculos implicados solia ser de 2, mientras que los individuos que no
resultaban ilesos se concentraban en accidentes donde el nimero total de vehiculos
implicados solia ser de 1-2.

Tabla 3. Resumen del total de vehiculos implicados en un accidente segtin la lesividad del individuo accidentado

ILESO_30D Media Desviacion estandar
No ileso 1.827489 0.7335200
lleso 2.090236 0.7764459
llesa e * t t t ILESO_30D
% Mo ileso
Mo ileso A - . ' lese
1' 2 3 4 5

TOTAL VEHICULOS IMPLICADOS EN ACCIDENTES

[lustracion 5. Total de vehiculos implicados en accidentes de trdfico segtin la lesividad del individuo accidentado.
Las medias entre los dos grupos diferian ligeramente, pero no las medianas, que se situaban en 2 vehiculos en
ambos grupos.

La variable “TOT_VICTIMAS30D” era una variable numérica que representaba el
numero total de individuos implicados en el mismo accidente que el individuo
(incluyéndose). Los individuos ilesos se concentraban en accidentes en los que s6lo ellos
estan implicados, mientras que los individuos que no resultaban ilesos se concentraban en
accidentes con mayor nimero total de individuos implicados.

Tabla 4. Resumen del total de individuos implicados en un accidente segtin la lesividad de estos

ILESO_30D Media Desviacion estdndar
No ileso 1.827878 1.1865822
lleso 1.373566 0.7937671

lleso 1 * t t t t t t ILESO_30D

% Mo ileso

I
Mo ileso A . - - . ' Bee
2 4 6

TOTAL INDIVIDUOS ACCIDENTADOS

[lustracion 6. Total de individuos implicados en accidentes de trdfico segtin la lesividad de estos. Las medias entre
los dos grupos diferian ligeramente, pero no las medianas, que se situaban en 1 individuo en ambos grupos.
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La variable “ZONA” era una variable categorica que representaba la zona en la que
ocurri6 el accidente en el que el individuo estuvo implicado. Era de suponer que las zonas
urbanas concentrarian el mayor nimero de accidentados, ya que, segun la teoria, son las
zonas con mayor concentracion de vehiculos y donde se producen miles de desplazamientos
cortos cada dia. Ademas, es mas comudn encontrar peatones en zonas urbanas.

Travesia
ILESO 30D

. Maileso
. lleso

Zona urbana

ZONA

Carretera

50000 100000
INDIVIDUOS ACCIDENTADOS

[=]

[lustracion 7. Individuos accidentados que resultaron ilesos o no ilesos en accidentes de trdfico segtin la zona en la
que se produjo el accidente. La mayoria de los individuos accidentados se concentraba en zonas urbanas, seguido
de carreteras, y por ultimo, con bastante diferencia, las travesias.

La variable “TIPO_VIA” era una variable categdrica que representaba el tipo de via
en la que ocurri6 el accidente en el que el individuo estuvo implicado. Los ramales de enlace
eran, con diferencia, el tipo de via en la que mas accidentados se concentraban, esto podria
ser debido a que se trata de uniones de vias (principales con secundarias) en las que los
vehiculos han de prestar especial atencién en el trafico de su alrededor, sefializar y girar
para incorporarse o salir de la via principal y, en el caso de incorporaciones o salidas de vias
de gran velocidad el tiempo de reaccion que tiene el conductor se reduce.

Otro tipo

Ramal de enlace
Via de senvicio
Caminao vecinal

ILESO 30D
Via convencional . MNoileso

. lleso
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Ilustracion 8. Individuos accidentados que resultaron ilesos o no ilesos en accidentes de trdfico segiin el tipo de via
en la que se produjo el accidente. La gran mayoria de los individuos accidentados se concentraba en ramales de
enlace, seguido de vias para automéviles, autovias y autopistas.
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La variable “TIPO_INTERSEC” era una variable categdrica que representaba el tipo
de interseccién en la que ocurrié el accidente en el que el individuo estuvo implicado.

Curva fuerte con sefial y sin velocidad sefializada

Curva fuerte sin sefializar
ILESO_30D

Curva suave . MNoileso

. lleso

Recta

TIPO DE INTERSECCION

Mo es interseccidn

50000 100000
INDIVIDUOS ACCIDENTADOS

[=]

Ilustracion 9. Individuos accidentados que resultaron ilesos o no ilesos en accidentes de trdfico segiin el tipo de
interseccion en la que se produjo el accidente. La mayoria de los implicados en accidentes de trafico no se
concentraba en intersecciones.

La variable “LUMINOSIDAD” era una variable categérica que representaba la
luminosidad de la via en el momento en el que ocurrid el accidente en el que el individuo
estuvo implicado. La mayoria de los individuos accidentados se registraron a plena luz del
dia. Sin embargo, en cuanto al porcentaje de ilesos/no ilesos, hubo una mayor proporcién
de individuos no ilesos en accidentes en condiciones de luminosidad insuficiente que en el
resto de las condiciones.

Tabla 5. Tabla cruzada entre las condiciones de luminosidad en las que se produjo el accidente y la lesividad

Luminosidad de la via No ileso lleso Total

Pleno dia 94979 (56.2%) 73906 (43.8%) 168885  (100.0%)
Crepusculo 7329 (58.0%) 5316  (42.0%) 12645  (100.0%)
Noche: iluminacién suave 22098 (56.8%) 16830 (43.2%) 38928  (100.0%)
Noche: iluminacion insuficiente 9296 (66.0%) 4795  (34.0%) 14091  (100.0%)
Total 133702 (57.0%) 100847 (43.0%) 234549  (100.0%)

Moche: iluminacion insuficiente

ILESO_30D

. Mo ileso
. lleso

Moche: iluminacidn suave

Crepisculo

LUMINOSIDAD DE LA VIA

Pleno dia

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
% INDIVIDUOS ACCIDENTADOS

[lustracion 10. Porcentaje de individuos accidentados que resultaron ilesos o no ilesos en accidentes de trdfico segiin
las condiciones de luminosidad de la via en el momento en el que se produjo el accidente. Todos los porcentajes
eran similares a excepcion de las condiciones de noche con iluminacién insuficiente, donde el porcentaje de
individuos ilesos era algo menor.
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La variable “SUPERFICIE_CALZADA” era una variable categoérica que representaba
las condiciones de la calzada en el momento en el que ocurrié el accidente en el que el
individuo estuvo implicado. La mayoria de los accidentados se concentraba en condiciones
en las que la calzada estaba seca y limpia.

Tabla 6. Tabla cruzada entre la superficie de la calzada en el momento en el que se produjo el accidente y la
lesividad

Superficie de la calzada No ileso lleso Total

Seca y limpia 115670 (56.1%) 90569 (43.9%) 206239 (100.0%)
Umbria 899 (74.1%) 314 (25.9%) 1213 (100.0%)
Mojada 14113 (62.1%) 8600 (37.9%) 22713 (100.0%)
Helada 227 (72.1%) 88 (27.9%) 315 (100.0%)
Nevada 161 (57.3%) 120 (42.7%) 281 (100.0%)
Barrillo 416 (76.1%) 131 (23.9%) 547 (100.0%)
Gravilla suelta 2216 (68.4%) 1025 (31.6%) 3241 (100.0%)
Total 133702 (57.0%) 100847 (43.0%) 234549 (100.0%)
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Ilustracion 11. Porcentaje de individuos accidentados que resultaron ilesos o no ilesos en accidentes segiin la
superficie de la calzada en el momento en el que se produjo el accidente. Los porcentajes de individuos ilesos
eran notablemente menores respecto al resto en las condiciones en las que la calzada estaba umbria, helada o
con barrillo.

La variable “FACTORES_ATMOSFERICOS” era una variable categorica que
representaba las condiciones atmosféricas de la via en el momento en el que ocurrid el
accidente en el que el individuo estuvo implicado.

Otro ‘-
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Mevando

Granizando ILESO_30D

Lluvia fuerte:l . MNoileso
Lloviznando . lleso

Miebla ligera

Miebla intensa

Buen tiempo -/ —

0 50000 100000 150000 200000
INDIVIDUOS ACCIDENTADOS
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[lustracion 12. Individuos accidentados que resultaron ilesos o no en accidentes de trdfico segtin las condiciones
atmosféricas en las que se produjo el accidente. La gran mayoria de individuos tuvieron un accidente en
condiciones de buen tiempo.
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La variable “INFRACC_VELOCIDAD” era una variable categérica que representaba la
infraccién de velocidad cometida (si aplica) por el individuo implicado en el accidente.

INFRACCION DE VELOCIDAD

Welocidad inadecuada para las condiciones existentes

Minguna

Marcha lenta entorpeciendo la circulacidn ILESO_30D

. Mo ileso
. lleso

Sobrepasar la velocidad establecida

Mo aplica (pasajero o peatdn)

0 30000 60000 90000 120000
INDIVIDUOS ACCIDENTADOS

Ilustracion 13. Individuos accidentados que resultaron ilesos o no en accidentes de trdfico segtin la infraccion de
velocidad cometida (si aplica). La mayoria de los accidentados cometieron una infraccién de marcha lenta,
entorpeciendo la circulacion del trafico.

La variable “EDAD” era una variable numérica que representaba la edad que tenia
el individuo implicado en el accidente. La media de edad para los no ilesos se situaba en los
38.88 afios, mientras que para los ilesos se situaba en los 40.78 afios.

Tabla 7. Resumen de la edad de los individuos implicados en un accidente segtin la lesividad

ILESO_30D Media Desviacion estandar n
No ileso 38.88754 17.68170 133702
lleso 40.78905 16.53492 100847

lleso

Mo ileso

ILESO_30D

Maileso
lleso

0 2 50 75 100
EDAD DEL ACCIDENTADO

Ilustracion 14. Grdfico de violin + grdfico de caja de la edad del individuo implicado en un accidente diferenciando
entre ileso y no ileso. Graficamente, las diferencias de edad entre ilesos y no ilesos parecian ser pequefias. La
mayoria de los individuos accidentados se concentraban en torno a las edades de 20 y 40 afios.
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EDAD DEL INDIVIDUO

Ilustracion 15. Grdfico de densidad de la edad de los individuos implicados en un accidente vs. distribucion
normal. Graficamente, la distribucién de la edad era parecida a una distribucién normal.
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La variable “POSICION” era una variable categérica que representaba la posicién del
individuo en el momento en el que ocurri6 el accidente. La mayoria de los individuos
implicados en un accidente eran conductores, esto tiene su sentido en que muchos de los
accidentes se producen cuando uno viaja solo y, contrastando con lo comentado
anteriormente, en trayectos de corta distancia y en zonas urbanas, por ejemplo, ir al trabajo,
ocio, etc. Los resultados del andlisis de esta variable también arrojaron que el no tener una
carroceria que defienda al individuo del exterior suponia un factor de gran importancia en
la lesividad. Asi, individuos que viajaban en motos o peatones tenian una mucha mayor tasa
de lesividad en comparacidn con el resto de los grupos. Estar sentado en el momento del
accidente también era relevante, ya que las tasas de lesividad eran mucho mayores cuando
el individuo estaba de pie.

Tabla 8. Tabla cruzada entre la posicién del individuo en el momento del accidente segtin la lesividad

Posicién del individuo No ileso lleso Total

Peatén 14458  (96.9%) 468  (3.1%) 14926  (100.0%)
Conductor vehiculo 47079 (37.9%) 77116 (62.1%) 124195 (100.0%)
Pasajero delantero izquierdo 17892  (63.4%) 10315 (36.6%) 28207 (100.0%)
Pasajero trasero izquierdo 4180 (57.0%) 3153 (43.0%) 7333 (100.0%)
Pasajero trasero derecho 5322  (59.3%) 3648 (40.7%) 8970  (100.0%)
Pasajero trasero central 1507 (57.6%) 1111 (42.4%) 2618 (100.0%)
Conductor vehiculo de dos ruedas 37624  (92.0%) 3253 (8.0%) 40877  (100.0%)
Pasajero vehiculo de dos ruedas 3345  (92.1%) 288 (7.9%) 3633 (100.0%)
Otros pasajeros sentados 1894  (56.5%) 1456 (43.5%) 3350 (100.0%)
Otros pasajeros de pie 401  (91.1%) 39 (8.9%) 440 (100.0%)
Total 133702 (57.0%) 100847 (43.0%) 234549 (100.0%)
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[lustracion 16. Porcentaje de individuos accidentados que resultaron ilesos o no ilesos en accidentes de trdfico segiin
la posicion en la que se encontraban cuando se produjo el accidente. Los pasajeros que iban de pie, los peatones y
los individuos que viajaban en un vehiculo de dos ruedas tenian una tasa de lesividad mucho mayor que los
individuos que iban en otras posiciones.

Al analizar mas de dos variables de manera conjunta, se obtuvieron indicios de
relaciones mas complejas. Los conductores se concentraban en rangos de edad mas cortos
que el resto de las posiciones, entre los 25 y 50 afios para los no ilesos y ligeramente mas
alto para los ilesos. La variabilidad en las edades de los peatones que resultaban no ilesos
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era notablemente mayor comparada con la de los ilesos, amplidndose hacia mayores
edades, esto podria ser debido a que personas de mayor edad tenian unas condiciones de
salud mas fragiles y no solian conducir tanto como las personas mas jovenes.

Tabla 9. Estadisticas sobre las edades de los individuos accidentados agrupados por lesividad y posicién

ILESO_30D ID_PERSONA Media Desviacidn estandar
No ileso Conductor 39.36336 14.58328
No ileso Pasajero 34.82521 19.74625
No ileso Peatén 45.8370 24.97289
lleso Conductor 42.82465 14.79524
lleso Pasajero 32.69153 20.16595
lleso Peatén 38.06897 19.99426
100 .
751
o
= .
= POSICION
2 50 — Conductar
d — Pasajero
=
] - Peatdn
8
L
267
0 -

Mo ileso lleso

Ilustracion 17. Edad de los individuos accidentados agrupada por posicién y diferenciando entre ileso y no ileso.
Individuos mas jévenes ocupaban posiciones como pasajeros. La variabilidad de edad en los peatones era muy
alta en los no ilesos, mientras que la de los conductores era mas pequeifia. Los peatones no ilesos tenian una
mayor variabilidad de edad que los ilesos. Las medianas de edad entre conductores y pasajeros ilesos y no ilesos
eran parecidas.

1R ANALISIS DEL MODELO DE REGRESION LOGISTICA

La relacion que se deseaba estudiar era entre la lesividad o no lesividad de
implicados en accidentes de trafico en funcion de las condiciones que se dieron en el mismo.
Se determino que el mejor modelo que se podia realizar con los datos disponibles se trataba
de un modelo de regresion logistica con 11 variables predictoras.

Los resultados del modelo de regresion logistica fueron, en general, buenos. En
cuanto a significacion individual de los coeficientes se puede decir que la gran mayoria de
coeficiente resultaron ser individualmente significativos a un nivel de significacién del 5%.
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Para poder obtener los resultados del modelo de regresion logistica de una forma
mas interpretable, se procedid a hacer la exponencial de cada coeficiente, obteniendo asi el
odds ratio (ratio o razén de probabilidades), que es el cociente entre el odds en el grupo con
el factor y el odds en el grupo sin el factor.

Resultados de los predictores continuos
Variable “TOT_VICTIMAS30D”:

e Por cada individuo adicional implicado en el accidente, el odds de resultar ileso fue
0.43 veces menor, es decir, cuantos mas individuos implicados en un accidente,
menor es la posibilidad de resultar ileso del mismo.

Variable “TOT_VEHICULOS_IMPLICADOS”:

e Por cada vehiculo adicional implicado en el accidente, el odds de resultar ileso fue
1.53 veces mayor, es decir, cuantos mas vehiculos implicados en un accidente,
mayor es la posibilidad de resultar ileso del mismo.

Variable “EDAD”:

e El odds ratio asociado a la variable “EDAD” es aproximadamente 1, por lo que el
efecto de este predictor se determind como nulo. La edad del individuo no tiene
influencia directa sobre la lesividad del este. No hay diferencia entre las
posibilidades de resultar ileso segin la edad.

Resultados de los predictores categéricos

Alahora de interpretar los resultados de los predictores categoricos, es importante
comprender el concepto de nivel o categoria de referencia, que es el primer nivel en el orden
de la variable categoérica sobre la que se calcula la diferencia entre los logaritmos de los
odds, de este modo se puede evaluar la ventaja de las posibilidades del nivel 1 (del que se
ha obtenido el coeficiente) respecto al nivel de referencia 0.

Variable “HORA”". Categoria de referencia: 0 horas.

e Paralos individuos que tuvieron un accidente en entre las 1 y las 7 horas, los odds
de resultar ileso fueron entre 0.64 y 0.91 veces menor que para los que tuvieron un
accidente a las 0 horas. En general, entre las 1 y las 7 horas, se obtuvieron
coeficientes mas bajos que indican que hay una menor probabilidad de salir ileso de
un accidente durante esas horas que a las 0 horas.

e Paralosindividuos que tuvieron un accidente entre las 8 y las 23 horas, los odds de
resultar ileso fueron entre 1.02 y 1.47 veces mayor que para los que tuvieron un
accidente a las 0 horas. En general, entre las 8 y as 23 horas, se obtuvieron
coeficientes mas altos que indican que hay una mayor probabilidad de salir ileso de
un accidente durante esas horas que las 0 horas.

Variable “DIASEMANA”. Categoria de referencia: lunes.

e Para los individuos que tuvieron un accidente un martes, el odds de resultar ileso
fue 1.02 veces mayor que para los que tuvieron un accidente un lunes.

e Paralosindividuos que tuvieron un accidente un miércoles, el odds de resultar ileso
fue 1.03 veces mayor que para los que tuvieron un accidente un lunes.

e Paralosindividuos que tuvieron un accidente un jueves, el odds de resultar ileso fue
1.04 veces mayor que para los que tuvieron un accidente un lunes.
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Para los individuos que tuvieron un accidente un viernes, el odds de resultar ileso
fue 1.08 veces mayor que para los que tuvieron un accidente un lunes.
Para los individuos que tuvieron un accidente un sabado, el odds de resultar ileso
fue 1.20 veces mayor que para los que tuvieron un accidente un lunes.
Para los individuos que tuvieron un accidente un viernes, el odds de resultar ileso
fue 1.23 veces mayor que para los que tuvieron un accidente un lunes.

Variable “COMUNIDAD_AUTONOMA”. Categoria de referencia: Andalucia.

Para individuos que tuvieron un accidente en las Comunidades Auténomas de
Aragén, Canarias, Castilla y Ledn, Castilla-La Mancha, Extremadura, Galicia,
Comunidad Foral de Navarra, Pais Vasco o Ceuta y Melilla, el odds de resultar ileso
fue entre 0.83 y 0.98 veces menor que para los que tuvieron un accidente en
Andalucia.

Para individuos que tuvieron un accidente en la comunidad de Islas Baleares, el odds
de resultar ileso es aproximadamente 1, es decir, no hay diferencia entre las
posibilidades de resultar ileso entre Islas Baleares y Andalucia.

Para individuos que tuvieron un accidente en las Comunidades Auténomas de
Principado de Asturias, Cantabria, Catalufia, Comunidad Valenciana, Comunidad de
Madrid, Regién de Murcia o La Rioja, el odds de resultar ileso fue entre 1.07 y 1.18
veces mayor que para los que tuvieron un accidente en Andalucia.

Variable “TIPO_VIA”. Categoria de referencia: autopista.

Para los individuos que tuvieron un accidente en una autovia, el odds de resultar
ileso fue 1.04 veces mayor que para los que tuvieron un accidente en la autopista.
Para los individuos que tuvieron un accidente en una via para automdviles, el odds
de resultar ileso fue 0.91 veces menor que para los que tuvieron un accidente en la
autopista.

Para los individuos que tuvieron un accidente en una via convencional con carril
lento, el odds de resultar ileso fue 0.89 veces menor que para los que tuvieron un
accidente en la autopista.

Para los individuos que tuvieron un accidente en una via convencional, el odds de
resultar ileso fue 0.76 veces menor que para los que tuvieron un accidente en la
autopista.

Para los individuos que tuvieron un accidente en un camino vecinal, el odds de
resultar ileso fue 1.06 veces mayor que para los que tuvieron un accidente en la
autopista.

Para los individuos que tuvieron un accidente en una via de servicio, el odds de
resultar ileso fue 0.90 veces menor que para los que tuvieron un accidente en la
autopista.

Para los individuos que tuvieron un accidente en un ramal de enlace, el odds de
resultar ileso fue 1.52 veces mayor que para los que tuvieron un accidente en la
autopista.

Para los individuos que tuvieron un accidente en otro tipo de vias, el odds de
resultar ileso fue 1.16 veces mayor que para los que tuvieron un accidente en la
autopista.
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Variable “TIPO_INTERSEC”. Categoria de referencia: no es interseccion.

Para los individuos que tuvieron un accidente en una recta, el odds de resultar ileso
fue 1.25 veces mayor que para los que no tuvieron un accidente en una interseccion.
Para los individuos que tuvieron un accidente en una curva suave, el odds de
resultar ileso fue 1.08 veces mayor que para los que no tuvieron un accidente en una
interseccion.

Para los individuos que tuvieron un accidente en una curva fuerte sin sefializar, el
odds de resultar ileso fue 1.16 veces mayor que para los que no tuvieron un
accidente en una interseccion.

Para los individuos que tuvieron un accidente en una curva fuerte con sefal y sin
velocidad sefalizada, el odds de resultar ileso fue 1.12 veces mayor que para los que
no tuvieron un accidente en una interseccion.

Variable “LUMINOSIDAD”. Categoria de referencia: pleno dia.

Para los individuos que tuvieron un accidente durante el creptsculo, el odds de
resultar ileso fue 0.94 veces menor que para los que tuvieron un accidente con una
iluminacion de pleno dia.

Para los individuos que tuvieron un accidente durante una noche con iluminaciéon
suave, el odds de resultar ileso fue 1.09 veces mayor que para los que tuvieron un
accidente con una iluminacién de pleno dia.

Para los individuos que tuvieron un accidente durante una noche con iluminaciéon
insuficiente, el odds de resultar ileso fue 0.84 veces menor que para los que tuvieron
un accidente con una iluminacion de pleno dia.

Variable “SUPERFICIE_CALZADA”. Categoria de referencia: seca y limpia.

Para los individuos que tuvieron un accidente en unas condiciones de calzada
umbria, el odds de resultar ileso fue 0.88 veces menor que para los que tuvieron un
accidente con unas condiciones de calzada seca y limpia.

Para los individuos que tuvieron un accidente en unas condiciones de calzada
mojada, el odds de resultar ileso fue 0.75 veces menor que para los que tuvieron un
accidente con unas condiciones de calzada seca y limpia.

Para los individuos que tuvieron un accidente en unas condiciones de calzada
helada, el odds de resultar ileso fue 0.58 veces menor que para los que tuvieron un
accidente con unas condiciones de calzada seca y limpia.

Para los individuos que tuvieron un accidente en unas condiciones de calzada
nevada, el odds de resultar ileso fue 0.81 veces menor que para los que tuvieron un
accidente con unas condiciones de calzada seca y limpia.

Para los individuos que tuvieron un accidente en unas condiciones de calzada con
barrillo, el odds de resultar ileso fue 1.22 veces mayor que para los que tuvieron un
accidente con unas condiciones de calzada seca y limpia.

Para los individuos que tuvieron un accidente en unas condiciones de calzada con
gravilla suelta, el odds de resultar ileso fue 0.83 veces menor que para los que
tuvieron un accidente con unas condiciones de calzada seca y limpia.
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Variable “POSICION”". Categoria de referencia: peatdn.

Paralos individuos que tuvieron un accidente ocupando la posiciéon de conductor de
un vehiculo (de mas de dos ruedas), el odds de resultar ileso fue 58.44 veces mayor
que para los que tuvieron un accidente como peatones.

Para los individuos que tuvieron un accidente ocupando la posicién de pasajero
delantero de un vehiculo (de mas de dos ruedas), el odds de resultar ileso fue 28.94
veces mayor que para los que tuvieron un accidente como peatones.

Para los individuos que tuvieron un accidente ocupando la posicién de pasajero
trasero izquierdo de un vehiculo (de mas de dos ruedas), el odds de resultar ileso
fue 58.84 veces mayor que para los que tuvieron un accidente como peatones.

Para los individuos que tuvieron un accidente ocupando la posicién de pasajero
trasero derecho de un vehiculo (de mas de dos ruedas), el odds de resultar ileso fue
51.12 veces mayor que para los que tuvieron un accidente como peatones.

Para los individuos que tuvieron un accidente ocupando la posiciéon de pasajero
central de un vehiculo (de mas de dos ruedas), el odds de resultar ileso fue 58.74
veces mayor que para los que tuvieron un accidente como peatones.

Paralos individuos que tuvieron un accidente ocupando la posicién de conductor de
un vehiculo de dos ruedas, el odds de resultar ileso fue 1.98 veces mayor que para
los que tuvieron un accidente como peatones.

Para los individuos que tuvieron un accidente ocupando la posicion de pasajero de
un vehiculo de dos ruedas, el odds de resultar ileso fue 3.34 veces mayor que para
los que tuvieron un accidente como peatones.

Para los individuos que tuvieron un accidente ocupando la posicién de otros
pasajeros sentados, el odds de resultar ileso fue 43.53 veces mayor que para los que
tuvieron un accidente como peatones.

Para los individuos que tuvieron un accidente ocupando la posicién de otros
pasajeros de pie, el odds de resultar ileso fue 3.56 veces mayor que para los que
tuvieron un accidente como peatones.

Importancia relativa de los predictores

El analisis de la importancia relativa de las variables predictoras del modelo mostro

que la variable mas importante del modelo fue “TOT_VICTIMAS30D” seguido por algunas
categorias de “POSICION” y “TOT_VEHICULOS_IMPLICADOS”, seguido (con algo mas de
diferencia) del resto de variables.

TOT_VICTIMAS30D *
‘POSICIOMConductor vehiculo” +
‘POSICIOMPasajero trasero izquierdo”
‘POSICIOMPasajero trasero derecho’ +
‘POSICIONPasajero delantero +
‘POSICIOMOtros pasajeros sentados’ *
‘POSICIONPasajero trasero central®
TOT_VEHICULOS_IMPLICADOS
SUPERFICIE_CALZADAMojada —*

‘POSICIOMPasajero vehiculo de dos ruedas™ —*
T T | | |

20 40 60 80 100
IMPORTANCIA DE LA VARIABLE

Ilustracion 18. Importancia relativa de los predictores del modelo. Los predictores mas importantes son
“TOT_VICTIMAS30D”, “POSICION” y “TOT_VEHICULOS_IMPLLICADOS".
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Diagnéstico del modelo

El pseudo R-Cuadrado (R-Cuadrado de Tjur) calculado a partir del modelo final fue
del 34.11%.

El test de inflaciéon de la varianza (VIF) indica que no hubo fuertes indicios de
multicolinealidad en el modelo, ya que todos los coeficientes fueron menores a 5.

Tabla 10. Factor de inflacién de la varianza (VIF) de los predictores del modelo final

GVIF Df GVIFA(1/(2*Df))

HORA 3.326.316 23 1.026.472
DIASEMANA 1.079.223 6 1.006.374
COMUNIDAD_AUTONOMA 2.079.613 17 1.021.768
TOT_VEHICULOS_IMPLICADOS 1.205.504 1 1.097.954
TOT_VICTIMAS30D 1.225.008 1 1.106.801
TIPO_VIA 2.281.416 8 1.052.902
TIPO_INTERSEC 1.448.454 4 1.047.401
LUMINOSIDAD 3.415.945 3 1.227.209
SUPERFICIE_CALZADA 1.353.051 6 1.025.517
EDAD 1.126.201 1 1.061.226
POSICION 1.330.946 9 1.016.010

El test del ajuste global del modelo, la prueba de Hosmer-Lemeshow indic6 que, para
un nivel de significacion del 5%, existia evidencia en contra de la hip6tesis nula de que el
modelo se ajustaba adecuadamente a los datos. Es decir, el modelo no parecia encajar bien,
ya que no habia una diferencia significativa entre el modelo y los datos observados.

Tabla 11. Test de Hosmer-Lemeshow del ajuste global del modelo

Hosmer and Lemeshow goodness of fit (GOF) test
data: fit1Sy, fitted(fit1)
X-squared = 1275.3, df = 8, p-value < 2.2e-16

Capacidad predictiva del modelo

En cuanto a capacidad predictiva del modelo de regresion logistica se refiere, se
usaron los datos de prueba para testearla (25% del conjunto de datos original). El modelo
obtuvo una precision del 76.78%, una sensibilidad del 74.55%, una especificidad del
79.74% y un valor Kappa de 0.53. La deteccién del modelo fue del 42.49% y clasifico
correctamente al 82.98% de los no ilesos y al 70.26% de los ilesos.

Tabla 12. Matriz de confusién del modelo final

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction Noileso lleso
Noileso 24917 5109
lleso 8508 20102

Accuracy: 0.7678
95% Cl: (0.7643, 0.7712)
No Information Rate: 0.57
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P-Value [Acc > NIR]:
Kappa:

Mcnemar's Test P-Value:
Sensitivity:
Specificity:

Pos Pred Value:

Neg Pred Value:
Prevalence:

Detection Rate:
Detection Prevalence:
Balanced Accuracy:

Marcelo Moreno Porras

<2.2e-16
0.534
<2.2e-16
0.7455
0.7974
0.8298
0.7026
0.5700
0.4249
0.5121
0.7714

Positive' Class:

No ileso

El AUC (Area Under the Curve) de la curva ROC (Receiver Operating Characteristic)
fue de 0.77. Como este valor se encontraba entre 0.6 y 0.8, por lo que hay indicios de que el

modelo discriminé de forma adecuada.

=]
=
w prediction = 1.000
(]
Sens: 79.7%
= oW Spec: 74.5%
= = PV+ 17.0%
= PV- 28.7%
C
5 = |
W Lam]
Variable est (&)
o (Intercept) -1.585 (0.015)
o testleso  2.444 (0.020)
WModel: test dataSILESO_30D ~ prediction
= Area under the curve: 0.771
(]
l I I l I I
0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0
1-Specificity

[lustracion 19. Curva ROC del modelo final con la prediccién. El AUC de la curva ROC fue de 0.771.
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DISCUSION

En base a los resultados del modelo de regresion logistica se podria decir que se
encontré evidencia sobre la relacion existente entre un accidente y las condiciones que se
dieron en el mismo.

Los predictores que tomaron especial relevancia para explicar dicha relacién a
través del modelo fueron los relativos al nimero de individuos implicados en el accidente,
la posicién que ocupada el individuo y el total de vehiculos implicados.

Se hall6 evidencia para concluir que, a mayor nimero de individuos implicados en
el accidente, menor seria la probabilidad de resultar ileso del mismo. Lo contrario sucedia
con el nimero de vehiculos implicados, ya que a mayor nimero de vehiculos implicados, la
probabilidad de resultar ileso del accidente aumentaba.

En cuanto a la posiciéon del individuo, se obtuvieron hallazgos interesantes.
Individuos que tuvieron el accidente dentro de un vehiculo de mas de dos ruedas y estaban
sentados obtuvieron una mucha mayor probabilidad de resultar ilesos que individuos que
viajaban de pie, en vehiculos de dos ruedas o como peatones. Los pasajeros traseros de un
vehiculo de mas de dos ruedas obtuvieron mejores resultados que el conductor y el pasajero
delantero, esto podria ser debido a que en la mayoria de las colisiones que se producen en
un accidente, la parte delantera del vehiculo es la que absorbe la mayoria del impacto. De
este modo, se concluyé que tener un chasis que proteja al individuo de las condiciones
exteriores es un factor de muy relevante importancia a la hora de salir ileso de un accidente.
Los peatones fueron el grupo que sali6 peor parado, ya que tuvieron la menor probabilidad
de resultar ilesos de entre todos los grupos (no hay nada que les proteja o se interponga
entre ellos y el accidente).

Otros factores que explicaban la lesividad en un accidente de trafico (pero que no
eran tan importantes como los anteriormente nombrados) fueron la hora, el dia, la
Comunidad Auténoma, el tipo de via, el tipo de interseccion, la luminosidad y la superficie
de la calzada.

Se hallé que habia mayor probabilidad de resultar ileso en un accidente que: tomase
lugar entre las 8 y las 23 horas y/o en un fin de semana. Esto podria deberse a que entre las
0 y las 7 horas existe un mayor riesgo de accidente por la menor luminosidad de la via
(insuficiente en muchos casos); y que los fines de semana es cuando menor nimero de
desplazamientos se producen en carretera, ya que durante estos dias, la actividad
econdmica esta mas relajada.

Las Comunidades Auténomas como Catalufia o Madrid, a pesar de concentrar los
mayores numeros de accidentados resultaban tener mas probabilidades de resultar ilesos
en un accidente que otras comunidades con mucho menor nimero de accidentados.

Las vias para automoviles, vias de servicio y vias convencionales obtuvieron una
menor probabilidad de resultar ileso que el resto. Accidentes en intersecciones obtuvieron
una mayor probabilidad de resultar ileso.
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En cuanto a la luminosidad se encontré evidencia de que tener un accidente con
unas condiciones de luminosidad de crepusculo tenia asociada una menor probabilidad de
resultar ileso, esto puede ser debido a que los deslumbramientos producidos por el
crepusculo pueden provocar una distraccion al volante. Conviene recordar que uno de los
factores principales de causa de accidente eran las distracciones al volante derivadas del
entorno.

En condiciones de luminosidad insuficiente, la probabilidad de resultar ileso fue
menor que a pleno dia. Esto podria ser debido a que el conductor del vehiculo no tiene una
vision del entorno todo lo completa que deberia, y podria chocar mas facilmente contra
objetos que no tienen una fuente de luz propia. En el caso de los peatones, éstos deberian
de estar equipados con una sefial luminosa en caso de estar en una via con iluminacién
insuficiente para evitar ser atropellados.

Las calzadas cuyas superficies tienen agua, estan heladas o nevadas suponen un
mayor riesgo para el individuo (menor probabilidad de resultar ileso), probablemente
porque en este tipo de superficies los vehiculos son mas susceptibles a perder el control.

El diagnéstico del modelo no arrojé resultados demasiado prometedores. A pesar
de que no hubo indicios de multicolinealidad y la medida de bondad del ajuste (R-Cuadrado
de Tjur) tuvo un nivel no demasiado bajo para el tipo de datos trabajados, el test del ajuste
global del modelo (Hosmer-Lemeshow) indicé que el modelo no se ajustaba adecuadamente
a los datos.

El modelo fue capaz de clasificar correctamente al 82.98% de los individuos que
resultaron no ilesos, y al 70.26% de los individuos que resultaron ilesos. El resultado del
AUC de la curva ROC se encontraba entre los valores que indicaban que el modelo
discriminaba de forma adecuada, pero que podria ser mejorable.

Finalmente, se podria concluir que la relacién inicial que se buscaba entre la
lesividad de un individuo segun las condiciones del accidente se hallg, pero hubo indicios
de que habia factores que escapaban a los datos disponibles como, por ejemplo, si el
individuo habia estado distraido al volante por el uso del teléfono mévil, el uso de drogas,
el tipo de vehiculo, etc. La inclusién de dichas variables podria ayudar a mejorar
notablemente la capacidad predictiva del modelo.
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ANEXO A

[lustraciones y tablas adicionales obtenidas durante la investigacién que no se han
mostrado:
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Ilustracion 20. Individuos accidentados que resultaron ilesos o no ilesos en accidentes de trdfico segtin la hora del
dia

MNinguna

Marcha lenta entorpeciendo la circulacian

ILESO_30D

. Mo ileso
. lleso

Sobrepasar la velocidad establecida

Welocidad inadecuada para las condiciones existentes

INFRACCION DE VELOCIDAD COMETIDA

Mo aplica (pasajero o peatdn)

000 025 050 075 100
% INDIVIDUOS ACCIDENTADOS

[lustracion 21. Porcentaje de individuos accidentados que resultaron ilesos o no ilesos en accidentes de trdfico segiin
la infraccion de velocidad cometida

Irrumpir o cruzar la via antirreglamentariamente

Mo respetar sefial de agente
ILESO_30D

Mo utilizar paso para peatones . Noileso

. lleso

Mo respetar sefial de semaforo

Mo aplica (conductor o pasajera)

INFRACCION DE PEATON COMETIDA

50000 100000 150000 200000
INDIVIDUOS ACCIDENTADOS

=

[lustracion 22. Individuos accidentados que resultaron ilesos o no en accidentes de trdfico segtn la infraccién de
peatén cometida
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Tabla 13. Resumen del modelo final de regresion logistica

Marcelo Moreno Porras

Coefficients: Estimate Std. Error  zvalue  Pr(>|z])
(Intercept) -3.8196330  0.0902153 -42.339 <2e-16 ***
HORA1 -0.1028829  0.0776071  -1.326 0.184943
HORA2 -0.2694636  0.0863128  -3.122 0.001797 **
HORA3 -0.2562950  0.0905449  -2.831 0.004646 **
HORA4 -0.4175987  0.0914629  -4.566 4.98e-06 ***
HORA5S -0.4413000 0.0864485  -5.105 3.31e-07 ***
HORA6 -0.2335518  0.0719935  -3.244 0.001178 **
HORA7 -0.0940702  0.0649508  -1.448 0.147524
HORA8 0.1068812  0.0628036 1.702 0.088787 .
HORA9 0.1296399  0.0621916 2.085 0.037112 *
HORA10 0.1722319 0.0628078 2.742 0.006103 **
HORA11 0.1776259  0.0619033 2.869 0.004112 **
HORA12 0.2405603  0.0612520 3.927 8.59e-05 ***
HORA13 0.1863551  0.0607691 3.067 0.002165 **
HORA14 0.1339162 0.0607788 2.203 0.027571 *
HORA15 0.0934419  0.0617518 1.513 0.130233
HORA16 0.1192825 0.0620887 1.921 0.054711
HORA17 0.2601329  0.0612788 4245  2.19e-05 ***
HORA18 0.3472142  0.0593524 5.850 4.91e-09 ***
HORA19 0.3849082  0.0580791 6.627  3.42e-11 ***
HORA20 0.3558533  0.0581653 6.118 9.48e-10 ***
HORA21 0.2767323  0.0590437 4.687 2.77e-06 ***
HORA22 0.1921295  0.0607462 3.163 0.001562 **
HORA23 0.0225939  0.0654231 0.345 0.729830
DIASEMANAMartes 0.0217086  0.0217934 0.996 0.319195
DIASEMANAMiércoles 0.0276407  0.0217578 1.270 0.203949
DIASEMANAJueves 0.0426333  0.0216686 1.968 0.049124 *
DIASEMANAViernes 0.0790349  0.0212284 3.723 0.000197 ***
DIASEMANAS3abado 0.1787315  0.0226071 7.906 2.66e-15 ***
DIASEMANADomingo 0.2098376  0.0236342 8.879 <2e-16 ***
COMUNIDAD_AUTONOMAAragoén -0.0854080 0.0430315 -1.985 0.047169 *
COMUNIDAD_AUTONOMAPrincipado de Asturias 0.0736770  0.0402528 1.830 0.067196
COMUNIDAD_AUTONOMAIslas Baleares -0.0023911  0.0353093  -0.068 0.946009
COMUNIDAD_AUTONOMACanarias -0.0829075  0.0340325  -2.436 0.014845 *
COMUNIDAD_AUTONOMACantabria 0.1642016  0.0660040 2.488 0.012855 *
COMUNIDAD_AUTONOMACastilla y Ledn -0.0231737 0.0316367 -0.732  0.463866
COMUNIDAD_AUTONOMACastilla-La Mancha -0.1840655  0.0392515  -4.689  2.74e-06 ***
COMUNIDAD_AUTONOMACatalufia 0.1185862  0.0190733 6.217 5.06e-10 ***
COMUNIDAD_AUTONOMAComunidad Valenciana 0.0864658  0.0261316 3.309 0.000937 ***
COMUNIDAD_AUTONOMAExtremadura -0.1912357 0.0506835 -3.773  0.000161 ***
COMUNIDAD_AUTONOMAGalicia -0.0494324  0.0306198  -1.614 0.106442
COMUNIDAD_AUTONOMAComunidad de Madrid 0.0934905 0.0208820 4.477 7.57e-06 ***
COMUNIDAD_AUTONOMARegién de Murcia 0.1244886  0.0459333 2.710 0.006724 **
COMUNIDAD_AUTONOMAComunidad Foral de Navarra -0.0274124  0.0913990 -0.300 0.764238
COMUNIDAD_AUTONOMALa Rioja 0.0673352  0.0390255 1.725 0.084452
COMUNIDAD_AUTONOMAPais Vasco -0.1285467  0.0731968  -1.756 0.079058
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COMUNIDAD_AUTONOMACeuta y Melilla
TOT_VEHICULOS_IMPLICADOS

TOT_VICTIMAS30D

TIPO_VIAAutovia

TIPO_VIAVia para automoviles
TIPO_VIAVia convencional con carril lento
TIPO_VIAVia convencional
TIPO_VIACamino vecinal

TIPO_VIAVia de servicio

TIPO_VIARamal de enlace

TIPO_VIAOtro tipo

TIPO_INTERSECRecta
TIPO_INTERSECCurva suave
TIPO_INTERSECCurva fuerte sin sefalizar
TIPO_INTERSECCurva fuerte con sefial y sin velocidad sefializada
LUMINOSIDADCrepusculo
LUMINOSIDADNoche: iluminacion suave
LUMINOSIDADNoche: iluminacién insuficiente
SUPERFICIE_CALZADAUmbria
SUPERFICIE_CALZADAMOojada
SUPERFICIE_CALZADAHelada
SUPERFICIE_CALZADANevada
SUPERFICIE_CALZADABarrillo
SUPERFICIE_CALZADAGravilla suelta
EDAD

POSICIONConductor vehiculo
POSICIONPasajero delantero
POSICIONPasajero trasero izquierdo
POSICIONPasajero trasero derecho
POSICIONPasajero trasero central
POSICIONConductor vehiculo de dos ruedas
POSICIONPasajero vehiculo de dos ruedas
POSICIONOtros pasajeros sentados
POSICIONOtros pasajeros de pie

-0.1088266
0.4526300

-0.8373998

0.0406450
-0.0948445
-0.1157085
-0.2728809

0.0586354
-0.1034767

0.4215412

0.1514619

0.2209787

0.0789631

0.1502046

0.1099283
-0.0632888

0.0858289
-0.1751411
-0.1229178
-0.2811112
-0.5493721
-0.2075948

0.1998028
-0.1831457

0.0023182

4.0680007

3.3653694

4.0748524

3.9340791

4.0731335

0.6827406

1.2055673

3.7733857

1.2710065

Marcelo Moreno Porras

0.0631419
0.0086949

0.0073750

0.0363083
0.0346015
0.0722802
0.1618135
0.1159520
0.0623909
0.0339167
0.0575224
0.0192008
0.0172228
0.0214700
0.0377444
0.0292504
0.0250017
0.0316170
0.0949030
0.0202432
0.1598154
0.1551458
0.1513205
0.0601023
0.0003714
0.0557113
0.0577146
0.0646132
0.0631235
0.0780230
0.0591053
0.0906451
0.0721549
0.1981649

-1.724 0.084794 .

52.057 <2e-16

113.546

1.119 0.262952
-2.741 0.006124
-1.601 0.109414
-1.686 0.091720
0.506 0.613077
-1.659 0.097212
12.429 <2e-16
2.633 0.008461
11.509 <2e-16
4.585 4.54e-06
6.996 2.63e-12
2.912 0.003586
-2.164 0.030488
3.433 0.000597
-5.539  3.03e-08
-1.295 0.195253
-13.887 <2e-16
-3.438 0.000587
-1.338 0.180876
1.320 0.186703
-3.047 0.002310
6.241 4.34e-10
73.019 <2e-16
58.310 <2e-16
63.065 <2e-16
62.324 <2e-16
52.204 <2e-16
11.551 <2e-16
13.300 <2e-16
52.296 <2e-16
6.414 1.42e-10

<2e-16

* % *x

% % %k

* %k

%k %k x

* %k

* % *x

* %k *x

% % %k

* %

%k %k %

% % %k

% % %k

% % %k

* %

%k %k %

% % %k

% %k %k

% % %k

% % %k

% % %k

% % %k

% % %k

% %k %k

% % %k

Signif. codes: 0 "***' 0.001 "**' 0.01'*' 0.05 ' 0.1 '' 1

32



Andlisis de factores de lesividad en los accidentes
de trafico en Espaia

Marcelo Moreno Porras

ILESO_30D

HORAT1

HORA[2

HORA[3]

HORA [4]

HORA[S

HORA[G

HORATT]

HORA 8]

HORA 9]

HORA 1014

HORA 1111

HORAT12]q

HORA[13]1

HORA[14]1

HORA[15]1

HORA16] 1

HORA[17]1

HORA 18]

HORAT19]q

HORA [20]

HORA 2111

HORA[22]1

HORA [23]1

DIASEMANA [Martes] 1

DIASEMANA [Miercoles] 1

DIASEMAMA [Jueves] 1

DIASEMANA [Viernes]

DIASEMANA [Sabado] 1

DIASEMANA [Domingo] 1
COMUNIDAD_AUTOMOMA [Aragon]
COMUMIDAD_AUTOMNOMA [Principado de Asturias]
COMUNIDAD_AUTOMNOMA [Islas Baleares] q
COMUNIDAD_AUTOMOMA [Canarias] q
COMUNIDAD_AUTOMNOMA [Cantabria] |
COMUNIDAD_AUTOMNOMA [Castillay Ledn] 4
COMUNIDAD_AUTOMNOMA [Castilla-La Mancha] 1
COMUNIDAD _AUTOMNDMA [Cataluna] |
COMUNIDAD_AUTONOMA [Comunidad Valenciana]
COMUNIDAD_AUTOMOMA [Extremadura] q
COMUNIDAD_AUTOMNOMA [Galicia] 1
COMUNIDAD_AUTOMOMA [Comunidad de Madrid] 1
COMUNIDAD_AUTONOMA [Regidn de Murcia] |
COMUNIDAD_AUTOMOMA [Comunidad Foral de Mavarra]
COMUNIDAD_AUTOMNOMA [La Rioja] |
COMUNIDAD_AUTOMOMA [Pais Vasco] |
COMUNIDAD_AUTOMOMA [Ceuta y Melilla]
TOT_VEHICULOS_IMPLICADOS
TOT_VICTIMAS30D 1

TIPO_VIA [Autovia]

TIPO_VIA [Via para automdviles] 1

TIPO_VIA [Wia convencional con carril lento
TIPO_VIA [Via convencional] |

TIPO_VIA [Camina vecinal] q

TIPO_VIA[Wia de senvicio

TIPO_VIA [Ramal de enlace

TIPO_VIA [Otro tipo

TIPO_INTERSEC [Recta]

TIPO_INTERSEC [Curva suave] q
TIPO_INTERSEC [Curva fuerte sin sefalizar]
TIPO_INTERSEC [Curva fuerte con sefial y sin velocidad seﬁqlizada] 1
LUMINOSIDAD [Crepuscula] 1
LUMINOSIDADMoche * iluminacion suave |
LUMINOSIDADMoche * iluminacidn insuficiente 4
SUPERFICIE_CALZADA [Umbria] 1
SUPERFICIE_CALZADA [Mojada] 1
SUPERFICIE_CALZADA [Helada]
SUPERFICIE_CALZADA [Nevada] |
SUPERFICIE_CALZADA [Barrillo] 1
SUPERFICIE_CALZADA [Gravilla Sé.lg!;[‘a]

POSICION [Conductor vehiculo]

POSICION [Pasajero delanterao]

POSICION [Pasajero trasero izquierdo]
POSICION [Pasajero trasero derecha]
POSICION [Pasajero trasero central]
POSICION [Conductar vehiculo de dos ruedas] 4
POSICION [Pasajero vehiculo de dos ruedas]
POSICION [Otros pasajeros sentados] 1
POSICION [Otros pasajeros de pie]

LTI
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Ilustracion 23. Odds ratios de los coeficientes del modelo final de regresion logistica
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Ilustracion 24. Andlisis de residuos del modelo final de regresion logistica
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ANEXO B

Codigo en lenguaje R usado en la investigacidn:

# Los datos que se trabajan en el presente cédigo han sido obtenidos de
# "https://sedeapl.dgt.gob.es/WEB_IEST_CONSULTA/" -> Accidentes -> Accidentes
# -> Microdatos -> 2015 -> Descargar

## CARGA DE LOS DATOS

# Descompresion del archivo de datos descargado (se requiere que esté en el
# mismo directorio que el coédigo)
un_files <- unzip("MICRODATOS_ACC_VICT_2015.zip",

exdir = "MICRODATOS_ACC_VICT_2015")

# SO61o se usan las tablas ACCVICT y PERS
TABLA_ACCVICT_2015 <- read.csv2(un_ f11es[2]) # cada linea es un accidente
TABLA_PERS_2015 <- read.csv2(un_files[3]) # cada Tinea es un individuo

## UNION DE TABLAS

# Consulta en SQLite para la extracciéon de los datos cruzados de las
# tablas ACCVICT y PERS de modo que cada linea sea un individuo:
Tibrary(RSQLite)

Tibrary(DBI)

# Creacidén de una base de datos RsSQLite efimera en memoria

con <- dbConnect(RsqQLite::sqQLite(), ":memory:"

# Carga de datos en la base de datos RsSQLite creada:
dbwriteTable(con, "ACCVICT", TABLA_ACCVICT_2015)
dbwriteTable(con, "PERS", TABLA_PERS_2015)

# Ejecucion de la consulta sqQLite:

res <- dbSendQuery(con, "SELECT * FROM ACCVICT LEFT JOIN PERS ON
ACCVICT.ID_ACCIDENTE = PERS.ID_ACCIDENTE UNION ALL

SELECT * FROM PERS LEFT JOIN ACCVICT ON ACCVICT.ID_ACCIDENTE = PERS.ID_ACCIDENTE
WHERE ACCVICT.ID_ACCIDENTE IS NULL'™)

data <- dbFetch(res) # guardar datos en un objeto R

# Gestion de la consulta SQLite para liberar espacio en memoria:
dbClearrResult(res) # Timpiar los_resultados
dbDisconnect(con) # desconectar la base de datos

## FILTRADO DE VARIABLES

# Eliminacion de variables no incluidas en el disefio de registro que proporciona
# la Direccidon General de Trafico (DGT en adelante) sobre estos datos:
Tibrary(dplyr)

data$COD_MUNICIPIO <- NULL

data$USO_CINTURON <- NULL

data$USO_SRI <- NULL

data$uso_CASCO <- NULL

data$DICCIONARIO_MANIOBRAS <- NULL

data$INFRACC_COND <- NULL

data$INFRACC_APERTURA <- NULL

data$INFRACC_ALUMBRADO <- NULL

data$INFRACC_CARGA_VEHICULO <- NULL

data$INFRACC_RESUMEN <- NULL

data$DICCIONARIO_ACCION_PEATON <- NULL

# Eliminaciéon de variables cuyo rango de valores no coinciden con los del disefio
# de registro de la DGT:

data$TIPO_ACCIDENTE <- NULL

data$MANIOBRAS <- NULL

data$SEX0 <- NULL

data$ACCION_PEATON <- NULL

# Eliminacion de variables superfluas y duplicadas:
data[2] <- NULL # ANIO, el _unico valor que toma es 2015
data[54] <- NULL # ANIO el Unico valor que toma es 2015
data[37] <- NULL # dup]icado de ID_ACCIDENTE

# solo importan Tlas cifras consolidadas (30D)
data$TOT_VICTIMAS <- NULL

data$TOT_MUERTOS <- NULL

data$TOT_HERIDOS_GRAVES <- NULL

data$TOT_HERIDOS_LEVES <- NULL

data$MUERTO_24H <- NULL

data$HERIDO_GRAVE_24H <- NULL

data$HERIDO_LEVE_24H <- NULL
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## CODIFICACION DE VARIABLES

# variable ID_ACCIDENTE:
data$ID_ACCIDENTE <- as.character(data$ID_ACCIDENTE)

# variable MES:

data$MES <- factor(data$MESs, labels = c("Enero",
"Febrero",
"Marzo",
"Abril",

Julio",
"Agosto",
"Septiembre",
"Octubre",
"Noviembre",
"Diciembre"))

# variable HORA:
data$HORA <- factor(data$HORA)

# variable DIASEMANA:

data$DIASEMANA <- factor(data$DIASEMANA, labels = c("Lunes",
"Martes",
"Miércoles",
"Jueves",
"Viernes",
"Sabado",
"Domingo"))

# variable PROVINCIA:

data$PROVINCIA <- factor(data$PROVINCIA, labels = c("Alava",
"Albacete",
"Alicante",
"Almeria",
"Avila",
"Badajoz",
"Islas Baleares",
"Barcelona",
"Burgos",
"Caceres",
"cadiz",
"castelon",
"Ciudad Real",
"Cérdoba",
"A Coruna",
"Cuenca",
"Girona",
"Granada",
"Guadalajara",
"Gipuzkoa",
"Huelva",

Lebén",
"Lleida",
"La Rioja",
"Lugo",
"Madrid"
"Malaga"
"Murcia"
"Navarra",
"Ourense",
"Asturias",
"Palencia",

"Las Palmas",
"Pontevedra",
"Salamanca",
"S.C. Tenerife",
"Cantabria",
"Segovia",
"sevilla",
"Soria",
"Tarragona",
"Teruel",
"Toledo",
"valencia",
"valladolid",
"Bizkaia",
"Zamora'",
"zaragoza",
"Ceuta",
"Melilla™))

# Variable COMUNIDAD_AUTONOMA:
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data$COMUNIDAD_AUTONOMA <- factor(data$COMUNIDAD_AUTONOMA,
labels = c("Andalucia",

"Aragén",
"Principado de Asturias",
"Islas Baleares",
"Canarias",
"Cantabria",
"Castilla y Ledn",
"castilla-La Mancha",
"cataluna",
"Comunidad valenciana",
"Extremadura",
"Galicia",
"Comunidad de Madrid",
"Regién de Murcia",
"Comunidad Foral de Navarra",
"La Rioja",
"pPais vasco",
"Ceuta y Melilla"™))

# variable ISLA:

Tibrary(tidyr)

data$ISLA <- replace_na(data$ISLA, 0) # NA == "No es isla"

data$ISLA <- factor(data$IiSLA, labels = c('No es isla",
"Mallorca",
"Menorca",
"Ibiza",
"Formentera",
"Gran Canaria",
"Fuerteventura",
"Lanzarote",
"Tenerife",
"La Palma",
"Gomera",
"Hierro"))

# variable ZONA: ]
data$zoNA <- factor(data$zoNA, labels = c("cCarretera", "Zona urbana", "Travesia"))

# variable ZONA_AGRUPADA: ] )
data$ZONA_AGRUPADA <- factor(data$ZONA_AGRUPADA, Tlabels c("vias interurbanas",

"vias urbanas"))

# variable CARRETERA:
data$CARRETERA[data$CARRETERA == ""] <- NA

# variable RED_CARRETERA:

data$RED_CARRETERA <- factor(data$RED_CARRETERA, labels = c("Titularidad Estatal",
"Titularidad Autondmica",
"Titularidad Provincial",
"Titularidad Municipal”,
"otras titularidades™))

# variable TIPO_VIA:
data$TIPO_VIA <- factor(data$TIPO_VIA,
Tabels = c("Autopista",

"Autovia",
"via para automéviles",
"via convencional con carril lento",
"via convencional",
"Camino vecinal",
"via de servicio",
"Ramal de enlace",
"Ootro tipo"))

# variable TRAZADO_NO_INTERSEC:
data$TRAZADO_NO_INTERSEC <- replace_na(data$TRAZADO_NO_INTERSEC, 0)
# NA == "Es 1interseccioén”
data$TRAZADO_NO_INTERSEC[data$TRAZADO_NO_INTERSEC == 999] <- NA # 999 = NA
data$TRAZADO_NO_INTERSEC <- factor(data$TRAZADO_NO_INTERSEC,
labels = c("Es interseccidon",
"Recta",
"Ccurva suave"))

# Variable TIPO_INTERSEC:
data$TIPO_INTERSEC <- replace_na(data$TIPO_INTERSEC, 0) # NA == "No es interseccion"
data$TIPO_INTERSEC[data$TIPO_INTERSEC == 999] <- NA # 999 = NA
data$TIPO_INTERSEC <- factor(data$TIPO_INTERSEC,
labels = c("No es interseccion”,

"Recta",

"Curva suave'",

"curva fuerte sin sefalizar",

"curva fuerte con sefal y sin velocidad sefalizada"))

# variable PRIORIDAD (nueva variable codificada a partir de las variables de
# PRIORIDAD: AGENTE, SEMAFORO, STOP, CEDA, MARCAS, PASO, OTRA):
data <- mutate(data, PRIORIDAD = case_when(
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PRIORIDAD_AGENTE == ~ 1,
PRIORIDAD_SEMAFORO == 1 ~ 2,
PRIORIDAD_STOP == 1 ~ 3,
PRIORIDAD_CEDA == 1 ~ 4,
PRIORIDAD_MARCAS == 1 ~ 5,
PRIORIDAD_PASO == 1 ~ 6,
PRIORIDAD_OTRA == 1 ~ 7

)

data$PRIORIDAD <- factor(data$PRIORIDAD, labels = c("Agente",
"semaforo",
"Stop",
"Ceda el paso",
"Marcas viales",
"Paso de peatones",
"otra"))

# eliminacion de las variables que han sido agrupadas en PRIORIDAD

data$PRIORIDAD_AGENTE <- NULL

data$PRIORIDAD_SEMAFORO <- NULL

data$PRIORIDAD_STOP <- NULL

data$PRIORIDAD_CEDA <- NULL

data$PRIORIDAD_MARCAS <- NULL

data$PRIORIDAD_PASO <- NULL

data$PRIORIDAD_OTRA <- NULL

# variable SUPERFICIE_CALZADA:

data$SUPERFICIE_CALZADA[data$SUPERFICIE_CALZADA == 999] <- NA

data$SUPERFICIE_CALZADA <- factor(data$SUPERFICIE_CALZADA, labels = c("Seca y limpia"
"Umbria",
"Mojada",
"Helada",
"Nevada",
"Barrillo",
"Gravilla suelta"))

# variable LUMINOSIDAD:
data$LUMINOSIDAD <- factor(data$LUMINOSIDAD, labels = c("Pleno dia",
"Creplusculo”,
"Noche: iluminacidén suave",
"Noche: iluminacién insuficiente"))

# variable FACTORES_ATMOSFERICOS:

data$FACTORES_ATMOSFERICOS[data$FACTORES_ATMOSFERICOS == 999] <- NA

data$FACTORES_ATMOSFERICOS <- factor(data$FACTORES_ATMOSFERICOS,

labels = c("Buen tiempo",

"Niebla intensa",
"Niebla Tigera",
"Lloviznando",
"Lluvia fuerte",
"Granizando",
"Nevando",
"Viento fuerte",
"otro"))

# variable VISIBILIDAD_RESTRINGIDA:
data$VISIBILIDAD_RESTRINGIDA[data$VISIBILIDAD_RESTRINGIDA == 999] <- NA
data$VISIBILIDAD_RESTRINGIDA <- factor(data$vVISIBILIDAD_RESTRINGIDA,
labels = c("Edificios",

"Configuraciéon del terreno",

"vegetacion",

"Factores atmosféricos",

"Deslumbramiento",

"Polvo o humo",

"otra causa"))

# variable ACERAS:

data$ACERAS[data$ACERAS == 999] <- NA

data$ACERAS[data$ACERAS == 998] <- NA

data$ACERAS <- factor(data$ACERAS, Tabels = c("No hay acera", "si hay acera™))

# variable ID_VEHICULO:
data$ID_VEHICULO <- replace_na(data$ID_VEHICULO, "No es vehiculo (peatén)™)
# NA == "No es vehiculo (peatén)"”

# Variable ID_PERSONA: i
data$ID_PERSONA <- factor(data$ID_PERSONA, labels = c("cConductor", "Pasajero", "Peatén"))

# Variable ID_CONDUCTOR: ]
data$ID_CONDUCTOR <- replace_na(data$ID_CONDUCTOR, "No conductor (pasajero o peatén)™)
# NA == "No conductor (pasajero o peatén)"

# variable ID_PASAJERO: .
data$ID_PASAJERO <- replace_na(data$ID_PASAJERO, "No pasajero (conductor o peatén)™)
# NA == "No pasajero (conductor o peatén)"

# Variable ID_PEATON:
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data$ID_PEATON <- replace_na(data$ID_PEATON, "No peatén (conductor o pasajero)™)
# NA == "No peatén (conductor o pasajero)"”

# variable EDAD:
data$EDAD[data$EDAD == 999] <- NA

# variable ANIO_PERMISO: . )
data$ANIO_PERMISO <- replace_na(data$ANIO_PERMISO, "No aplica (pasajero o peatén)')
data$ANIO_PERMISO[data$ANIO_PERMISO == "9999"] <- NA

# Variable POSICION:

data$POSICION <- replace_na(data$POSICION, 0) # NA == "Peatén"

data$POSICION[data$POSICION == 99] <- NA

data$POSICION <- factor(data$POSICION, labels = c("Peatén”,
"Conductor vehiculo",
"Pasajero delantero",
"Pasajero trasero izquierdo",
"Pasajero trasero derecho",
"Pasajero trasero central",
"Conductor vehiculo de dos ruedas",
"pasajero vehiculo de dos ruedas",
"Otros pasajeros sentados",
"Otros pasajeros de pie™))

# variable ILESO_30D (nueva variable codificada a partir de MUERTO_30D,
# HERIDO_GRAVE30D, HERIDO_LEVE30D):
data <- mutate(data, ILESO_30D = case_when(

MUERTO_30D == 1 ~ O,

HERIDO_GRAVE3OD == 1 ~ O,

HERIDO_LEVE3OD == 1 ~ 0

data$ILESO_30D <- replace_na(data$ILESo_30D, 1)
data$ILESO_30D <- factor(data$ILESO_30D, labels = c("No ileso", "ITeso"))

# variable MUERTO_30D:
data$MUERTO_30D <- factor(data$MUERTO_30D, Tlabels = c("No fallecido", "Fallecido"))

# variable HERIDO_GRAVE30D:
data$HERIDO_GRAVE30D <- factor(data$HERIDO_GRAVE30D, labels = c("No herido grave",
"Herido grave'))

# variable HERIDO_LEVE3OD:
data$HERIDO_LEVE30D <- factor(data$HERIDO_LEVE30D, Tabels = c("No herido leve",
"Herido leve"))

# variable INFRACC_VELOCIDAD:
data$INFRACC_VELOCIDAD <- replace_na(data$INFRACC_VELOCIDAD, 0)
# NA == "No aplica (pasajero o peatén)"
data$INFRACC_VELOCIDAD <- factor(data$INFRACC_VELOCIDAD,
Tlabels = c("No aplica (pasajero o peatén)",
"Velocidad inadecuada para las condiciones existentes",
"Sobrepasar la velocidad establecida",
"Marcha Tenta entorpeciendo la circulacién",
"Ninguna™))

# variable INFRACC_PEATON:
data$INFRACC_PEATON <- replace_na(data$INFRACC_PEATON, 0)
# NA == "No aplica (conductor o pasajero)"
data$INFRACC_PEATON <- factor(data$INFRACC_PEATON,
labels = c("No aplica (conductor o pasajero)",
"No respetar sefial de semaforo",
"No utilizar paso para peatones",
"No respetar sefial de agente",
"Irrumpir o cruzar la via antirreglamentariamente™))

## CREACION DE SUBSET DE DATOS SIN COMBINACIONES LINEALES

# Subset de Tos datos con ciertas variables de modo que no hayan problemas de que
# unas variables sean combinaciones lineales de otras:
data_subset <- data %>% select(!c(TOT_MUERTOS30D,

TOT_HERIDOS_GRAVES30D,

TOT_HERIDOS_LEVES30D,

MUERTO_30D, HERIDO_GRAVE30D,

HERIDO_LEVE30D))

## VALORES PERDIDOS

Tibrary(questionr)
head(freqg.na(data_subset),11)

# Eliminacion de variables con >5% de valores perdidos:
data_subset$ACERAS <- NULL
data_subset$VISIBILIDAD_RESTRINGIDA <- NULL
data_subset$PRIORIDAD <- NULL

data_subset$CARRETERA <- NULL
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data_subset$ANIO_PERMISO <- NULL
data_subset$TRAZADO_NO_INTERSEC <- NULL
data_subset$MUNICIPIO <- NULL

# Guardado de datos en archivo csv
Tibrary(readr)
write_excel_csv2(data, "data.csv")

# Resumen_de las variables pre-imputacién valores perdidos:
na_variables <- data_subset %>% select(FACTORES_ATMOSFERICOS,
EDAD,
SUPERFICIE_CALZADA,
) POSICION)
summary(na_variables)

# Imputacion de valores perdidos. Imputacién maltiple usando Bootstrap y PMM:
set.seed(123)
Tibrary(Hmisc)
# puede tardar varios minutos
impute_arg <- aregImpute(~ FACTORES_ATMOSFERICOS + EDAD + SUPERFICIE_CALZADA + POSICION,
data = data_subset, n.impute = 5)
impute_arg
imputed <- impute.transcan(impute_arg, imputation = 1, data = data_subset,
Tist.out = TRUE, pr = FALSE, check = FALSE)

# Imputacion de los valores obtenidos en las variables correspondientes:
data_subset$FACTORES_ATMOSFERICOS <- imputed$FACTORES_ATMOSFERICOS
data_subset$EDAD <- imputed$EDAD

data_subset$SUPERFICIE_CALZADA <- imputed$SUPERFICIE_CALZADA
data_subset$POSICION <- imputed$POSICION

head(freq.na(data_subset),11)

# Resumen de Tas variables post-imputacién valores perdidos:
na_variables <- data_subset %>% select(FACTORES_ATMOSFERICOS, EDAD,

SUPERFICIE_CALZADA, POSICION)
summary(na_variables)

## DATOS ATIPICOS A NIVEL MULTIVARIANTE

Tibrary(rstatix)
(m_outliers <- data_subset %>%
mahaTlanobis_distance() %>%
filter(is.outlier == TRUE))
nrow(m_outliers)
(nrow(m_outliers)/nrow(data_subset))*100
m_dist <- mahalanobis(data_subset[, c(8,9,23)], colMeans(data_subset[, c(8,9,23)]),
cov(data_subset[, c(8,9,23)]))
data_subset$m_dist <- m_dist
data_subset$outlier_maha <- "No"
data_subset$outlier_maha[data_subset$m_dist > min(m_outliers$mahal.dist)] <- "Yes"
summary (factor(data_subset$outlier_maha))
outliers <- filter(data_subset, outlier_maha == "Yves")
outliers %>% select(TOT_VICTIMAS30D, TOT_VEHICULOS_IMPLICADOS, EDAD) %>% summary()

# Filtrado de outliers: ]
data_subset <- filter(data_subset, outlier_maha == "No")

## ANALISIS DE VARIABLES
Tibrary(summarytools)

# variable ILESO_30D:
summary (data_subset$ILESO_30D)
#

nrows <- nrow(data_subset)
percentData <- data_subset %>% group_by(ILESO_30D) %>% count(ILESO_30D) %>%
mutate(ratio = scales::percent(n/nrows))
ggplot(data_subset, aes(x = factor(l), fill = ILESO_30D)) +
geom_bar(position = 'fill') +
geom_text(data = percentData, aes(y = n, label = ratio),
position = position_fill(vjust = 0.5)) +
coord_polar("y", start = 0) +
theme_void() +
theme(legend.title = element_text(size = 10, face = "bold"))

# variable MES:
ctable(data_subset$MES, data_subset$ILESO_30D)
#

ggplot(data_subset, aes(MES, fill = ILESO_30D)) +
geom_bar(width = 0.7) +
theme_bw() +
scale_y_continuous(expand = c(0, NA)) +
Tabs(x = "MES", y = "INDIVIDUOS ACCIDENTADOS") +
theme(axis.title.x = element_text(size = 10, face
axis.title.y = element_text(size = 10, face

o
o3
o
f—

[e e
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axis.text.x = element_text(size
axis.text.y = element_text(size
Tegend.title = element_text(size = 10, face

90, hjust = 0.95, vjust = 0.2),
"bold"))

10, angle
0,

# Variable HORA:
ctable(data_subset$HORA, data_subset$ILESO_30D)
#

ggplot(data_subset, aes(HORA fi1l = ILESO_30D)) +

geom_bar(width =

theme_bw() +

scale_y_ cont1nuous(expand c(0, NA)) +

Tabs(x = "HORA DEL DIA", y = "INDIVIDUOS ACCIDENTADOS") +

theme(axis.title.x = element_text(size = 10, face = "bold"),
axis.title.y = element_text(size = 10, face = "bold"),
axis.text.x lement_text(size = 1
axis.text.y Tement_text(size = 10),
Tegend.title = element_text(size = 10, face = "bold™))

o M

# variable DIASEMANA:
ctable(data_subset$DIASEMANA, data_subset$ILESO_30D)
#

ggplot(data_subset, aes(x = DIASEMANA, fill = ILESO_30D)) +
geom_bar(position = position_dodge(preserve = "single"), width = 0.7) +
theme_bw() +
scale_y_continuous(expand = c(0, NA)) +
Tabs(x = "DfA DE LA SEMANA", y = "INDIVIDUOS ACCIDENTADOS") +
theme(axis.title.x element_text(size = 10, face = "bold"),

axis.title.y element_text(size = 10, face = "bold"),
axis.text.x = element_text(size = 1

axis.text.y = element_text(size = 10)

Tegend.title = element_text(size = 10, face = "bold"))

# variable COMUNIDAD_AUTONOMA:
ctable(data_subset$COMUNIDAD_AUTONOMA, data_subset$ILESO_30D)
#

ggplot(data_subset, aes(x = COMUNIDAD_AUTONOMA, fill = ILESO_30D)) +

geom_bar(width = 0.7) +

theme_bw() +

scale_y_continuous(expand = c(0, NA)) +

Tabs(x = "COMUNIDAD AUTONOMA", y = "INDIVIDUOS ACCIDENTADOS") +

theme(axis.title.x = element_text(size = 10, face = "bold"),
axis.title.y = element_text(size = 10, face = "bold"),
axis.text.x = element_text(size = 10),
axis.text.y = element_text(size = 10),
Tegend.title = element_text(size = 10, face

coord_f1ipQ

# variable TOT_VICTIMAS30D:
data_subset %>%
group_by (ILESO_30D) %>%
summarise(mean = mean(TOT_VICTIMAS30D),
sd = %ggTOT_VICTIMASSOD),
n=n

#
ggplot(data_subset, aes(x = ILESO_30D, y = TOT_VICTIMAS30D,
fill = ILESO_30D)) +
geom_boxplot(width = 0.7) +
stat_summary(fun.y="mean", shape = 4) +
theme_bw() +
Tabs(x = "", y = "TOTAL INDIVIDUOS ACCIDENTADOS")

"bold")) +

+
theme(axis.title.x = element_text(size = 10, face = "bold"),
axis.title.y = element_text(size = 10, face = "bold"),
axis.text.x = element_text(size = 10),
axis.text.y = element_text(size = 10),
Tegend.title = element_text(size = 10, face = "bold")) +

coord_f1ipQ)

# variable TOT_VEHICULOS_IMPLICADOS:
data_subset %>%
group_by (ILESO_30D) %>%
summarise(mean = mean(TOT_VEHICULOS_IMPLICADOS),
sd = sd(TOT_VEHICULOS_IMPLICADOS),
n=nQ)

#
ggplot(data_subset, aes(x = ILESO_30D, y = TOT_VEHICULOS_IMPLICADOS,
fill = ILESO_30D)) +
geom_boxplot(width = 0.7) +
stat_summary(fun.y="mean", shape = 4) +
theme_bw() +
labs(x = "", y = "TOTAL VEHICULOS IMPLICADOS EN ACCIDENTES") +
theme(axis.title.x = element_text(size = 10, face = "bold"),
axis.title.y = element_text(size = 10, face "bol1d"),
axis.text.x = element_text(size = 10),
axis.text.y = element_text(size = 10),
legend.title = element_text(size = 10, face = "bold")) +
coord_f1ipQ
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# variable ZONA:
;tab]e(data_subset$ZONA, data_subset$ILESO_30D)

ggplot(data_subset, aes(x = ZONA, fill = ILESO_30D)) +
geom_bar(width = 0.7) +
theme_bw() +
scale_y_continuous(expand = c(0, NA), labels = scales::comma_format(big.mark = "")) +
labs(x = "ZONA", y = "INDIVIDUOS ACCIDENTADOS") +
theme(axis.title.x element_text(size = 10, face "bold"),
axis.title.y element_text(size = 10, face "bold"),
axis.text.x = element_text(size = 1
axis.text.y = element_text(size = 10)
legend.title = element_text(size = 10, face = "bold™)) +
coord_f1ipQ

# variable TIPO_VIA:
ctable(data_subset$TIPO_VIA, data_subset$ILESO_30D)
#

percentData <- data_subset %>% group_by(TIPO_VIA) %>% count(ILESO_30D) %>%
mutate(ratio = scales::percent(n/sum(n)))
ggplot(data_subset, aes(x = TIPO_VIA, fill = ILESO_30D)) +
geom_| bar(pos1t1on = "fi11") +
geom_text(data = percentData, aes(y = n, label = ratio),
position = position_fi11(vjust =0.5) +
theme_bw() +
scale_y_continuous(expand = c(0, NA), Tabels = scales::comma_format(big.mark = "")) +
labs(x = "TIPO DE VIA", "% INDIVIDUOS ACCIDENTADOS") +
theme(axis.title.x = element_text(size = 10, face = "bold"),
axis.title.y = element_text(size = 10, face = "bold"),
axis.text.x element_text(size = 10),
axis.text.y = element_text(size = 10),
Tegend.title = element_text(size = 10, face

"bo1d"))

ggplot(data_subset, aes(x = TIPO_VIA, fill = ILESO_30D)) +
geom_bar(width = 0.7) +
theme_bw() +
scale_y_continuous(expand = c(0, NA), Tabels = scales::comma_format(big.mark
Tabs(x = "TIPO DE VIA", y = "INDIVIDUOS ACCIDENTADOS") +
theme(axis.title.x = element_text(size = 10, face = "bold"),
axis.title.y = element_text(size = 10, face = "bold"),
axis.text.x = element_text(size = 10),
axis.text.y = element_text(size = 10),
Tegend.title = element_text(size = 10, face = "bold™)) +
coord_f1ipQ

") +

# variable SUPERFICIE_CALZADA:
ctable(data_subset$SUPERFICIE_CALZADA, data_subset$ILESO_30D)
#

percentData <- data_subset %>% group_by(SUPERFICIE_CALZADA) %>% count(ILESO_30D) %>%
mutate(ratio = scales::percent(n/sum(n)))
ggplot(data_subset, aes(x = SUPERFICIE_CALZADA, fill = ILESO_30D)) +
geom_bar(position = 'fil1l1') +
geom_text(data = percentData, aes(y = n, label = ratio),
position = position_fill(vjust = 0.5)) +
theme_bw() +
scale_y_continuous(expand = c(0, NA), labels = scales::comma_ format(b1g mark
labs(x = "SUPERFICIE DE LA CALZADA", y = "% INDIVIDUOS ACCIDENTADOS") +
theme(axis.title.x = element_text(size 10, face = o)
axis.title.y = element_text(size = 10, face = "bo1d"),
axis.text.x element_text(size = 1
axis.text.y element_text(size = 10),
Tegend.title = element_text(size = 10, face

") +

"bo1d"))

ggplot(data_subset, aes(x = SUPERFICIE_CALZADA, fill = ILESO_30D)) +
geom_bar(width = 0.7) +
theme_bw() +
scale_y_continuous(expand = c(0, NA) labels = scales::comma_format(big.mark = "")) +
Tabs(x = "SUPERFICIE DE LA CALZADA", y = "INDIVIDUOS ACCIDENTADOS") +
theme(axis.title.x = element_text(size 10, face = "bold"),
axis.title.y = element_text(size 10, face = "bold"),
axis.text.x = element_text(size = 10),
axis.text.y = element_text(size = 1
Tegend.title = element_text(size = 10, face

"bo1d"))

# variable LUMINOSIDAD:
ctable(data_subset$LUMINOSIDAD, data_subset$ILESO_30D)
#

percentData <- data_subset %>% group_by(LUMINOSIDAD) %>% count(ILESO_30D) %>%
mutate(ratio = scales::percent(n/sum(n)))
ggplot(data_subset, aes(x = LUMINOSIDAD, fill = ILESO_30D)) +
geom_bar(position = 'fil1l1') +
geom_text(data = percentData, aes(y = n, label = ratio),
position = position_fill(vjust = 0.5)) +
theme_bw() +

scale_y_continuous(expand = c(0, NA), labels = scales::comma_format(big.mark = "")) +
Tabs(x = "LUMINOSIDAD DE LA VIA", y = "% INDIVIDUOS ACCIDENTADOS") +
theme(axis.title.x = element_text(size = 10, face = "bold"),
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axis.titTe.y = eTement_text(size = 10, face = "bold™),
axis.text.x = element_text(size = 10),

axis.text.y = element_text(size = 10),

legend.title = element_text(size = 10, face = "bold™)) +

coord_f1ipQ

#
ggplot(data_subset, aes(x = LUMINOSIDAD, fill = ILESO_30D)) +
geom_bar(width = 0.7) +
theme_bw() +
scale_y_ cont1nuous(expand = c(0, NA), labels = scales::comma_format(big.mark = "")) +
labs(x = "LUMINOSIDAD DE LA VIA", y = "INDIVIDUOS ACCIDENTADOS") +
theme(axis.title.x = element_text(size = 10, face = "bold"),
axis.title.y = element_text(size = 10, face = "bold"),
axis.text.x = element_text(size = 10),
axis.text.y = element_text(size = 10),
legend.title = element_text(size = 10, face = "bold"™)) +
coord_f1ipQ

# variable TIPO_INTERSEC:
ctable(data_subset$TIPO_INTERSEC, data_subset$ILESO_30D)
#

o @

percentData <- data_subset %>% group_by(TIPO_INTERSEC) %>% count(ILESO_30D) %>%
mutate(ratio = scales::percent(n/sum(n)))
ggplot(data_subset, aes(x = TIPO_INTERSEC, fill = ILESO_30D)) +
geom_bar(position = 'fil1l') +
geom_text(data = percentData, aes(y = n, label = ratio),
position = position_fill(vjust = 0.5)) +
theme_bw() +
scale_y_continuous(expand = c(O NA), Tlabels = scales::comma_format(big.mark = "")) +
Tabs(x = "TIPO DE INTERSECCION", y = "% INDIVIDUOS ACCIDENTADOS") +
theme(axis.title.x = element_text(size = 10, face =
axis.title.y = element_text(size = 10, face = "bo1d"),
axis.text.x element_text(size
axis.text.y = element_text(size
Tegend.title = element_text(size = 10 face
coord_f1ip(Q

#
ggplot(data_subset, aes(x = TIPO_INTERSEC, fill = ILESO_30D)) +
geom_bar(width = 0.7) +
theme_bw() +
scale_y_continuous(expand = c(0, NA), labels = scales::comma_format(big.mark = "")) +
Tabs(x = "TIPO DE INTERSECCION", y = "INDIVIDUOS ACCIDENTADOS") +

"bold")) +

theme(axis.title.x = element_text(size = 10, face = "bold"),
axis.title.y = element_text(size = 10, face = "bold"),
axis.text.x = element_text(size = 10),
axis.text.y = element_text(size = 10),
Tegend.title = element_text(size = 10, face = "bold")) +

coord_f1ipQ)

# variable FACTORES_ATMOSFERICOS:
ctable(data_subset$FACTORES_ATMOSFERICOS, data_subset$ILESO_30D)
#

percentData <- data_subset %>% group_by(FACTORES_ATMOSFERICOS) %>% count(ILESO_30D) %>%
mutate(ratio = scales::percent(n/sum(n)))
ggplot(data_subset, aes(x = FACTORES_ATMOSFERICOS, fill = ILESO_30D)) +
geom_bar(position = 'fill') +
geom_text(data = percentData, aes(y = n, label = ratio),
position = position_fill(vjust = 0.5)) +
theme_bw() +
scale_y_continuous(expand = c(0, NA), labels = scales::comma_format(big.mark = "")) +
Tabs(x = "FACTORES ATMOSFERICOS", y = "% INDIVIDUOS ACCIDENTADOS") +
theme(axis.title.x = element_text(size = 10, face "bold"),
axis.title.y = element_text(size = 10, face "bold"),

axis.text.x = element_text(size = 10, angle 90, hjust = 0.95, vjust = 0.2),
axis.text.y = element_text(size = 10),
Tegend.title = element_text(size = 10, face = "bold"))

ggplot(data_subset, aes(x = FACTORES_ATMOSFERICOS, fill = ILESO_30D)) +

geom_bar(width = 0.7) +

theme_bw() +

scale_y_continuous(expand = c(0, NA), 1abe1s = scales::comma_format(big.mark = "")) +

Tabs(x = "FACTORES ATMOSFERICOS", y = "INDIVIDUOS ACCIDENTADOS") +

theme(axis.title.x = element_text(size = 10, face "bol1d"),
axis.title.y = element_text(size = 10, face "bol1d"),
axis.text.x element_text(size = 10),
axis.text.y element_text(size = 10),
Tegend.title = element_text(size = 10, face = "bold")) +

coord_f1ipQ)

# variable EDAD:
data_subset %>%
group_by (ILESO_30D) %>%
summarise(mean = mean(EDAD),
sd = sd(EDAD),
n=n0)

#
ggplot(data_subset, aes(x = ILESO_30D, y = EDAD,
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11
geom_violin(alpha = 0.2) +
geom_boxplot(width = 0. 3) +
stat_summary(fun.y="mean", shape = 4) +
theme_bw() +
labs(x = "", y = "EDAD DEL ACCIDENTADO") +

ILESO_30D)) +

theme(axis.title.x = element_text(size = 10, face = "bold"),
axis.title.y = element_text(size = 10, face = "bold"),
axis.text.x = element_text(size = 10),
axis.text.y = element_text(size = 10),
Tegend.title = element_text(size = 10, face = "bold")) +

coord_f1ipQ

#
ggplot(data_subset, aes(x = EDAD)) +
geom_ h1stogram(aes(y = ..density..), colour "black", fill = "white") +
stat_function(fun = dnorm args = list(mean mean(data_subset$EDAD) ,
sd = sd(data_subset$EDAD))) +

theme_bw() +
scale_y_continuous(expand = c(0, NA)) +
labs(x = "EDAD DEL INDIVIDUO", y = "DENSIDAD") +
theme(axis.title.x = element_text(size = 10, face "bold"),
axis.title.y = element_text(size = 10, face "bold"),
axis.text.x = element_text(size = 10),
axis.text.y = element_text(size = 10),
Tegend.title = element_text(size = 10, face = "bold"))
# Anderson-Darling normality test (para muestras grandes):
Tibrary(nortest)
ad.test(data_subset$EDAD)

# variable POSICION:
ctable(data_subset$POSICION, data_subset$ILESO_30D)
#

percentData <- data_subset %>% group_by(POSICION) %>% count(ILESO_30D) %>%
mutate(ratio = scales::percent(n/sum(n)))
ggplot(data_subset, aes(x = POSICION, fill = ILESO_30D)) +
geom_bar(position = 'fil1l') +
geom_text(data = percentData, aes(y = n, label = ratio),
position = position_fill(vjust = 0.5), size = 3) +
theme_bw() +
scale_y_continuous(expand = c(0, NA) Tabels = scales::comma format(b1g.mark ="")) +
Tabs(x = "POSICION DEL INDIVIDUO", y = "% INDIVIDUOS ACCIDENTADOS") +
theme(axis.title.x = e1ement_text(s1ze 10, face = "bold"),
axis.title.y = element_text(size 10, face = "bo1d"),
axis.text.x = element_text(size = 10),
axis.text.y = element_text(size = 10),
legend.title = element_text(size = 10, face
coord_f1ipQ

#
ggplot(data_subset, aes(x = POSICION, fill = ILESO_30D)) +
geom_bar(width = 0.7) +
theme_bw() +
scale_y_continuous(expand = c(0, NA), labels = scales::comma_format(big.mark = "")) +
Tabs(x = "POSICION DEL INDIVIDUO", y = "INDIVIDUOS ACCIDENTADOS") +

"bold")) +

theme(axis.title.x = element_text(size = 10, face = "bold"),
axis.title.y = element_text(size = 10, face = "bold"),
axis.text.x = element_text(size = 10),
axis.text.y = element_text(size = 10),
legend.title = element_text(size = 10, face = "bold")) +

coord_f1ipQ

# variable INFRACC_VELOCIDAD:
ctable(data_subset$INFRACC_VELOCIDAD, data_subset$ILESO_30D)
#

percentData <- data_subset %>% group_by(INFRACC_VELOCIDAD) %>% count(ILESO_30D) %>%
mutate(ratio = scales::percent(n/sum(n)))
ggplot(data_subset, aes(x = INFRACC_VELOCIDAD, fill = ILESO_30D)) +
geom_bar(position = 'fil1l1') +
geom_text(data = percentData, aes(y = n, label = ratio),
position = position_fill(vjust = 0.5)) +
theme_bw() +

scale_y_continuous(expand = c(0, NA), labels = scales::comma_format(big.mark = "")) +
Tabs(x = "INFRACCION DE VELOCIDAD COMETIDA", y = "% INDIVIDUOS ACCIDENTADOS") +
theme(axis.title.x = element_text(size = 10, face = "bold"),

axis.title.y = element_text(size = 10, face = "bold"),

axis.text.x = element_text(size = 10),

axis.text.y = element_text(size = 10),

Tegend.title = element_text(size = 10, face = "bold")) +

coord_f1ipQ)
#
ggplot(data_subset, aes(x = INFRACC_VELOCIDAD, fill
geom_bar(width = 0.7) +
theme_bw() +
scale_y_continuous(expand = c(0, NA), Tabels = scales::comma_ format(b1g.mark ="")) +
Tabs(x = "INFRACCION DE VELOCIDAD", y = "INDIVIDUOS ACCIDENTADOS") +
theme(axis.title.x = element_text(size 10, face = "bold"),
axis.title.y = element_text(size 10, face = "bold"),
axis.text.x = element_text(size = 10),

ILESO_30D)) +
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axis.text.y = element_text(size = 10),
Tegend.title = element_text(size = 10, face = "bold")) +
coord_f1ipQ

# variable INFRACC_PEATON:
ctable(data_subset$INFRACC_PEATON, data_subset$ILESO_30D)
#

percentData <- data_subset %>% group_by (INFRACC_PEATON) %>% count(ILESO_30D) %>%
mutate(ratio = scales::percent(n/sum(n)))
ggplot(data_subset, aes(x = INFRACC_PEATON, fill
geom_bar(position = 'fill') +
geom_text(data = percentData, aes(y = n, label = ratio),
position = position_fill(vjust = 0.5), size = 3) +
theme_bw() +
scale_y_continuous(expand = c(0, NA), Tabels = scales::comma_format(big.mark = "")) +
Tabs(x = "INFRACCION DE PEATON", y = "% INDIVIDUOS ACCIDENTADOS") +

ILESO_30D)) +

theme(axis.title.x = element_text(size = 10, face = "bold"),
axis.title.y = element_text(size = 10, face = "bold"),
axis.text.x = element_text(size = 10),
axis.text.y = element_text(size = 10),
legend.title = element_text(size = 10, face = "bold™)) +

coord_f1ipQ

#
ggplot(data_subset, aes(x = INFRACC_PEATON, fill = ILESO_30D)) +
geom_bar(width = 0.7) +
theme_bw() +
scale_y_continuous(expand = c(0, NA), labels = scales::comma_format(big.mark = "")) +
labs(x = "INFRACCION DE PEATON COMETIDA", y = "INDIVIDUOS ACCIDENTADOS") +

theme(axis.title.x = element_text(size = 10, face = "bold"),
axis.title.y = element_text(size = 10, face = "bold"),
axis.text.x = element_text(size = 10),
axis.text.y = element_text(size = 10),
Tegend.title = element_text(size = 10, face = "bold™)) +

coord_f1ipQ

## ANALISIS CON DOS PREDICTORES

data_subset %>%
group_by (ILESO_30D, ID_PERSONA) %>%
summarise(mean = mean(EDAD),
sd = sd(EDAD))

ggplot(data_subset, aes(x = ILESO_30D, y = EDAD, fill = ID_PERSONA)) +
geom_boxplot() +
theme_bw() +

Tabs(x = "", y = "EDAD DEL INDIVIDUO") +

scale_fill_discrete(name = "POSICION") +

theme(axis.title.x = element_text(size = 10, face = "bold"),
axis.title.y = element_text(size = 10, face = "bold"),
axis.text.x = element_text(size = 10),
axis.text.y = element_text(size = 10),

Tegend.title = element_text(size = 10, face = "bold"))

## DIVISION DE LOS DATOS EN TRAINING Y TEST

Tibrary(caret)

index <- createDataPartition(y = data_subset$ILESO_30D, p = 0.75, Tist = FALSE)
# 75% training, 25% test

training_data <- data_subset[index, ]

test_data <- data_subset[-index, ]

dim(test_data)

dim(training_data)

## AJUSTE DEL MODELO DE REGRESION LOGISTICA

# Ajuste:

fitl <- g]m(ILESO_30D ~ HORA + DIASEMANA + COMUNIDAD_AUTONOMA + TOT_VEHICULOS_IMPLICADOS +
TOT_VICTIMAS30D + TIPO_VIA + TIPO_INTERSEC + LUMINOSIDAD + SUPERFICIE_CALZADA +
EDAD + POSICION, data = training_data, family = binomial)

summary (fitl)

# Coeficientes:
round(exp(coef(fitl)), 2)
Tibrary(sjPlot)

plot_model (fitl) + theme_bw()

## IMPORTANCIA DE LAS VARIABLES PREDICTORAS

fit.caret <- train(ILESO_30D ~ HORA + DIASEMANA + COMUNIDAD_AUTONOMA +
TOT_VEHICULOS_IMPLICADOS + TOT_VICTIMAS30D + TIPO_VIA + TIPO_INTERSEC +
LUMINOSIDAD + SUPERFICIE_CALZADA + EDAD + POSICION,
data = training_data, method = "gIlm")
(imp <- varImp(fit.caret, scale = FALSE))
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pTot(imp, top = 10, x1ab="IMPORTANCIA DE LA VARIABLE")

## DIAGNOSTICO DEL MODELO

# R-Cuadrado:
Tibrary(performance)
r2_tjur(fitl)

# Prueba de multicolinealidad (factor de inflacién de Ta varianza):
Tibrary(car)
vif(fitl)

# Contraste de Hosmer & Lemeshow de Ta calidad del ajuste:
Tibrary(ResourceSelection)
hosTem.test(fitl$y, fitted(fitl))

# ANOVA:
anova(fitl, test = "Chisq")
Anova(fitl)

# Panel de diagndésticos de residuos:
Tibrary(ggresidpanel)
resid_panel (fitl)

## EVALUACION DE LA CAPACIDAD PREDICTIVA DEL MODELO

# Cdlculo y transformacién de Ta prediccidén a partir de los datos de prueba
pdata <- predict(fitl, newdata = test_data, type = "response')
prediction <- c(Q)
z=1
pdata <- as.numeric(pdata > 0.5)
for(i in pdata) {

if (1 == 0) {

prediction[z] <- 1

else {
prediction[z] <- 2

z <- z+1

# Matriz de confusion:
prediction <- factor(as.numeric(prediction), labels = c("No ileso”, "Ileso"))
confusionMatrix(data = prediction, reference = test_data$ILESO_30D)

# Curva ROC:
Tibrary(Epi)
ROC(prediction, test_data$ILESO_30D, plot = "ROC")
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