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Resumo: Neste trabalho apresenta-se um novo método de definicéo e identificacdo de zonas de acumulagdo (ZAA) de acidentes con-
siderando um modelo de regressdo binario. Este modelo permite calcular a probabilidade de um local ser ou ndo ZAA tendo em conta
as caracteristicas geométricas e funcionais do mesmo. Este novo método foi aplicado ao caso das interse¢des tendo-se, para tal, gerado
uma base de dados ficticia considerando as caracteristicas da sinistralidade e das intersecdes da cidade do Porto. Através da simulagéo
de dados é possivel conhecer a priori as “verdadeiras” ZAA. O desempenho do método foi analisado com base nos erros resultantes da
classificacdo dos locais em ZAA ou ndo-ZAA, e comparado com dois dos métodos mais aplicados e analisados — 0 método de ranking
pelo nimero de acidentes e 0 método Bayesiano-empirico. Desta analise verificou-se que o método binario proposto tem claramente
melhor desempenho.
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Abstract: This paper presents a new methodology to define and to identify hot spot based on a binary regression model. Considering
the geometric and functional site characteristics, the model estimates the probability of a site being a hot spot. This method was applied
to intersections using a simulation-based approach to data generated considering the characteristics of the Porto city data base. Using
simulation, it is possible to establish sites that are a priori “true” hot spot. The performance of the new method was evaluated using the
errors of the classification outcomes of the sites and compared with two commonly implemented methods that are the simple ranking of

sites and the empirical Bayesian technique. This analysis has set that the proposed binary model performed better.

Keywords: hot spot; binary model; urban intersections; simulated data.

1. INTRODUCAO

Sob exclusivamente do ponto de vista da envolvente viaria,
uma zona de acumulacgdo de acidentes (ZAA), vulgarmente
designada de ponto negro, é uma zona geografica na qual,
por influéncia de caracteristicas da infraestrutura rodoviaria
especificas a area, a frequéncia esperada de acidentes €é su-
perior ao expectavel face a distribuicdo de acidentes nas a-
reas circundantes, nomeadamente em zonas aparentemente
semelhantes (Cardoso, 1998). A aplicacdo de medidas de
tratamento a locais identificados como ZAA tem demons-
trado resultar numa diminuicao significativa do nimero de
acidentes, e muitas vezes associada a baixos custos em ter-
mos de investimento. Por este facto, diversos trabalhos tém
vindo a ser desenvolvidos e aplicados neste &mbito, nomea-
damente estudos que analisam métodos de identificacdo de
ZAA (MIZAA) para selecdo de locais a tratar. O MIZAA
mais comumente utilizado corresponde ao ranking dos lo-
cais por numero de acidentes ou por taxa de acidentes. O
nimero de locais a selecionar baseia-se, em geral, num va-
lor limite de nimero de acidentes ou numa condigdo de a-
cordo com restricGes de orgamento (Geedipally e Lord,
2010). A Unido Europeia estabeleceu uma diretiva
(2008/969/EC) no dmbito da gestdo da seguranca em infra-
estruturas rodoviarias em que sugere que a identificagdo de
locais com elevada concentracdo de acidentes se baseie no
nimero de acidentes mortais ocorridos nos anos recentes
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(pelo menos 3 anos) por comprimento do segmento por vo-
lume de trafego ou por intersecdo. Apesar de este ser 0 meé-
todo mais aplicado na pratica, varios trabalhos de investiga-
¢ao cientifica apontam o método Bayesian-empirico (MBE)
como a melhor abordagem a considerar na identificacdo das
ZAA, pois diminui os efeitos do fendmeno de regresso-a-
média (flutuagdes aleatorias no nimero de acidentes regis-
tados ano a ano em torno de um valor médio) (Cheng e Wa-
shington, 2008, Elvik, 2008).

No entanto, este método apresenta algumas limitac6es
tais como a necessidade de utilizar uma extensa base de da-
dos para desenvolver um modelo de previsdo de acidentes,
a selecdo do tipo de distribuicdo a considerar para os aci-
dentes observados é pouco flexivel e o facto de utilizar os
mesmos dados duas vezes, isto é, por um lado, para desen-
volver um modelo de previsdo de acidentes e por outro la-
do, como dados observados (Miranda-Moreno, et al.,
2005). Surgiu assim com alternativa a abordagem Full-
Bayesian (FB) (Miranda-Moreno, et al., 2005, Huang e Ha-
que, 2009, Lan e Persaud, 2011) cuja principal diferenca re-
lativamente ao MBE reside na forma como se determina a
distribuicdo a priori dos pardmetros (Miranda-Moreno, et
al., 2005). No caso da abordagem FB os hiperparametros
sdo determinados com base no conhecimento a priori das
caracteristicas da base de dados (Schluter, et al., 1997, Car-
lin e Louis, 2000). No entanto, este conhecimento a priori
ndo é simples de obter gerando alguma controvérsia e como
tal, justifica a utilizacdo do MBE que tem uma abordagem
mais simples.

Neste sentido, varios outros métodos tém vindo a ser de-
senvolvidos tais como, intervalos de confianga e potencial
de reducdo de acidentes. Recentemente, o documento de-
signado de Highway Safety Manual (AASHTO, 2010)
compilou alguns desses métodos de identificacdo de ZAA.
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Contudo, tendo em conta a dificuldade de avaliar qual
destes métodos é mais preciso, varios autores tém vindo a
desenvolver critérios de avaliacdo dos varios MIZAA
(Cheng e Washington, 2008, Montella, 2010, Cafiso e Sil-
vestro, 2011, Lan e Persaud, 2011). De notar que outras
questbes tais como, o volume de trafego, o comprimento
das vias e o periodo de observacdo dos acidentes, podem
enfatizar a qualidade dos resultados dos MIZAA tal como
Cafiso e Silvestro (2011) sugerem.

De facto, é dificil estabelecer uma clara definicdo de
ZAA e, consequentemente uma correta identificagédo do lo-
cal, pois uma simples observacdo de um ndmero excepcio-
nalmente elevado de acidentes pode ndo significar necessa-
riamente um problema de seguranca relacionado com o lo-
cal mas, pelo contrario, resultar de uma flutuagdo aleatoria
no periodo de observacéo considerado (Elvik, 2008, Mon-
tella, 2010). Esta questdo, entre outras, reflete-se numa er-
ronea identificacdo de locais como ZAA resultando num
nimero elevado de falsos negativos e falsos positivos tal
como referido em (Montella, 2010). Locais identificados
como falsos negativos sdo aqueles que sdo verdadeiramente
perigosos mas foram identificados como seguros, e locais
identificados como falsos positivos sdo aqueles que sdo
verdadeiramente seguros mas foram identificados como pe-
rigosos. Como se pode depreender, a identificagdo errada
de locais como ZAA produz uma ineficiente alocacdo de
recursos com vista a melhoria da seguranca dos locais, e
consequentemente reduzindo a global eficacia do processo
de gestdo implementado.

Por este facto, alguns estudos tém-se centrado na avalia-
¢ao do desempenho dos MIZAA considerando a andlise dos
falsos e verdadeiros positivos, e falsos e verdadeiros negati-
vos (Geedipally e Lord, 2010, Cafiso e Silvestro, 2011, Lan
e Persaud, 2011). Geralmente, estes estudos baseiam-se em
dois métodos distintos - método empirico, ou um método de
simulagdo. No primeiro caso, utiliza-se dois periodos tem-
porais de observacdo de acidentes distintos em que um des-
ses periodos define os locais como verdadeiramente perigo-
S0S ou seguros, e depois compara 0s MIZAA aplicados ao
outro periodo de tempo. No caso do método de simulagdo
existem diversas abordagens em que através, por exemplo,
da simulagcdo Monte Carlo, sdo gerados n locais segundo
uma distribuicdo probabilistica. O método de simulagdo é
mais vantajoso relativamente ao método empirico na medi-
da em que, neste Gltimo, as verdadeiras ZAA ndo sdo de
facto conhecidas a priori (Cheng e Washington, 2005, Gee-
dipally e Lord, 2010). Como no método de simulagdo os lo-
cais sdo gerados e identificados a priori como ZAA, torna-
se mais fécil determinar o nimero de falsos positivos e ne-
gativos e consequentemente avaliar se 0 MIZAA identifica
corretamente as ZAA. Neste caso, varios critérios, como
por exemplo os critérios epidemioldgicos (sensitividade e
sensibilidade), podem ser aplicados baseados na classifica-
¢do do tipo de erros gerados pela correta ou incorreta iden-
tificacdo das ZAA (Elvik, 2008, Geedipally e Lord, 2010).

Na verdade, mesmo optando pela aplicacdo de um
MIZAA com melhor desempenho, existe sempre um grau
de incerteza associado a correta identificagdo do local como
ZAA, principalmente se 0 método nédo incluir a influéncia
das caracteristicas do local. O facto do MBE se basear, ndo
S0 no nimero de acidentes observado, mas também num
modelo de previsdo de acidentes que incorpora as caracte-
risticas do local, poderd ser a razdo pela qual este método

apresenta, em geral, bom desempenho.

Considerando a importancia das caracteristicas do local
assim como o grau de incerteza geralmente associado a me-
todologias deste tipo, propde-se, neste artigo, um novo
MIZAA baseado num modelo discreto probabilistico, mais
especificamente um modelo binéario. Neste modelo a varia-
vel discreta define a classificacdo de um local como ZAA
ou ndo-ZAA (isto &, local seguro). A probabilidade de um
local ser ou ndo ZAA é determinada em func¢do das caracte-
risticas principais desse mesmo local. Por outro lado, a de-
finicdo de ZAA baseia-se na utilizacdo de um valor limite
para o nimero de acidentes acima do qual se considera o
local como ZAA. Este valor sera determinado considerando
o percentil 95. Este novo método permite identificar locais
como ZAA, no entanto, estes sdo diferenciados pela proba-
bilidade do local ser “verdadeiramente” uma ZAA.

Este novo MIZAA foi desenvolvido em ambiente simu-
lado de forma a conhecer a priori os locais “verdadeiramen-
te” seguros e ZAA e, a partir desta informacdo determinar
os falsos positivos e negativos. Para gerar o ambiente simu-
lado, considerou-se a base de dados de acidentes e de locais
relativos a cidade do Porto, Portugal para o periodo de
2001-2005. Os locais estudados referem-se a intersecoes
com 3 ramos com ou sem sinalizacdo semaférica, e com 4
ramos com ou sem sinalizagcdo semaférica. Note-se que 0s
dados gerados ndo tém como objetivo reproduzir a realida-
de, sujeita a fatores aleat6rios devido a interferéncia do am-
biente viario, sociocultural, etc. que rodeia os locais, mas,
pelo contrério, gerar dados que ndo estdo sujeitos a interfe-
réncias de componente aleatéria com distribuicdo estatistica
indefinida, sendo por isso, possivel identificar os locais co-
mo “verdadeiramente” ZAA.

Para avaliar o desempenho desta nova metodologia pro-
posta, foram determinados os falsos positivos e negativos e
comparados com as duas metodologias mais referenciadas e
aplicadas — MBE e método do nimero de acidentes (MNA).
Nestas duas metodologias, o ranking dos locais é realizado
utilizando o valor estimado para 0 nimero de acidentes e o
nimero de acidentes determinado para cada local, respecti-
vamente. O método de comparacdo utilizado neste trabalho
baseia-se em indicadores que analisam o desempenho dos
trés métodos em identificar corretamente ou ndo os locais
que sdo “verdadeiramente” ZAA.

Apresenta-se a seguir a descricdo do método probabilisti-
co, a descricdo da base de dados e seu esquema de simula-
cao, os resultados do método probabilistico, a metodologia
de comparacdo dos trés MIZAA e respetivos resultados e,
por ultimo, algumas consideragdes finais.

2. DESCRICAO DO METODO PROBABILISTICO

Os modelos probabilisticos tém a seguinte estrutura geral
(Greene, 2008):

P (evento j ocorrer)=P(Y = j) O
P(Y = j)=F[ fatores relevantes, parametros]
em que um “evento” corresponde a uma categoria entre um
conjunto de possiveis categorias.

O modelo binario aplica-se quando a variavel de resposta
tem dois resultados possiveis. Assim, tal como referido
anteriormente, neste estudo considerou-se o modelo binério
tendo como variavel dependente a categoria Y=0 para
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identificar locais seguros e a categoria Y=1 para identificar
um local como ZAA.

As ZAA foram identificadas considerando um valor de
nimero de acidentes limite acima do qual se considera o
local como uma ZAA. Para as observacdes da base de
dados simulada segundo o processo descrito na seccgdo 3.2,
determinou-se o percentil 95 do nimero de acidentes como
valor limite. A escolha deste valor é flexivel, e depende dos
objetivos pretendidos em termos de numero de locais a
tratar. Outras hip6teses foram ainda analisadas tendo-se
verificado que, como seria de esperar, quanto maior o valor
do percentil melhor o desempenho do modelo. Assim, aos
locais com nimero de acidentes acima desse valor, atribuiu-
se a categoria 1 (ZAA) e aos restantes locais a categoria 0.
Estas duas categorias definem a varidvel dependente do
método probabilistico binario. As variaveis independentes
incluidas na regressdo do modelo binario correspondem ao
volume de trafego e a variaveis bindrias que caracterizam a
intersecdo quanto ao nimero de ramos e tipo de sinalizag&o.
O volume de trafego é uma varidvel de exposicdo
fundamental, na medida em que é a circulacdo dos veiculos
gue gera os acidentes, isto é, sem trafego ndo ha acidentes.
Esta variavel tem sido referida em diversos trabalhos de
modelagdo como a mais determinante para a ocorréncia de
acidentes sendo muitas vezes considerada como variavel
Unica do modelo (Fridstrom, et al., 1995, OCDE, 1997,
Lord, 2000, Lord, 2006). Por exemplo, nos modelos
desenvolvidos por Greibe, P. (2003) o trafego (volume e
suas interagdes) foi identificado como a variavel
independente mais preponderante, representando cerca de
90% e 30% da componente sistematica dos modelos para
segmentos e intersecdes, respectivamente. Esta variavel de
exposicdo pode ser considerada de diversas formas sendo a
mais utilizada o trafego médio diario anual (TMDA). O
TMDA pode assumir varias formas no modelo de regressao
sendo a mais simples a que relaciona o fluxo de trafego com
os acidentes considerando o total do fluxo de entrada na
intersecdo. No entanto, e embora esta relagdo tenha o mérito
da simplicidade, ela ndo traduz o conflito do trafego da
intersecdo. Neste trabalho, e ap6s uma prévia analise no
ambito de outro estudo (Ferreira, 2010), considerou-se 0
calculo do TMDA que entra na intersecdo separando-0 em
ramos principais e ramos secundarios. As variaveis
independentes binarias que caracterizam a intersecdo quanto
ao nimero de ramos e tipo de sinalizagdo foram analisadas
em diversos trabalhos, concluindo-se que sdo variaveis com
impacto quer no ndmero quer no tipo de acidentes ai
ocorridos. Por esse facto, sdo geralmente utilizadas em
diversos trabalhos quer como variaveis a incluir no modelo
quer como critério de homogeneizacdo da base de dados
das intersecBes (Lord e Persaud, 2004, AASHTO, 2010).

Assim, o modelo binario é  representado
matematicamente por (Greene, 2008):
P=(Y=1x)=F(x2)
(¥ =1 o

P=(Y =0/x)=1-F(x5)

em que x corresponde as variaveis independentes, S 0s res-
petivos parametros e F(.) é uma funcéo especifica para as-
segurar que 0 <P(Y) < 1.

Para o calculo da probabilidade da componente aleatéria
qualquer distribuicdo probabilistica continua é suficiente.
As mais usualmente aplicadas sdo, no entanto, as

distribuicdes simétricas designadas de normal e logistica
(Greene, 2008). As duas distribuicGes sdo muito similares
em termos de resultados. Neste trabalho optou-se pela
distribuicdo probit, sendo a probabilidade calculada pela
distribuicdo normal acumulada:

©

P=(Y =1x)= j¢(t)dt=c1>(xﬂ) ®3)

—0

em que a fungdo &(.) é a notagdo considerada para a funcédo
da distribuicdo normal.

O modelo binario é construido a partir de uma regressao
latente em que um conjunto de variaveis independentes x
explica a decisdo entre as duas alternativas, e 0s respetivos
pardmetros f refletem o impacto na probabilidade das vari-
acOes dos valores de x (Greene, 2008).

Nos modelos de resposta qualitativa como é o modelo bi-
néario, a regresséo latente reflete uma variavel ndo observa-
da y*, obtida por:

y*=xp+e (4)

em que xp é designado de funcdo index. O termo de erro a-
leatério ndo observado ¢, no caso do modelo probit, segue
uma distribuicdo normal com média zero e variancia um.

A variavel observada é y, tal que:

y=1sey*>0,

5
y=0 sey*<0. ®)

Na analise dos modelos probabilisticos ndo lineares, co-
mo é o caso do modelo binario, é importante ter em conta
que os parametros S estimados ndo representam o efeito
marginal das variaveis independentes consideradas no mo-
delo. Por esse facto, quando se pretende analisar o efeito da
variacdo dos valores das variaveis na probabilidade calcu-
lam-se os efeitos marginais.

O desempenho do modelo discreto binario pode ser ava-
liado por diferentes medidas de ajuste. Neste trabalho con-
siderou-se para a avaliacdo do ajuste do modelo a percenta-
gem de observacdes corretamente previstas e a curva ROC
(acrénimo de Receiver Operating Characteristics) que cor-
responde a uma representacdo grafica dos critérios epide-
mioldgicos, mais concretamente a sensibilidade em funcgéo
do valor de (1-especificidade), para quaisquer valores de
probabilidade fronteira (P*) entre 0 e 1. A curva da propor-
cdo de verdadeiros positivos (sensibilidade) identificados
pelo modelo binério é representada no gréafico em funcéo da
proporc¢éo de falsos positivos (1-especificidade). Cada pon-
to da curva ROC representa o par sensibilida-
de/especificidade correspondente a probabilidade fronteira
(P*). Assim, o teste considerado como ideal apresenta uma
curva que se aproxima do canto superior esquerdo do grafi-
co (100% sensibilidade, 100% especificidade). Assim,
guanto maior a area do grafico sob a curva melhor é o ajus-
te do modelo; geralmente considera-se que um modelo néo
ajustado tem uma area com valor inferior a 0,5 (Greene,
2007).

3. DESCRICAO DA BASE DE DADOS —
PROCESSO DE SIMULAGCAO

Nesta seccdo descreve-se a seguir em 3.1., a base de dados
da cidade do Porto, Portugal, relativa aos anos 2001 a 2005.
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Esta base de dados sera apenas utilizada para o processo de
simulacdo de uma nova base de dados ficticia cujo esquema
de procedimentos se descreve na sec¢do 3.2.

3.1. Descri¢do da base de dados da cidade do Porto

Os dados utilizados neste estudo s&o relativos a acidentes
ocorridos em intersecdes da cidade do Porto de 3 e 4 ramos,
e com ou sem sinaliza¢do luminosa, registados ao longo de
um periodo de 5 anos (de 1 de Janeiro de 2001 a 31 de De-
zembro de 2005). De notar que 0s segmentos resultam de
uma caracterizagéo da rede em arcos e n6s no ambito de um
estudo de doutoramento (Ferreira, 2010), sendo que 0s aci-
dentes ocorridos dentro de uma area de 20 metros de raio
com centro na interseccdo das vias foram atribuidos aos
nos/intersecoes. A base de dados dos acidentes foi obtida a
partir de dados oficiais da Policia de Seguranca Publica e
incluem todo o tipo de acidentes (com vitimas e s6 com da-
nos materiais) registados com a informacéo do local de o-
corréncia. Com base nesta informacdo, os acidentes foram
georreferenciados através de um sistema de informacéao ge-
ografica. Os dados consistem em 2029 acidentes, dos quais
447 resultaram em vitimas e 1582 s6 com danos materiais,
referenciados a 211 intersecOes. Estas interse¢des estdo di-
vididas em 48 interse¢des de 3 ramos e sinaliza¢do lumino-
sa; 67 intersegdes de 3 ramos sem sinaliza¢do luminosa; 70
intersecBes de 4 ramos e sinalizagdo luminosa; e 26 interse-
¢Oes de 4 ramos e sem sinalizacdo luminosa. A Tabela 1 a-
presenta a descricdo estatistica relativa aos acidentes e ao
TMDA das interse¢des da cidade do Porto.

Tabela 1. Descricéo estatistica da base de dados do Porto

ridos nas intersecBes da cidade do Porto, estimaram-se 0s
parametros das varidveis independentes para uma regresséo
cuja estrutura do erro assume uma distribui¢cdo binomial ne-
gativa (BN). Estes valores estdo apresentados na Tabela 2.

Tabela 2. Resultados do modelo BN para a base de dados do

Porto
Valor Desvio
Parametro estimado  padrdo P[Z>7]
Constante -3,175 0,467 0,0000
Ln(TMDAGp;inc) 0,303 0,049 0,0000
Ln(TMDAs..) 0,076 0,011 0,0000
4Ramos 0,126 0,067 0,0606
Sinal. Luminosa 0,409 0,066 0,0000
Pardmetro dispersdo 0,502 0,052 0,0000

Desvio
Variavel Min  Max Média Padrao
Numero de acidentes 0 13 1,9 2,1
TMDAGginc 285 71525 18.309 11.629
TMDAGge. 0 32.882 5.286 5.232

3.2. Descricdo do processo de simulacéo

Através da simulacdo € possivel classificar a priori os lo-
cais “verdadeiramente” ZAA. A partir desta informacao de-
termina-se 0 nimero de falsos positivos e negativos para, a
partir destes, avaliar o desempenho dos MIZAA em identi-
ficar corretamente estes locais.

O esquema de simulacdo foi elaborado utilizando o se-
guinte procedimento (adaptado de Geedipally e Lord
(2010)):

1. Gerou-se aleatoriamente, para 1000 locais, valores do
TMDA principal e secundario, e os valores 0 ou 1 como ca-
tegorias das variaveis binarias que caracterizam o nimero
de ramos (3 ou 4 ramos) e o tipo de sinalizacdo (com ou
sem sinalizacdo luminosa) das intersecdes. As variaveis
TMDA principal e secundario foram geradas a partir de
uma distribuicdo log-normal cujos valores da média e do
desvio padrdo foram calculados considerando a base de da-
dos das interse¢des da cidade do Porto e que estdo apresen-
tados na Tabela 1. As duas variaveis binarias, nimero de
ramos e tipo de sinalizacdo, foram geradas a partir da dis-
tribuicdo discreta binomial com probabilidade determinada
pela frequéncia de ocorréncia dessas caracteristicas na base
de dados da cidade do Porto.

2. Considerando a base de dados real dos acidentes ocor-

A distribuicBo BN permite representar a sobre disperséo
geralmente verificada nas bases de dados de acidentes entre
locais. Com base na regressao obtida, calcularam-se, para
cada um dos 1000 locais, 0 nimero de acidentes utilizando
a fungéo:

L = ﬂo 'TDMAPrincﬂl 'TDMASeCﬂ2 .e(ﬂ34Nramos+ﬁA,Tsinal) (6)

em que,
ui: namero de acidentes para cada local i (i=1 a
1000);
TMDAGpin: trafego médio anual de entrada na intersecdo
segundo 0s ramos principais;
TMDAg: trafego médio anual de entrada na intersecéo
segundo 0s ramos secundarios;
Nramos: varidvel binaria que caracteriza o nimero de
ramos da interse¢do (3 ou 4 ramos);
Tsinal: variavel binaria que caracteriza o tipo de sinali-

zacdo da intersecdo (com ou sem sinalizacdo
luminosa); e

pB: parametros obtidos para a base de dados da ci-
dade do Porto.

Este valor x; define, para cada local, o valor do nimero
de acidentes assumido como “verdadeiro”, permitindo as-
sim identificar as “verdadeiras” ZAA.

3. Gerou-se 0 erro &associado ao nimero de acidentes de
cada local. Geralmente assume-se que exp(s) € independen-
te e gamma distribuido com uma média 1 e variancia 1/¢
para todos 0s i, em que 0 ¢ € o inverso do parametro de dis-
persao, e para o0 qual se considerou o valor da Tabela 2. As-
sim, para cada local, simulou-se os valores médios “obser-
vados” do nimero de acidentes, &:

6, = i exp(e;) (7

4. Considerando o valor de & de cada local, simulou-se
ndmero de acidentes para 5 anos - Y;""™. Assumiu-se para es-
tes valores aleatorios simulados para cada local, a distribui-
¢do de Poisson:

Yi sim

6,~ R () C)

Desta forma, geraram-se 5000 observac@es (5 anos de
1000 locais) que constituiram a base de dados considerada
para a aplicacdo do método probabilistico e respetiva
avaliacdo do desempenho.
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4. APLICACAO DO METODO PROBABILISTICO -
RESULTADOS

O modelo binario (MB) foi aplicado a base de dados gerada
segundo o esquema descrito na sec¢do 3.2. e considerando
para as categorias (0/1) da variavel dependente um valor
fronteira definido pelo percentil 95 e que corresponde a 10
acidentes por intersecdo. Assim, aos locais com um ndmero
de acidentes igual ou superior a 10, foi atribuida a categoria
1 e classificados como ZAA, e aos restantes locais a catego-
ria 0.

Considerando a distribuicdo probit, obtiveram-se os re-
sultados para 0 MB apresentados ha Tabela 3. Como se po-
de verificar, os pardmetros das varidveis independentes fo-
ram estimados com um nivel de confianca de 95%. Além
disso, os pardmetros estimados apresentam valores coeren-
tes com as expectativas.

Tabela 3. Resultados do modelo binario probit para a base de
dados gerada (1000 locais)

Valor Desvio

Parametro estimado  padréo P[Z>7]
Constante -7,269 0,507 0,0000
Ln(TMDAGp;inc) 0,439 0,048 0,0000
Ln(TMDAs.) 0,111 0,010 0,0000
4Ramos 0,176 0,064 0,0059
Sinal. Luminosa 0,680 0,074 0,0000
% de observagdes

corretamente previstas 94,4%

A percentagem de observagdes corretamente previstas,
isto é, observacdes de categoria 0 e 1 que foram previstas
como sendo categorias 0 e 1, respectivamente, é de 94,4%.
O grafico que representa a curva ROC esta representado na
Figura 1. Como se pode observar a area sob a curva corres-
ponde a um valor aproximado de 0,8 e como tal, claramente
superior a 0,5.

ROC Curve for Probit Model. Area = 799205

75.00 -

Recwr_Op
2
2

o1 R —

50.00 75.00 100.00
1-Spec

| Pryfm|4 Mo fit

Figura 1. Gréfico da curva ROC do modelo binario probit

Destes resultados pode-se concluir que o MB apresenta
um bom desempenho em termos de ajuste.

5. COMPARACAO DO MODELO PROBABILISTICO
COM OUTROS MIZAA

Para avaliar o desempenho do método probabilistico MB
relativamente a outros MIZAA, aplicou-se, para a mesma
base de dados gerada, o0 método de ranking com base no
nimero de acidentes (MNA) e no nimero estimado de

acidentes segundo a técnica Bayesiana-empirica (MBE). O
primeiro é o método mais comumente aplicado e o segundo
é 0 método identificado em varios trabalhos de investigacdo
como o mais eficiente segundo diversos critérios de
avaliacdo de desempenho (Cheng e Washington, 2008,
Elvik, 2008, Montella, 2010).0 ranking com base no MNA
implica a disposi¢do dos locais por ordem decrescente do
nimero de acidentes observado no local. O MBE ¢
calculado com base no historico de acidentes, através do
nimero de acidentes observado, e também com base nas
caracteristicas do local e os seus efeitos em locais similares
através da seguinte formulagdo:

A =WE[A]+(1-w)x, 9)

em que,
E[4]: nOmero de acidentes esperado;
Xj: ndmero de acidentes observado no local i; e
w: fator de ponderacéo calculado segundo:

1

T E[A]k (o)
em que,
k: pardmetro do modelo BN (também designado de
inverso do parametro de disperséo).

Como se pode depreender pela equacdo (9) e (10) foi
necessario para a aplicacdo do MBE aplicar um modelo BN
a base de dados gerada de forma a determinar o nimero de
acidentes esperado Efi]. Para tal, considerou-se como
variavel dependente o nimero de acidentes observado e
como variaveis independentes as mesmas referidas na
descricdo do modelo probabilistico binario na seccédo 2.

Com o objetivo de comparar o desempenho, em termos
de capacidade de identificar corretamente a ZAA, do
método probabilistico MB com o MNA e o MBE
comumente aplicados, considerou-se critérios de avaliagdo
baseados na classificacdo dos resultados segundo o tipo de
erros — Tipo | (falsos positivos) e Tipo Il (falsos negativos),
e 0 numero de locais detetados como ZAA ou ndo-ZAA
(locais seguros). A Tabela 4 descreve a matriz que relaciona
0 numero de locais identificados como ZAA ou ndo-ZAA
por aplicacho de um MIZAA com os locais
“verdadeiramente” ZAA e ndo-ZAA e a respetiva
classificagéo dos resultados.

A partir desta matriz de classificacdo dos resultados
considerou-se o calculo de cinco indicadores para avaliar e
comparar o desempenho dos trés métodos em identificar os
“verdadeiros” locais ZAA. Os indicadores sdo:

Taxa de Falsos Identificados (TFI): corresponde a
proporcdo de erros do Tipo | relativamente aos locais
identificados como ZAA. O método com o menor TFI é
considerado o melhor método:

Vv
TFI 5 (11)

Taxa de Falsos Negativos (TFN): corresponde a
propor¢do de erros do Tipo Il relativamente aos locais
identificados como ZAA. Quanto menor o valor de TFN
melhor o desempenho do método:
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Tabela 4. Classificagéo dos locais identificados segundo um MIZAA

N° de locais identificados

N° de locais identificados

como nao-ZAA como ZAA
N° de “verdadeiros”
locais ndo-ZAA U \Y/ No
N° de “verdadeiros”
locais ZAA R S ny
n-D D n
em que:n
N N° total de locais em analise
Ny N° de “verdadeiros” locais ndo-ZAA
n, N° de “verdadeiros” locais ZAA
U N° de locais corretamente classificados como nao-ZAA
\Y N° de falsos positivos ou erro Tipo |
R N° de falsos negativos ou erro Tipo Il
S N° de locais corretamente classificados como ZAA
D N° de locais identificados como ZAA

Tabela 5. Resultados da classificagéo dos locais identificados segundo os trés MIZAA

N° de locais identificados como

N° de locais identificados como

nao-ZAA ZAA
MNA MBE MB MNA MBE MB
N° de “verdadeiros” locais ndo-
ZAA 909 914 949 41 36 1
N° de “verdadeiros” locais ZAA 41 36 1 9 14 49
0 ndmero estimado de acidentes E[A] considerando as ca-
TEN = RD (12)  racteristicas dos locais gerados e a fungdo obtida pela apli-
n —

Sensibilidade (SENS): é a proporgdo de locais que foram
corretamente identificados como ZAA. Este critério
epidemioldgico € interpretado como a capacidade do
método em identificar o “verdadeiro” local ZAA num
conjunto de locais em andlise. Este valor deve ser proximo
de 1 se o método tiver um bom desempenho:

SENS _S

n

(13)

Especificidade (ESP): representa a propor¢do de locais
ndo-ZAA que foram corretamente identificados como
“verdadeiros” locais ndo-ZAA. Este critério epidemioldgico
avalia a capacidade do método em identificar os
“verdadeiros” locais ndo-ZAA num conjunto de locais em
analise. Este valor deve ser proximo de 1 se 0 método tiver
um bom desempenho:

u

ESP=—
r10

(14)

Risco (RISC): corresponde a proporcéo do total de erros
(Tipo | e I1) e o nimero de locais em analise. Quanto mais
préximo de 0 for o valor do RISC, melhor é o desempenho
do método:

risc = V*R) (15)
n

Assim, aplicaram-se os trés métodos a base de dados ge-
rados (1000 locais) e dispuseram — se 0s locais por ordem
decrescente dos valores considerando: nimero de acidentes
resultante da média dos 5 anos para 0 MNA; nimero de a-
cidentes calculado pela equacdo (9) e (10), considerando a
média dos 5 anos para o nimero de acidentes observado x; e

cagdo do modelo BN a base de dados gerada, para 0 MBE;
probabilidade do local ser ZAA (categoria 1) para o MB.
Para que o numero de locais selecionados como ZAA seja o
mesmo na aplica¢do de qualquer um dos trés MIZAA, con-
siderou-se 5% dos locais, ou seja, 50 locais da lista dos
1000 locais, classificados como ZAA.

Os resultados da aplicacdo dos MIZAA estdo apresenta-
dos na Tabela 5 elaborada segundo a Tabela 4.

A partir dos valores que constam na Tabela 5, calculou-
se os cinco indicadores descritos anteriormente. Os valores
relativos a esses indicadores estdo apresentados na
Tabela 6.

Tabela 6. Resultados dos indicadores de avaliagdo do
desempenho dos trés MIZAA

MNA MBE MB
TFI 0,82 0,72 0,02
TFN 0,04 0,04 0,001
SENS 0,18 0,28 0,98
ESP 0,96 0,96 0,99
RISC 0,08 0,07 0,002

Como se pode verificar pela Tabela 6, todos os cinco
indicadores indicam que o MB é o método com melhor
desempenho em termos de identificacio de ZAA com
valores claramente melhores do que os outros dois métodos.
O MBE é o segundo melhor método tendo em conta 0s
valores da Tabela 6. E de salientar que a comparagio entre
0 MB e os outros dois métodos é realizada entre
indicadores diferentes: no caso do MNA e do MBE o
indicador é o nimero de acidentes, observado e estimado,
respectivamente; no caso do MB o indicador é uma
probabilidade (valor entre 0 e 1). Este dltimo indicador é,
por este facto, mais abrangente pois calcula uma
probabilidade de um determinado intervalo de frequéncia de
acidentes ocorrer num local. De facto, ao analisar os valores
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obtidos para os 50 locais selecionados como ZAAs segundo
0 MB, verifica-se que os valores das probabilidades ndo séo
muito elevados. Daqui concluiu-se que o modelo, apesar de
atribuir valores de probabilidade relativamente baixos,
numa comparacao relativa entre os locais, tal como € o caso
da selecdo dos locais por ordem decrescente dos valores das
probabilidades, ndo afeta o potencial do método tal como
mostra a Tabela 6.

6. CONSIDERACOES FINAIS

A identificacdo de ZAA e seu posterior tratamento através
da implementacdo de medidas, eventualmente medidas de
baixo custo, tem vindo a demonstrar em diversos paises re-
sultados muito eficientes na diminuicdo do nimero de aci-
dentes e consequentemente melhorando a seguranca rodovi-
aria (Cardoso, 1998). Contudo, a decisdo sobre qual método
utilizar para a identificacdo das ZAA é um fator preponde-
rante nos resultados finais em termos de eficacia do trata-
mento dos locais. Na verdade, um nimero elevado de aci-
dentes num determinado local nem sempre representa um
local perigoso, mas eventualmente uma situacdo aleatoria
normalmente explicada pelo fenémeno de regresso-a-média.
Com o objetivo de considerar a possibilidade de ocorrer es-
te fendmeno, foi desenvolvido o MBE que se baseia no ni-
mero de acidentes observado mas também no nimero de a-
cidentes esperado para um local com determinadas caracte-
risticas. De facto, este método tem obtido bons resultados
em termos de desempenho na identificacdo de ZAA em de-
trimento do método mais utilizado baseado apenas no ni-
mero de acidentes observado. Neste contexto, desenvolveu-
se um novo método baseado no célculo da probabilidade de
um local ser ZAA ou ndo-ZAA. Através de um modelo de
regressdo bindrio, as caracteristicas do local sdo considera-
das no célculo da probabilidade do local ser ZAA ou néo-
ZAA, mitigando o fendbmeno de regresso-a-média. Por outro
lado, 0 método MB assume o grau de incerteza associado a
qualquer MIZAA ao considerar uma probabilidade, o que
permite também gerir a sele¢do dos locais a tratar de uma
forma mais eficiente. Assim, quanto maior a probabilidade
de um local ser ZAA tendo em conta as caracteristicas do
mesmo, maior a probabilidade de uma medida de tratamen-
to reduzir os acidentes.

Para analisar o desempenho do MB considerou-se os er-
ros na classificacdo dos locais como ZAA ou ndo-ZAA. Pa-
ra tal, foi necessario identificar os locais “verdadeiramente”
ZAA ou ndo-ZAA: Nesse sentido, utilizou-se uma base de
dados simulada de forma a possibilitar o conhecimento a
priori das “verdadeiras” ZAA. A esta base de dados simu-
lada aplicou-se 0 MB bem como 0 MNA e o MBE, tendo-se
verificado, com base nos erros de classificacdo dos locais e
no célculo de cinco indicadores de desempenho, que o MB
tem claramente melhor desempenho.

Torna-se assim evidente o potencial do MB sendo, como
tal, interessante avaliar empiricamente o seu desempenho
conjuntamente com a aplicagdo de medidas de tratamento e
correspondente eficiéncia. De notar que o trabalho foi de-
senvolvido para o caso das interse¢des, sendo, no entanto,
extensivel com eventuais adaptagdes ao caso dos segmen-
tos.

Contudo, é de salientar que, tal como sugerido pelo
Highway Safety Manual (AASHTO, 2010), é aconselhavel
aplicar sempre mais do que um método, pois todos tém van-

tagens e desvantagens, sendo que a escolha de qual método
a considerar depende de varios fatores tais como dados dis-
poniveis e objetivo final do estudo.
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