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RESUMEN

Se realizd un estudio de los modelos de regresion paramétricos polinomiales y no paramétricos B-splines
aplicados a una simulacidn de impacto de un automévil contra una carroceria de autobus. Se establecid un
disefio no experimental, transversal y correlacional. Se utilizd el software R y se consideraron los criterios:
rechazo de la nulidad de los coeficientes de los modelos mediante la prueba de hipodtesis t de Student, validez
de los modelos mediante la prueba F de Snedecor de la tabla ANOVA, bondad de ajuste, intervalos de confianza
al 95%, y cumplimiento de los supuestos de distribucién normal, no autocorrelacién y homocedasticidad de los
residuos. Para la seleccion del modelo de regresién idéneo se aplicd la prueba no paramétrica de Wilcoxon a
partir de las longitudes de los intervalos de confianza. Los modelos de regresion paramétricos polinomiales se
ajustaron a las curvas con forma parabdlica o que presentan una curvatura sin cambios abruptos, adaptandose
mejor a las relaciones de la simulacidon de impacto vehicular, cuya variable explicativa es la velocidad del
vehiculo que impacta. Mientras los modelos de regresién no paramétricos B-splines brindaron un mejor ajuste
a las curvas con forma de campana y con cambios de curvatura mas abruptos.

Palabras claves: Simulacion de impacto vehicular, modelos de regresion polinomiales, modelos de regresion
B-splines, bondad de ajuste, intervalo de confianza, normalidad.

ABSTRACT

A study of the polynomial parametric and nonparametric B-splines regression models applied to a simulation
of an impact of a car against a bus body was performed. A non-experimental design, cross-sectional, and
correlational was established. The R software was used and the following criteria were considered: the
rejection of the nullity of the coefficients of the models through the Student's t-hypothesis test, the validity of
the models using the Snedecor F-test of the ANOVA table, the goodness of fit, 95% confidence intervals, and
compliance with the assumptions of normal distribution, non-autocorrelation and homoscedasticity of the
residuals. The Wilcoxon nonparametric test was applied to select the appropriate regression model based on
the lengths of the confidence intervals. The parametric polynomial regression models were fitted to curves
with parabolic shape or curvature without abrupt changes, fitting better to the relationships of the vehicle
impact simulation, whose explanatory variable is the speed of the impacting vehicle. While the nonparametric
B-splines regression models provided a better fit to bell-shaped curves with more abrupt curvature changes.

Keywords: Vehicle crash simulation, polynomial regression models, B-Splines regression models, goodness of
fit, confidence interval, normality.
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I. INTRODUCCION

Los accidentes de transito representan un
problema que atenta contra la salud de las
personas, los principales factores que inciden en
la ocurrencia de este tipo de acontecimientos son
entre otros la impericia de los conductores vy las
condiciones de las vias (1).

Ante tal situacion los fabricantes de automotoresy
de autobuses no pueden intervenir directamente,
sin embargo, estan en capacidad de minimizar
la afectacién de los accidentes en las personas
involucradas, a través de la fabricacion de
componentes que brinden buena resistencia al
impacto y a la deformaciodn.

Esto constituye un aspecto inherente a |Ia
ingenieria mecdnica automotriz, siendo que
en el disefio de los vehiculos se consideran
aspectos como la forma y los materiales de los
componentes automotrices (2).

Bajo el contexto indicado, los fabricantes de
vehiculos y de autobuses suelen implementar
herramientas tecnoldgicas para el andlisis estatico
y dindmico de las colisiones y choques.

La simulacién de impacto es una de las
herramientas indispensables, que consiste en
la utilizaciéon de un software de Elementos de
Analisis Computarizado (CAE) para representar
un choque real. De este modo se conoce el
efecto que las cargas de impacto provocan en
las estructuras de los automotores (estados de
tensiones y deformaciones) (3).

En el andlisis estatico y dindmico de una colisidn
de vehiculos o de un choque intervienen las
magnitudes fisicas, tales como: velocidad lineal,
fuerza, esfuerzo, tiempo de impacto, factor de
seguridad de disefio (FDS), entre otras. El FDS
es el cociente calculado entre el esfuerzo de
cedencia de un material y el esfuerzo dado por
las condiciones a las que estd sometido el disefio

(4).

De entre las magnitudes sefialadas, la velocidad
de circulacién de los vehiculos es la que
condiciona el comportamiento del fenémeno,
pues no se experimenta el mismo resultado en
un siniestro de transito a distintas velocidades
(5). En este sentido, el presente estudio considera
el andlisis del efecto que produce la velocidad de
circulacion de un automdvil en las magnitudes
fuerza de impacto, tiempo de duracidon del
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impacto, deformacién y factor de seguridad (FDS)
durante un evento de choque contra la parte
posterior de la carroceria de un autobus.

El trabajo se enfoca en la caracterizacién de
los modelos tedricos estadisticos de regresién
paramétricos polinomiales y no paramétricos
B-splines. Los primeros son tradicionalmente
conocidos y relativamente sencillos de utilizar, sin
embargo, conllevan algunas restricciones para
ser utilizados en cada caso particular (6).

Adicionalmente es necesario considerar la
bondad de ajuste de los modelos, para tomar
una decision respecto al que se adapta de mejor
manera a las condiciones de los problemas
estudiados (7). El impacto de la investigacion
radica en el suministro de informacion atil para
el desarrollo de tecnologias en la fabricacién de
carrocerias de autobuses.

Modelos de regresion paramétricos polinomiales.

La regresion polinomial es un caso especial
de regresion multiple, con solo una variable
regresora o predictora X. El modelo de regresidn
polinomial de una variable explicativa o regresora
se puede expresar de la siguiente manera:

Yi = Bo + Bix; + Box® + -+ BxF + e,
i=1,..,n 1)

Donde:

n es el nimero de datos disponibles a ser
utilizados para hallar el modelo.

k es el grado del polinomio (8).

Métricas de medicion del error y bondad de
ajuste.

Para la evaluacidon de un modelo de regresion se
obtiene la tabla ANOVA a partir de los pardmetros
de la variacion: regresion, error y total, como se
muestra en la Tabla 1:

Fuente de Sumas Medias

-val
variacion " cuadriticas cuadriticas Fy prvalax
Regresion k % yisp - SSR MSR

¢ S, "k MSE
n- SSE SSE
Error =55T—B1'Sx}MSE_n—p - -
n-
Total | SST 5 - _

Tabla 1. Tabla andlisis de varianza, ANOVA.
Fuente: (9).
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FO, es el estadistico de prueba F de Snedecor.
MSR, media cuadratica de la regresion.

MSE, media cuadratica del error.

SSR, suma de cuadrados de la regresion.

SSE, suma de cuadrados del error.

n, es el nimero de datos disponibles a ser
utilizados para hallar el modelo.

k, es el grado del polinomio.

p = k+1.

La bondad de ajuste de un modelo de regresion
es el principal criterio que valora su capacidad
de prediccion de una variable respuesta. Para el
efecto se mide la variabilidad explicada por el
modelo sobre la variable a predecir y la forma de
hacerlo es a través del uso del error estandar de
los residuos (RSE), el test F de bondad de ajuste
mostrado en la tabla ANOVA vy el coeficiente de
determinacion ajustado R2 ajustado (10).

Modelos de regresidon no paramétricos B-splines.

Los modelos de regresién no paramétricos
permiten una estimacion flexible de efectos
no lineales y no requieren ningln supuesto
restrictivo con respecto a una determinada forma
funcional paramétrica.

En el caso de una sola covariable continua x, el
modelo estandar para la regresiéon no paramétrica
se define de la siguiente manera:

i=1,..

yi=f(x)te, , M.

(2)

Para la variable de error €i, se supone que la
funcién f presenta ciertas caracteristicas de
suavidad, como continuidad o diferenciabilidad,
pero no se especifica una forma paramétrica
especifica. Una spline es una funcion que se
construye por partes a partir de funciones
polinomiales, el término proviene del “listén
eldstico” (11). Los splines “son curvas polindmicas
por trozos continuamente diferenciables hasta
un orden prescrito” (12). Entre los ejemplos mas
caracteristicos se tienen C,, una spline lineal por
trozosy C, un spline cubico.

Funcidn base B-spline

Una funcién B-spline es la funciéon de base
interpolativa de madxima diferenciacion vy
representa una generalizacién de la curva de
Bézier. Los B-splines se definen por su orden my
el nimero de nodos interiores N (hay dos puntos
finales que son en si mismos nodos, por lo que el
numero total de nodos serda N + 2). El grado del
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polinomio B-spline sera el orden de spline m-1
(13).

Una B-spline de grado n (de orden spline m =
n+1) es una curva paramétrica compuesta de una
combinacion lineal de B-splines de base B, _(x) de
grado n dada por: '

N+n

Blx] = Z Bi*Bin(x), x €[ty tys1] (3)
i=0

La funcidn f tiene la siguiente estructura:

f(x) =ay-Bi(x) +...+ ax* B (x)  (4)

Donde:

k, nUmero de bases.

a, .., a,, parametros desconocidos.

B,,-.., B,, funciones polinomiales de base B-spline.

B, puntos de control o puntos de Boor.

La secuencia t se conoce como una secuencia de
nodos, siendo un nodo el término individual de la
secuencia (13).

La regresidon basada en B-spline de orden p se
considera de la estructura:

f(x) =ay+ax+...+a,x?
+By(x — C)P+...+ By (x — )P (5)

Donde:

a, ..

o dyY B,, ..., B,, coeficientes a determinar.

El spline f puede ser expresado como una
combinacion lineal de la forma:

fx)
=ayBy(x) +...+a, B,(x)
+ ap+1 ) Bp+1(x)+- e +ap+M ) Bp+M(x)

(6)

Las funciones mostradas a continuacién
constituyen una base de funciones polinédmicas
del spline:

By(x) =1,B;(x) = x,B,(x) = xP (7)

Bpes(@) = (X =€), Bpuwy = (@ = Cu)  (8)
En la Figura 1 se muestran las curvas B-spline de
base para un determinado grado del polinomio,
numero de vértices del poligono de control y
nodos internos.
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B-spline base
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Figura 1. B-spline base para un modelo de regresion.

Il. MATERIALES Y METODOS
e Materiales.

Para el desarrollo de la investigacion se hace uso
de los siguientes materiales:

Software estadistico R (14).

Software CAD-CAE.

Computador y equipos de oficina

¢ Metodologia.

La investigacion es de tipo correlacional bivariada,
siendo las variables de interés: velocidad lineal
del automdvil, fuerza, factor de seguridad (FDS),
tiempo de impacto y deformacidn. El diseiio
de la investigacidn es no experimental de corte
transversal, porque los datos fueron obtenidos
en las condiciones regulares de ocurrencia de
los eventos y fueron analizados en una sola
oportunidad para obtener modelos de regresion.

De acuerdo al enfoque, la investigacion es de
tipo cuantitativa, la informacidon corresponde
a datos numéricos que permiten establecer
relaciones existentes entre las variables. Segun la
modalidad, la investigacidn es bibliografica y de
campo. En cuanto a la obtencién de los datos de
la simulacion de impacto vehicular se lo realizd
mediante el uso de un software CAD-CAE.

Muestra y variables.
La muestra corresponde a los datos disponibles

de las variables involucradas, conforme indica la
Tabla 2:

Velocidad Numérica

(km/h) discreta Regresora 51
- Regresora
Fuerza (N) Numérica ¥ Res- 51
Simula- continua
by ; puesta
cién de —
impacto FDS Numérica Respuesta 51
vehicular continua
Tiempo de Numérica
impacto(s)  continua  Reopuesta 51
Deformacion Num.erlca Respuesta 48
(mm) continua

Tabla 2. Muestra utilizada en el estudio.
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Recoleccion de informacion.

Los datos de las variables de la Tabla 2 se
generaron en un software CAD-CAE a partir de
la simulacién del choque de un automdvil contra
la parte trasera de la carroceria de un autobus a
diferentes velocidades del auto pequefio.

Los valores obtenidos fueron particulares para
las condiciones del problema (materiales de
automotores y velocidades a las que se producen
los impactos). La estructura del autobus fue
disefiada con una seccién tubular cuadrada de
acero galvanizado con dimensiones de 40 mm de
largo y 3 mm de espesor.

A continuacién, en la Figura 2 se presenta una
captura de pantalla de la simulacién realizada:

Figura 2. Simulacidn del impacto del vehiculo contra la carroceria
del autobus.

Procesamiento de la informacidn y analisis.
Tipos de datos

Los datos son de tipo numérico discreto o
numérico continuo. Se aclara que la velocidad
de desplazamiento del auto, se considera como
una variable numérica discreta y no continua,
dado que se planted una situacién en la que se
simularon impactos a diferentes velocidades de
choque, con incrementos de una unidad dentro
del rango 45 a 95 km/h.

Depuracion y limpieza de los datos

Se efectud una clasificacién, depuracién y
limpieza de los datos, mediante utilizacion de una
hoja de calculo y el software R.

Preparacion del cédigo

Se realizd la programacién de un script con
una codificacién que establece los modelos de
regresion polinomial y B-splines, tomando en
cuenta el lenguaje de cédigo correspondientey la
teoria estadistica inherente a los modelos.
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Generacion del modelo

Se determinaron los modelos de regresion
polinomial y B-splines que se ajustaron a los datos
disponibles en cada caso mediante el software R
(15). Para comparar la bondad de ajuste de los
dos modelos obtenidos para cada relacidon se
efectuaron las siguientes actividades:

e Aplicacién de la prueba de Wilcoxon para
identificar si existen diferencias significativas
entre ambos modelos (polinomial y B-splines),
con un nivel de significancia de 0.05.

e Generaciéon de un grifico Q-Q Plot para
identificar las diferencias entre los intervalos de
confianza de ambos modelos y corroborar los
resultados de la prueba de Wilcoxon (16).

e Elaboraciéon de los diagramas de cajas de
la variabilidad de la longitud del intervalo de
confianza de los dos modelos.

e Construccién de los dos graficos (modelo
polinomial y B-spline) de la dispersién de puntos,
curvas e intervalos de confianza en una grafica.

e Decision del modelo mds idéneo para expresar
la relacion entre las variables. Para determinar
el grado de la regresiéon polinomial se aplicd
la prueba de diferencias significativas ANOVA
entre modelos de distinto grado, priorizando
por simplicidad el modelo de menor grado entre
aquellos que no tienen diferencias significativas.
Por su parte, en cuanto alos modelos de regresion
no paramétricos B-splines, se evalué la bondad
de ajuste mediante el criterio de informacién de
Deviance (DIC) (17) y el criterio de informacién de
Akaike (AIC) (18).

¢ Declaracién de la aceptacién o rechazo de los
modelos de regresidon obtenidos, con base en
las pruebas de hipdtesis de validacion de los
modelos.

Supuestos del modelo de regresion paramétrico
polinomial

Los supuestos verificados para los modelos de
regresidn paramétricos polinomiales fueron:

* Numero de observaciones n es mucho mayor
que el de pardmetros B.

Homocedasticidad, que implica que la
esperanza matemdtica del error sea 0. E(€)=0 con
varianza constante, a través de aplicar la prueba
de Breusch-Pagan estudiantilizada (19).
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¢ Residuos del modelo no estan correlacionados
entre si, mediante la prueba de Durbin-Watson
(20).

Pruebas de hipdtesis de validacion de los modelos.

Para la determinacién de la validez y la bondad de
ajuste de los modelos de regresidn se aplicaron
las siguientes pruebas de hipédtesis:

Prueba de rechazo de la nulidad de los
parametros B’s de cada modelo polinomial y de
los coeficientes del modelo B-spline, mediante el
estadistico t de Student: H: B,=B,=...=B,=0; H:
/3],#0 para al menos unj.

¢ Prueba de diferencias significativas parala validez
de los modelos, mediante la prueba F de Snedecor
presentada en la tabla ANOVA: F>F

(a,p-1,n-p)°

Pruebas de Shapiro-Wilk y Kolmogorov-
Smirnov corregida por Lilliefors para comprobar
la distribucion normal de los residuos de los
modelos de regresion €~N(u,02) (21) (22) (23).

¢ PruebasdeDurbin-Watsonparalaindependencia
de las variables (no autocorrelacion) y prueba de
homocedasticidad de Breusch-Pagan.

¢ Se omite un estudio de colinealidad puesto
gue todos los modelos tienen una sola variable
explicativa.

lll. RESULTADOS

Los resultados se presentan en tablas que
detallan la informacién de las variables
explicativas y regresoras, numero de datos
procesados, tipo de modelo de regresién, grado
del polinomio, nimero de vértices del poligono
de control (modelo B-spline), intercepto vy
coeficientes del modelo, prueba de hipétesis F,
p-valor, RSE, R2 ajustado, MSE, SSE, RSME, SST;
pruebas de normalidad de residuos, residuos
no correlacionados, homocedasticidad de
residuos, diferencias entre modelos, y cédigos de
significancia.

Todas las tablas se subdividen verticalmente
en dos partes, una para el modelo de regresion
polinomial y otra para el B-spline, a fin de
comparar las caracteristicas de ambos modelos e
identificar la bondad de ajuste respectiva.

Velocidad vs Fuerza

En la Figura 3 se muestra la gréfica de dispersién
de puntos de la velocidad versus la fuerza de
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impacto, conjuntamente con las curvas de los dos
modelos de regresién y las lineas de los intervalos
de confianza al 95%:

Modelos de regresion de la Velocidad (km/h) vs Fuerza (N).

2.5e+12

Maodelo Polinomizl,
Modelo B-spline.

- = = = 1.C. Modelo Polinomizl.
- = = - L.C. Modelo B-splire.

2.0e+12

Z1.5et12

y = Fuerza (

1.0e+12

5.0e+11

Reg Polinomial
Reg E-spline

0.0e+00

45 85 60 65 70 75

x = Velocidad (km/h)

80 8

Figura 3. Modelos de regresion polinomial y B-spline de la velocidad
vs fuerza.

En la Tabla 3 se presentan los modelos de
regresion polinomial y B-spline de la variable
velocidad versus la fuerza:

MODELOS DE REGRESION PARAMETRICOS POLINOMIALES Y NO
PARAMETRICOS B-SPLINES. UNA APLICACION EN INGENIERIA.

D: 0.074616 D: 0.095047
p-valor: 0.6809 p-valor: 0.2983
Test de residuos no correlacionados:
Prueba de Durbin-Watson
D-W: 0.8168112 D-W: 0.3692189
p-valor: 0.06107 p-valor: 0.02033*
Test de Homocedasticidad de residuos:
Prueba de Breusch-Pagan estudiantilizada
BP: 11.256 BP: 5.0543
p-valor: 0.04654* p-valor: 0.4093
Prueba de Wilcoxon para comprobar diferencias entre las dis-
tancias de los IC de los modelos:
w 82 p-valor 3.58x10710%%¢

Tabla 3. Modelos de regresion de la velocidad y fuerza.
Cddigos de significancia: 0 “***’0.001 **0.01 *”0.05 " 0.1 *’ 1.

La distribucién de los puntos sigue una curva
en forma de parabola creciente; conforme se
incrementa la velocidad del auto, la fuerza del
impacto se eleva ostensiblemente, por ello la
variable respuesta esta en escala logaritmica.
Ambos modelos son validos y presentan
intervalos de confianza estrechos, no obstante, el
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Variables de la regresion modelo de regresidn polinomial es el que ofrece
Tipo de variable Denominacién una mejor bondad de ajuste, ya que los residuos
(Unidad de medida) son menores que los del modelo B-spline. Es
Explicativa o regresor: Velocidad (km/h) decir que la relaciéon de la variable velocidad y
Respuesta: Factor de seguridad la variable fuerza con las condiciones dadas del
, FDS (adimensional) problema se expresa mejor mediante la regresion
Niimero de datos n: 2 paramétrica polinomial de grado 8.
Modelo de regresion Poli- Modelo de regresion B-spline
nomial Velocidad vs FDS
Grado: 5 Grado: 3 (Ctibico)
Vértices del 5 En la Figura 4 se muestra la grafica de dispersion
poligono de de puntos de la velocidad versus el FDS,
control: conjuntamente con las curvas de los dos modelos
Intercepto | -258.6344 | Interceptoa, | 33.57894 | 4o ragresion y las lineas de los intervalos de
B, confianza al 95%:
B, 21.7104 a, -32.38416
B, -0.7155 a, -32.64817 Modelos de regresién de la Velocidad (km/h) vs FDS.
B, 0.01167 a -32.84946 # e
B, -0.000095 3 -28.93164 012227 16 Node e
B. 3.11x107 a -17.16638 &
F 1537000 F 362900
p-valor 0.000%** p-valor 0.000%** §20
RSE 0.02288 RSE 0.04572 S5
R? ajustado 0.9999935 R? ajustado 0.9999724 N
MSE 0.0004937 MSE 0.002091 e
SSE 0.0222152 SSE 0.09407996 %] RegB-spine
RSME 0.0222187 RSME 0.0457238 0
45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95
SST 3793.162 SST 3793.162 x= Velocidad (kmih)
MAPE 1.00% - - Figura 4. Modelos de regresion polinomial y B-spline de la velocidad
Test de normalidad de los residuos: vs FDS.
Prueba de Shapiro-Wilk
W 0.95485 W: 0.97033 En la Tabla 4 se presentan los modelos de
p-valor: 0.05038 p-valor: 0.2282 regresién polinomial y B-spline de la variable
Prueba de Kolmogorov-Smirnov corregida por Lilliefors velocidad en km/h versus la variable FDS:

/




ISSN 2477-9105
Niimero 28 Vol.1 (2022)

o
Perfiles

DOI: https://doi.org/10.47187/perf.v1i28.185

Variables de la regresion

Respuesta:

Tipo de variable Denominacion
(Unidad de medida)
Explicativa o regresor: Velocidad (km/h)

Factor de seguridad
FDS (adimensional)

velocidad el FDS requerido para que la estructura no
se deforme estd en torno a 35. Ambos modelos son
vélidos y tienen intervalos de confianza estrechos,
no obstante, el modelo de regresién polinomial es el
gue ofrece una mejor bondad de ajuste, ya que los
residuos son menores que los del modelo B-spline.

Numero de datos n: 51 3 » . A
— — Es decir que la relacién de la variable velocidad
Modelo de regresion Polinomial Modelo de regresion A .
B-spline y la variable FDS con las condiciones dadas del
Grado: 5 Grado: 3 (Cabico) | Problema se expresa de mejor manera con el uso
Vértices del 5 de la regresion paramétrica polinomial de grado 5.
P"hg‘f“’lde Velocidad vs Tiempo de impacto
control:
Intercento 58,6344 Intercento a 33.57894 En la Figura 5 se presenta la grafica de dispersién
P plo a, . .
de puntos de la velocidad versus el tiempo de
B, = XTI impacto, conjuntamente con las curvas de los dos
21 0'7155 2 '32'64817 modelos de regresion y las lineas de los intervalos
-U. a -J4. o
de confianza al 95%:
BB 0.01167 a, -32.84946 Modelos de regresién de la Velocidad vs Tiempo de impacto.
[34 -0.000095 a, -28.93164 or miz}z;ﬂ;};’::ﬂl
B. 3.11x 107 a, -17.16638 i e
F 1537000 F 362900 L8
p-valor 0.000*** p-valor 0.000** £0
RSE 0.02288 RSE 0.04572 5
R? ajustado 0.9999935 R’ ajustado 0.9999724 EOZ
MSE 0.0004937 MSE 0.002091 5
SSE 0.0222152 SSE 0.09407996 ’
RSME 0.0222187 RSME 0.0457238 i 7= et
SST 3793.162 SST 3793.162 45 50 55 60 esx ) ulocr:ad lkmlh)75 80 85 90 %
MAPE 1.00% - - Figura 5. Modelos de regresion polinomial y B-spline de la velocidad
Test de normalidad de los residuos: vs tiempo de impacto.
Prueba de Shapiro-Wilk En la Tabla 5 se presentan los modelos de
p
W 0.95485 W: 0.97033 regresién polinomial y B-spline de la variable
p-valor: 0.05038 p-valor: 0.2282 velocidad en km/h versus el tiempo de impacto
Prueba de Kolmogorov-Smirnov corregida por Lilliefors en segundos:
D: 0.074616 D: 0.095047 Variables de la regresion
p-valor: 0.6809 p-valor: 0.2983 Tino de variable Denominacién
Test de residuos no correlacionados: i (Unidad de medida)
Prucba de Durbin-Watson Explicativa o regresor: Fuerza (N)
D-W: 08168112 DwW: 0.3692189 Respuesta: Deformacién (mm)
- - - - Numero de datos n: 48
p-valor: 0.06107 p-valor: 0.02033* e e. la OsrT - — -
Test de Homocedasticidad de residucs Modelo de regresion Polinomial Modelo de regresion B-spline
€S H
Grado: 4
Prueba de Breusch-Pagan estudiantilizada Grado: 8 Vertices del
BP: 11.256 BP: 5.0543 poligono de control: 6
p-valor: 0.04654 p-valor: 04093 Intefsepto 3.986846 Intercepto a, 12.3073
Prueba de Wilcoxon para comprobar diferencias entre las distan- . —
cias de los IC de los modelos: B 8.577x10 3 11,5149
. -20 o
W 82 pvalor | 3.58x1076% B, 3331x10 2 72879
B, 5.500 x 10 a, -3.6727
Tabla 4. Modelos de regresion de la velocidad y FDS. B, 4.52 x 10 a, 4.4501
- T ekt i o ipy g s
Cddigos de significancia: 0 0.001 0.01 *”0.05%0.1°"1. B, 1.98 x 10 a 74979
Ladistribuciondelos puntossigue unacurvaenforma B, -4.641 x 10 a 0
de parabola creciente, conforme se incrementa la B 5.421x 107 a 0
velocidad de movimiento del auto, el FDS de disefo B, -2.45x10°% 3 0
requerido también crece. Comparativamente F 1187 F 449.7
cuando la velocidad de desplazamiento del vehiculo p-valor 2.23x10°%+ p-valor 0.000%>
que impacta a la carroceria del autobus no excede RSE 2185 RSE 0.4832
. ~ . 2 At 2 A
de 60 km/h, el FDS de disefio aproximadamente no | 2-2lustado 0.649063 R ajustado 0.9828409
. MSE 4.774958 MSE 0.2334722
supera el valor de 2, pero a medida que se eleva la
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MODELOS DE REGRESION PARAMETRICOS POLINOMIALES Y NO
PARAMETRICOS B-SPLINES. UNA APLICACION EN INGENIERIA.

SSE 186.2233 SSE 9572361 En la Tabla 6 se presentan los modelos de
RSME 2185168 RSME 0.4831896 regresién polinomial y B-spline de la variable
SST 639.4965 SST 639.4965 fuerza en Newton versus la variable deformacion
Test de normalidad de los residuos: en milimetros:
Prueba de Shapiro-Wilk
W 0.96138 W 0.05302 Variables de la regresion
p-valor: 0.1148 p-valor: 0.08395 Tipo de variable Denominacion
Prueba de Kolmogorov-Smirnov corregida por Lilliefors
D: 0.066969 D: 0.10452 (Unidad de medida)
p-valor: 0.8524 p-valor: 0.2109 Explicativa o regresor: Fuerza (N)
Test de residuos no correlacionados: Respuesta: Deformacion (mm)
Prueba de Durbin-Watson Numero de datos n: 48
D-W: 0.09927003 D-W: 0.2574849 Modelo de regresion Polinomial | Modelo de regresion B-spline
p-valor: 0.072152 p-valor: 0.049731* Grado: 8 Grado: 4
Test de Homocedasticidad de residuos: Vertices del 3
Prueba de Breusch-Pagan estudiantilizada i
BP: 9.7254 BP: 9.5885 POhgonO de
p-valor: 0.2848 p-valor: 0.1431 control:
Prueba de Wilcoxon para comprobar diferencias entre las distancias de los Intercepto 3.986846 Intercepto &) 12.3073
IC de los modelos:
W 2233 | p-valor 0.000 *** B,
Tabla 5. Modelos de regresion de la velocidad y tiempo de impacto. B, 8.577x10" 3, -11.5149
Cddigos de significancia: 0 “***’0.001 “**/ 0.01 “*”0.05 0.1 *" 1. B, 3331 x 102 a, 75879
La distribucién de los puntos sigue una curva con B, 5500 x 10! a, 3.6727
forma parecida a una funcién logaritmica. B, 252107 . 1201
Conforme se incrementa la velocidad de B, 198 x 105 % 74979
movimiento del auto también aumenta el tiempo B o< 10" a 5
de duracién del impacto, aunque el ritmo de Be TS : 5
crecimiento va disminuyendo a medida que la : - — Z
velocidad se acerca a la maxima del ensayo de Fe A5 x10 % 0
95 km/h. Ambos modelos ofrecen una aceptable F 11.87 F 4497
bondad de ajuste, aunque con intervalos de p-valor 2.23x10°% p-valor 0.000"
confianza que dejan por fuera a algunos puntos. RSE 2.185 RSE 0.4832
o R? ajustado 0.649063 R? ajustado 0.9828409
Los dos modelos son validos, pero el modelo
de regresion B-spline es el que ofrece una MSE 477498 MSE 02334722
mejor bondad de ajuste, ya que los residuos SSE 186.2233 SSE 9.572361
son menores que los del modelo polinomial. Es RSME 2.185168 RSME 0.4831896
decir que la relacién de la velocidad y tiempo de SST 639.4965 SST 639.4965
duracién del impacto con las condiciones dadas Test de normalidad de los residuos:
se expresa mejor a través de una regresidon no Prueba de Shapiro-Wilk
paramétrica B-spline de grado 3. W 0.96138 W 0.95802
.. p-valor: 0.1148 p-valor: 0.08395
Fuerza vs Deformacién Prueba de Kolmogorov-Smirnov corregida por Lilliefors
En la Figura 6 se presenta la grafica de dispersion D: 0.066969 D: 0.10452
de puntos de la fuerza versus la deformacion se p-valor: 0.8524 p-valor: 0.2109
indica, conjuntamente con las curvas de los dos Test de residuos no correlacionados:
modelos de regresién y las lineas de los intervalos Prueba de Durbin-Watson
de confianza al 95%: D-W: 0.09927003 D-W: 0.2574849
o P e ——— p-valor: 0.072152 p-valor: 0.049731*
3% A Test de Homocedasticidad de residuos:
0] G s s i e = Prueba de Breusch-Pagan estudiantilizada
H ——— = BP: 9.7254 BP: 9.5885
§ *************** P p-valor: 0.2848 p-valor: 0.1431

Reg.Polinomial

y=

Modelo Polinomial.
Modelo B-spline.

- - — = LC. Modelo Polinomial.
L.C. Modelo B-spline.

0e+00 1e+11 2e+11 3e+11 de+11 5e+11 6e+11 Te+11 8e+11
x = Fuerza (N)

Figura 6. Modelos de regresion polinomial y B-spline de fuerza vs
deformacion.

AN

Prueba de Wilcoxon para comprobar diferencias entre las distan-

cias de los IC de los modelos:

wo | 2233 p-valor 0.000

Tabla 6. Modelos de regresion de la velocidad y tiempo de impacto.
Cddigos de significancia: 0 “***’0.001 ** 0.01 *”0.05 " 0.1 *’ 1.
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La distribucion de los puntos sigue una curva con
forma parecida a una funcion logaritmica.

Conforme se incrementa la fuerza de impacto
del auto sobre la carroceria del autobus también
aumenta la deformacidén de la estructura, aunque
el ritmo de crecimiento va disminuyendo a medida
que la fuerza se hace mas grande.

La curva del modelo polinomial no ofrece un ajuste
aceptable, por lo que el modelo es rechazado,
también se observa que el intervalo de confianza
al 95% es demasiado ancho al mismo tiempo que
la curva tiene aristas en forma de dientes de sierra.
Por el contrario, la curva del modelo de regresién
B-spline brinda un ajuste aceptable a pesar de
gue existen algunos puntos que quedan fuera de
intervalo de confianza.

El modelo de regresion B-spline tiene una menor
longitud del intervalo de confianza, lo que significa
que tiene una mejor capacidad de minimizar los
residuos. Por consiguiente, la relacion de la variable
explicativa fuerza de impacto y la variable respuesta
deformacidn de la estructura tubular de acero de la
carroceria del autobus, se expresa mejor a través de
la regresion no paramétrica B-spline de grado 4.

IV DISCUSION

Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla
7. Se establecieron cuatro modelos de regresion
simples polinomiales e igual nimero de modelos
de regresién B-splines para el problema de la
simulacidn de impacto de un vehiculo en la parte
posterior de la carroceria de un autobdus.

En cuanto a la bondad de ajuste, el coeficiente
de determinacién R2 ajustado en todos los casos
analizados presenté un valor cercanoa 1y el test F
de bondad de ajuste de la tabla ANOVA arrojé que
los modelos son iddneos sin mayor complicacion.

Modelo de Modelo de
Problema  Variable = Aspecto  regresion  regresion
Polinomial  B-spline
Validez del
v v
Velocidad ~ modelo
vs Fuerza 5
Grado 8 7 >
V. p.C.
Validez del
v v
Velocidad ~ Modelo
Simulacién vs FDS 3,
de impacto Grado E 5v.p.c.
vehicular en- Validez del
treunautoy yoocigad o (elzl ¢ v v
un bus. : modelo
vs Tiempo
deimpacto  Grado 3 3
6V.p.c.
Validez del v
Fuerzavs  modelo X
Deforma-
cion Grado 8 6 4
V. p. C.

Tabla 7. Resumen general para comparacion de los dos modelos de
regresion.

AN

Tabla 7.

v Modelo vdlido.

X Modelo no vdlido.

V. p. c. vértices del poligono de control.

Sombreado en color azul el modelo mds apropiado en cada caso.

ramétricos polinomiales se ajustan bien cuando
las curvas tienen forma parabdlica o siguen
un patrén sin cambios abruptos de curvatura.
Mientras que los modelos de regresién no
paramétricos B-spline brindan un mejor ajuste
cuando las curvas tienen forma de campana con
cambios de curvatura mas abruptos. Ateniendo
al principio de simplicidad de los modelos y que
éstos no afecten el suavizamiento del modelo,
se consideraron modelos polinomiales de hasta
grado 8 y B-splines de hasta grado 5 con 7 vértices
de control.

En la practica no se suelen establecer modelos
de regresion con polinomios de grado elevado,
debido a la complejidad para la obtencién de los
valores de la variable respuesta a partir de los
valores de la variable regresora.

Una desventaja de obtener modelos complejos es
gue no resulta factible determinar unarelacién de
crecimiento directa o inversamente proporcional
entre las variables.

Por este motivo los modelos de regresién
estudiados pueden resultar Utiles para la
prediccion de los valores de las variables
respuesta, pero no para resolver problemas de
clasificacion que son de interés en el dmbito de
aprendizaje automatico, que suelen establecerse
con regresiones lineales (24).

La regresién polinomial tiene una estructura mas
sencilla, dado que consiste en una expresion
algebraica con la variable elevada a distintos
exponentes en forma progresiva, ajustada con el
uso de coeficientes (25).

De su parte laregresidn B-spline esta estructurada
por una base formada por curvas splines que
también tienen polinomios y en los que es
necesario establecer un determinado nimero de
vértices del poligono de control (26).

Sedebedestacarlautilidad practicadelaaplicacion
de los modelos de regresién en la simulacion de
impacto como parte del disefio de la estructura
de la carroceria de autobuses, se detectd que
la fuerza del impacto crece ostensiblemente a
medida que se va incrementando la velocidad
del vehiculo que esta en movimiento, el FDS de
disefio también aumenta con la velocidad al igual
que el tiempo de impacto, pero de forma mas
lenta.
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El FDS cuanto mayor es, implica que se necesitara
sobredimensionar el disefio, lo que implica
utilizar un espesor mayor para el disefio de la
estructura del autobus (4). En cuanto a la relacion
de la fuerza de impacto con la deformacién de la
estructura del autobus se observé que a partir de
la magnitud de fuerza de 1011 N la deformacién
tendio a ser constante.

En cuanto a investigaciones similares
desarrolladas acerca de la relaciéon entre las
magnitudes velocidad y tiempo de impacto en
las colisiones vehiculares, se puede destacar
la llevada a cabo por parte de Mastandrea vy
Vangi. Los investigadores hallaron una relacion
directamente proporcional entre la velocidad
y el tiempo de duracion del impacto en un
vehiculo golpeado por otro, aunque los rangos de
velocidades fueron menores a los del presente
estudio, sin embargo, la curva muestra una
tendencia creciente similar a la de la Figura 5, lo
gue corrobora la relacién existente entre ambas
magnitudes (27).

V. CONCLUSIONES

Los modelos estadisticos de regresidon paramétrica
polinomial y no paramétrica B-splines tienen
sus propias particularidades. En el primer caso,
demanda el cumplimiento de supuestos para los
residuos: distribucién normal, no autocorrelacion
y homocedasticidad.

La estructura de un modelo de regresidn
polinomial consiste en una expresién algebraica
con lavariable elevada a exponentes consecutivos
de entre los cuales el mayor determina el grado
del polinomio y para el ajuste se emplean
diferentes coeficientes para cada término.

La regresion B-spline estd estructurada por una
base formada por curvas splines y en los que es
necesario establecer un determinado nimero de
vértices del poligono de control.

En el fendmeno simulado se establecié como
variable regresora a la velocidad del auto
pequefio en el momento de la colisidn, cuyos
valores oscilaron entre 45 y 95 km/h.

Segun la distribucién de los puntos de la velocidad
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