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Sumario

Os acidentes rodoviarios que envolvem pebes sdo uma probleméatica a nivel mundial. Em Portugal a taxa de
fatalidades por milhdo de habitantes é muito elevada. Este estudo procura encontrar quais os fatores
determinantes no aumento da severidade das les6es dos pedes, de forma a minimiza-los. Foram utilizadas redes
bayesianas, arvores de deciséo e regressfes logisticas. Ao longo da analise foram identificadas causas comuns
aos diversos modelos: acidentes em zonas rurais, no distrito de Lisboa, em autoestradas, itinerarios principais
ou complementares e acidentes que envolvam veiculos pesados. Estes fatores foram apontados como relevantes
no aumento da gravidade das lesGes dos pedes.
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rodovidria.

1 INTRODUGCAO

As estatisticas de acidentes rodovidrios na Europa mostram a necessidade de implementar mecanismos de
andlise e previsdo de acidentes. Segundo a Organizagdo Mundial de Saude (OMS), estima-se que as lesbes
resultantes de acidentes rodoviarios se tornem a sétima principal causa de morte até 2030 [1]. Em 2012 a
Autoridade Nacional de Seguranca Rodoviaria (ANSR) registou em Portugal 29 867 acidentes com vitimas, dos
quais resultaram 38 105 feridos. Para 0 mesmo periodo, registaram-se 5 245 pe@es vitimas em acidentes, dos
quais 159 sofreram lesdes fatais. Note-se que o nimero de pedes mortos em Portugal correspondeu a 22% do
total de mortes nas estradas no ano de 2012 [2]. Apesar de, em quase todos 0s estados membros da unido
europeia se ter verificado um declinio significativo na taxa de fatalidades por milho de habitante, Portugal
continua a ser um dos paises com taxa mais elevada. Estes numeros levam a crer que, apesar de todas as
estratégias aplicadas até agora, a severidade dos acidentes que envolvem pedes em Portugal é um problema real
que requer o desenvolvimento e implementacdo de medidas especificas de seguranga rodoviéria.

Diversos estudos tém analisado as causas que contribuem para a severidade das les6es nos acidentes, tais como,
fatores relacionados com o condutor, caracteristicas do veiculo e condi¢des da via, maioritariamente recorrendo
a modelos de regressdo logistica ([3], [4], [5] e [6]) ou probit ordinais ([7], [8] e [9]). Os modelos de regressao
logistica e probit pertencem a familia dos modelos lineares generalizados, os quais assentam sobre hip6teses pré
definidas na determinacédo das relagdes entre as variaveis explicativas e a varidvel resposta como se verifica em
[10] e [11]. De forma a evitar estimacdes incorretas ou dificuldade em lidar com as caracteristicas proprias deste
tipo de modelos alguns estudos utilizaram outras técnicas, tais como, arvores de decisdo ou, menos comum,
redes bayesianas e redes neuronais.

Os modelos de arvore de decisdo foram adotados, por exemplo no estudo [10], essencialmente por ndo assumir a
priori uma relacdo pré-definida entre as variaveis dependentes e independentes. Neste estudo, o objetivo foi
estabelecer uma relacdo entre a severidade das lesGes e as caracteristicas do acidente. Chang e Wang [8],
identificaram a categoria do veiculo como a caracteristica que influéncia a severidade do acidente. Para além
disso, verificou-se também que os pedes, os ciclistas e os motociclistas sdo aqueles que correm maiores riscos de
sofrerem uma lesdo. Por outro lado, as redes bayesianas foram aplicadas em [11] para classificar acidentes
rodoviarios de acordo com a sua severidade. No presente trabalho, foram construidas trés redes bayesianas, uma
para cada nivel de severidade (ligeira, grave e fatal) e, foi possivel concluir que, o tipo de acidente, a idade do



condutor do veiculo, as condi¢Bes de luminosidade e o nimero de vitimas séo os fatores que estdo fortemente
associados a fatalidades e lesGes graves.

Apesar de ser possivel encontrar diversos estudos a apontar as vantagens de cada um destes métodos (regressdes,
arvores de decisdo e redes bayesianas) sdo raros aqueles que de facto comparam os métodos entre eles para este
tipo de base de dados. Um dos poucos estudos que apresenta uma comparacdo entre redes bayesianas e modelos
de regressdo é o apresentado em [12]. Este estudo concluiu que as redes bayesianas eram 0 modelo mais
adequado para prever a severidade dos acidentes.

Contrariamente ao que acontece com a severidade global de um acidente, a severidade das lesdes dos pedes é um
assunto muito menos estudado. Os poucos estudos que se focaram nessa questdo recorreram maioritariamente
aos modelos de regressdo logistica [13] e [14].

Este trabalho pretende identificar e entender os fatores que contribuem para o aumento da severidade das les6es
dos pedes, focando-se num histérico de acidentes que resultaram em pebes feridos. Para isso, a ANSR
disponibilizou a base de dados com informagdo detalhada dos condutores e pedes envolvidos em acidentes. O
objetivo € determinar quais os fatores que realmente influenciam a severidade das lesdes dos pebes. Nesta
andlise serdo utilizadas diversas técnicas de Data Mining. Por ultimo, serdo comparados os resultados obtidos
com as diferentes técnicas de forma a determinar qual delas dard o melhor contributo para este problema.

2 MODELOS ESTATISTICOS

Neste capitulo faz-se uma descri¢do resumida dos modelos estatisticos das redes bayesianas a regressao logistica
ordinal, passando pelas arvores de deciséo.

2.1 Redes Bayesianas

Uma rede bayesiana pode ser vista como uma representacao grafica de uma distribuigdo de probabilidade de um
conjunto de k variaveis aleatdrias {X, ..., X;}. Esta pode ser descrita pelo par B = (X,§) composto por uma
variavel aleatéria X = {X;, ..., X;.} e um grafo aciclico dirigido (DAG) G. Este grafo é composto por um conjunto
de k vértices (os quais representam cada uma das variaveis aleatérias X;, i = 1, ..., k) e um conjunto de arcos
entre esses mesmos vertices, 0s quais representam as dependéncias diretas entre as varidveis. Para cada variavel
X;, com predecessores Y;, ..., Y, esta associada uma tabela de probabilidade condicional P(X;|Y;, ..., ¥;,). No caso
da variavel X; ndo ter predecessor, a tabela de probabilidade condicional reduz-se & probabilidade P(X;).
Considere [];, 0 conjunto de variaveis aleatorias que sao os predecessores imediatos das variaveis X;. De acordo

com G, a distribuicdo de probabilidade conjunta de B é dada por:

k
Pg(X) = P(Xy = x1, ., Xpe = %) = HPB(xiH_[xi) (1)
i=1
onde x; é a realizacdo de X;. Por outras palavras, a distribuicdo de probabilidade conjunta da rede pode ser
fatorizada e, ser vista como o produto da distribuicéo de probabilidade de cada né e dos seus predecessores.

Para construir uma rede bayesiana é necessaria especificar a relacdo de dependéncia condicional (ou
independéncia) entre as variaveis e a distribuigdo de probabilidade condicional. A estrutura da rede pode ser
definida a priori ou através de métodos de aprendizagem de estruturas. Os algoritmos que aprendem a estrutura
de uma rede bayesiana podem ser classificados como: algoritmos constraint-based, algoritmos score-based e
algoritmos hibridos.

Os algoritmos constraint-based usam testes de independéncia condicional no conjunto de dados e procuram uma
rede consistente com o observado. Os algoritmos score-based classificam as estruturas da rede de acordo com a
capacidade de ajustamento desta. Numa primeira fase, o algoritmo quantifica o ajustamento da rede aos dados,
tendo em conta o critério estabelecido. Em segundo lugar, define um sistema de pesquisa de forma a encontrar
uma estrutura que maximize o critério escolhido. Ambos os passos sdo aplicados iterativamente até que uma
nova iteracdo ndo apresenta melhorias ao resultado, ou seja, ndo é encontrada estrutura que seja melhor do que
qualquer uma ja obtida. Como funcéo de score podem considera-se dois tipos de funcao: classificacdo bayesiana,
tais como o K2, o Bayesian Dirichlet (BD) e as suas variantes (BDe e BDeu); classificacdo de informacéo



tedrica, tais como, o Log-Likelihood (LL), AIC ou BIC. Para o segundo passo de um algoritmo score-based é
necessario definir um algoritmo de procura através da rede, o qual pode ser um algoritmo classico de procura
como o hill-climbing, tabu search ou até mesmo o simulated annealing.

2.2 Arvores de Deciséo

Existem diversos tipos de algoritmos de arvores de decisdo, um dos mais utilizados é o CART (arvore de
regressao e classificacdo). Uma arvore CART é uma arvore binaria, ou seja, & uma arvore construida através da
divisdo sucessiva de cada um dos nds em dois. O primeiro passo neste modelo é encontrar a variavel que é a
melhor divisdo do conjunto, considerada posteriormente a raiz da arvore. E, de seguida, encontrar a melhor
divisdo em dois dessa mesmo variavel. Os caminhos construidos entre a raiz e as folhas da arvore séo
considerados as regras de classificagdo. Para um dado né t, a divisdo s é selecionada de forma a maximizar o
critério de divisdo definido AG(s,t). O critério mais utilizado é o coeficiente de Gini, um dos critérios que
permite utilizar dados categdricos.

Arvores de inferéncia condicionada s&o um outro algoritmo desenvolvido em [18] para regressao e classificacio
gue usa partices binarias recursivas tal como o algoritmo CART. Este novo algoritmo baseia a construgdo da
estrutura da arvore em propriedades estatisticas, a qual pode ser dividida em trés etapas:

1. Testar a hipétese nula de independéncia entre cada varidvel exploratéria e a variavel resposta. Este

passo termina se a hip6tese nula ndo for rejeitada, caso contrério, seleciona a variavel com o valor-p

mais elevado para o teste da hipétese nula parcial.

Aplicar a divisdo binaria & variavel selecionada.

3. lterar o passo 1 e 0 passo 2 recursivamente para os dois elementos obtidos ap6s cada divisao, até que a
hip6tese nula de independéncia ndo possa ser rejeitada.

N

2.3 Regressao Logistica Ordinal

Um modelo de regresséo logistica ordinal é uma técnica estatistica utilizada para analisar a relagdo entre as
diferentes classes ordinais da variavel resposta e uma ou mais variaveis explicativas. Seja Y a variavel de
resposta ordinal com m categorias. Considere que apenas é possivel observar Y em pontos de corte especificos
de Y*, o que pode ser visto como as regides de corte das diferentes categorias da variavel. Formalmente, Y;* é
definido como uma variavel aleatéria continua com i = 1, ..., n e m;, a probabilidade de i pertencer a categoria c
com ¢ = 1,...,m. Assim, os pontos de corte y; 1, ..., ¥;m—1 da distribui¢do de ¥;"para cada i podem ser definidos
por:

PY," <yu) = my
P(Vieot SV <Vie)=me, €¢=2,..,m—1 2)
p(Yi* > Yi,m—l) =Tim

Considere as probabilidades cumulativas 7" = Y¥_; m., com 0<m. <1, k=1,..,me m; " > m.4" O
modelo logit cumulativo com probabilidades proporcionais é dado por:

log <P(Y* < Vic)) _ log( Mg + -+ T )
P(Y* > yic) Tic+1 +-+ Tim (3)
= Boc — BrcXi1 — - — Br-1,cXik-1

onde xy, ..., x,_,580 as k — 1 variaveis explicativas e f,, < - < f,,, de forma a garantir que ;. > m;/._;. O
preditor linear x7 g, é restrito, assim, S, depende de ¢, mas os efeitos de todas as outras variaveis explicativas
permanecem constante ao longo de todas as categorias da variavel resposta (probabilidades proporcionais).

3 SELECAO DE MODELOS

Nesta seccdo apresentam-se as métricas utilizadas para a selegdo do modelo que melhor se ajusta aos dados.
Conjuntamente com esta selegdo efetuou-se uma andlise de selecdo de variaveis, por forma a encontrar as
caracteristicas que poderiam ser mais relevantes para o ajuste dos modelos. Com esse objetivo, varias técnicas



foram usadas, nomeadamente critérios de informacdo mdtua, de minima redundancia maxima relevancia
(mRMR) [15], assim como métodos de sele¢do passo a passo. Para além disso, e uma vez que as categorias de
severidade dos pedes ndo estavam igualmente representadas na base de dados foi necessario utilizar técnicas para
o0 equilibrio dos dados. Para mais detalhes sobre estas dois tépicos ver [17].

3.1 Meétricas de desempenho

Podem ser ajustados um sem nimero de modelos ao mesmo conjunto de dados. Diferentes algoritmos podem ser
aplicados, ou até o mesmo algoritmo pode ser aplicado com variagdes nos parametros que o definem. Em
problemas reais ndo é possivel selecionar o modelo perfeito, assim, é necessario conseguir identificar qual o
melhor modelo para cada caso. Existem diversas medidas que podem ser utilizadas para avaliar o desempenho de
cada modelo, por norma baseadas nas medidas que constituem a matriz de confusdo. Uma matriz de confuséo ¢é
um caso especial de uma tabela de contingéncia, que permite visualizar o desempenho de um modelo. O Quadro
1 representa uma matriz de confusdo para um modelo cuja varidvel resposta apresenta trés classes distintas.

Quadro 1. Exemplo de uma matriz de confusdo para uma variavel resposta com trés classes.

Classe1 | Classe2 | Classe 3
Classe 1 TP, FNy, FNi3
Modelo | Classe 2 FN, TP, FN,3
Classe 3 FNa; FN3; TP

No Quadro 1, TP; descreve os verdadeiros positivos da i-ésima classe, ou seja, as observa¢fes que o modelo
prevé pertencerem a classe i e, que de facto, pertencem a essa mesma classe. Por outro lado, FN;;, descreve os
falsos negativos para a i-ésima classe. Neste caso, 0 modelo prevé que as observacdes pertencem a classe i
guando na verdade estas pertencem a classe j. O Quadro 2 sumaria as principais medidas que podem ser
estimadas com base nos verdadeiros positivos e falsos positivos apresentados huma matriz de confusao.

Quadro 2. Medidas de desempenho, baseadas em probabilidades, onde ¢ denota a classificagdo no modelo, c* as
observacdes classificadas como classe i que pertencem a classe i e ¢~ as observages classificadas como classe i
que de facto pertencem a uma outra classe da variavel resposta.

Exatiddo Preciséo
p(¢(X) # C) p(C =c*lpX) =c")
Sensibilidade Especificidade

p(p(X) =c*|C=c") p(p(X) =c7|C=c)

Sem perda de generalidade, serdo utilizados os termos exatiddo, precisdo, sensibilidade e especificidade como as
medidas estimadas em vez das suas verdadeiras probabilidades. Exatidao avalia de forma geral o desempenho do
modelo, estimando a quantidade de observacBes que o modelo classificou correta ou incorretamente. A precisdo
representa a fracdo de observagdes dos dados que foram classificadas como classe i que, de facto, pertencem a
classe i. A sensibilidade mede a classe positiva de observacfes corretamente identificadas. Num problema com
trés categorias, irdo existir trés classes positivas (uma por cada categoria). Por outro lado, a especificidade mede
a fracdo de classes negativas corretamente identificadas. Note que, por exemplo, quando se calcula a
sensibilidade para a classe 1 da matriz de confusdo do Quadro 2, c* representa a classe 1. Por outro lado, quando
é calculada a especificidade para a classe 1, ¢~ representa as restantes classes (classe 2 e classe 3 num problema
com trés categorias). Uma outra medida igualmente utilizada é a média harmonica da precisdo e da sensibilidade,
usualmente designada de F-score e dada por:

precisdo X sensibilidade 4
F=2x—r- — “)
precisido + sensibilidade

Para analisar o desempenho dos modelos, é utilizado igualmente a curva ROC. A curva ROC ¢é o grafico que
ilustra o desempenho dos modelos ao representar os verdadeiros positivos (sensibilidade) e os falsos positivos
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(1-especificidade). A area sob a curva ROC, também chamada de AUC, é outra medida amplamente utilizada,
pois permite avaliar a capacidade do modelo para distinguir as diferentes categorias de resposta. No problema
multi-classe, existe uma especificidade e sensibilidade para cada categoria da variavel resposta. Ou seja, existe
uma curva ROC e uma AUC para cada uma dessas classes. Com base nesse facto, o estudo [19] sugere a
extensdo da definicdo da AUC para um problema multi-classe.

4 CONJUNTO DE DADOS/BASE DE DADOS

O conjunto de dados diz respeito aos acidentes rodovidrios que ocorreram em Portugal em 2011-2012 e
envolveram pedes. Esta base de dados foi disponibilizada pela ANSR e é composta por informacéo detalhada de
todos os acidentes registados com vitimas. A escolha deste periodo foi devida a terem sido realizadas
anteriormente analises detalhadas com métodos de regressdo linear, para este periodo.

Cada observagdo diz respeito a um pedo ferido e contém informacdo que pode ser dividida em trés tipos:
informacgdo do acidente (inclui condi¢des da via, tipo de veiculo, etc), dados sobre o condutor e dados relativos
ao pedo. Neste conjunto de dados, corresponde as vitimas a 30 dias em que é utilizada a definicdo de fatalidade
adotada na conveccdo de Viena de 1968, a qual considera que uma fatalidade é toda a vitima que faleceu até 30
dias ap6s o acidente. Por outro lado, um ferido grave é todo o pedo que necessitar de assisténcia médica nas
primeiras 24h ap6s o acidente, mas que ndo faleceu nos primeiros 30 dias apds o mesmo. Informacdo mais
detalhada encontra-se no relatério anual da ANSR [2].

O conjunto de dados é composto por 8 431 pedes feridos, dos quais 7 479 sofreram ferimentos ligeiros, 666
foram gravemente feridos e 286 faleceram. A variavel resposta é designada de “Lesdes Pedes” e é composta por
trés categorias, “leve”, “grave” e “fatal” (variavel categorica ordinal, com ordenacdo de acordo com a
gravidade). Uma analise primaria & base de dados permite concluir que o conjunto de dados é extremamente ndo
equilibrado face ao nimero de observagdes em cada uma dessas categorias. De forma a lidar com esta situacéo, o
conjunto foi equilibrado através do método SMOTE [16]. Optou-se também por dividir o conjunto de dados
iniciais num conjunto de treino (composto por 75% das observagdes iniciais) e num conjunto de teste com as
restantes 25%, de forma a poder ser avaliado o desempenho de cada um dos modelos.

Em todo o conjunto de dados existem 24 variaveis das quais trés sdo continuas, duas delas relacionadas com a
idade (do condutor e do pedo) e uma outra relacionada com o teor de alcool no sangue do condutor. Uma analise
detalhada a estas variaveis mostra que a severidade das lesdes dos pebes varia entre classes de idades e diferentes
niveis de &lcool. Assim, decidimos categorizar estas trés varidveis e reorganizar diversas classes de outras
variaveis categoricas.

Como referido, foi efetuada a selecdo de variaveis com o objetivo de determinar quais das 24 variaveis deveriam
ser incluidas no modelo. A selecdo foi feita com base nas medidas de correlagdo, na informag¢do mutua, no
critério mMRMR e na regressdo passo a passo. A selecdo foi aplicada ao conjunto original e ao conjunto apés a
categorizacdo de variaveis e reajuste de categorias. Apds analise aos resultados de todas as abordagens foi
necessario definir critérios que permitissem obter um conjunto final. O primeiro critério foi escolher as varidveis
selecionadas por todos o0s critérios, e estas foram o “Tipo Via” e “ldade Pedo”. O segundo critério foi a escolha
das variaveis selecionadas pelo menos por um conjunto de dados em cada critério e, nesse caso, foram
selecionadas as seguintes: “Regifo”, “Localizacdo”, “Luminosidade”, “Idade Condutor”, “Lesfes Condutor”,
“Categoria Veiculo”,” Alcool” e “Agdes Pefio”. O conjunto final de variaveis selecionadas sdo as apresentadas
no Quadro 3.

Quadro 3. Conjunto final das variaveis selecionadas.
Conjunto final de variaveis

Tipo Via Distrito Localizacéo
Luminosidade LesGes Condutor  Categoria Veiculo
Alcool Idade Pedo Acio Pedo

5 RESULTADOS

Neste capitulo apresentam-se os resultados agrupados por modelo estatistico.



5.1 Redes bayesianas

Foi utilizado o pacote do R bnlearn no processo de encontrar a melhor rede bayesiana para este problema. Foram
utilizados dois tipos de algoritmos de aprendizagem para construir as redes: hill-climbing e tabu search. Foram
aplicadas as funcGes score para varidveis categdricas (AIC, BIC, BDe, mBDe, K2 e loglik). As diferencas entre
os dois algoritmos mostraram-se minimas, como tal, apenas serdo analisados os resultados do algoritmo hill-
climbing. Analisando as medidas de desempenho para os modelos obtidos foi possivel verificar que os scores
mBDE e BDe apresentam o0s valores mais elevados de exatiddo, sensibilidade e especificidade. No entanto, os
modelos aprendidos através destes dois scores ndo sdo capazes de encontrar uma exata identificagcdo das causas
das lesBes graves e lesBes fatais nos pedes. Ponderando todas as medidas de desempenho dos restantes scores,
foi escolhido como melhor modelo o construido com o score loglik. A escolha recaiu sobre esta medida, uma
vez que, neste problema em particular, considera-se mais relevante identificar corretamente todas as lesdes
graves e fatais nos pedes (racio verdadeiros positivos) do que identificar todos os casos em geral (exatidao). Em
suma, o modelo escolhido foi aprendido com o algoritmo hill-climbing, com o score loglik e, a estimagdo dos
seus parametros foi feita através do método de maxima verosimilhanga.

Uma vez que especificadas as ligagdes entre os nos da rede, o préximo passo é quantificar as relagdes entre esses
mesmos nds. A quantificacdo das relagdes é feita estabelecendo a distribuicdo de probabilidade condicional de
cada nd. Neste problema em questéo, todas as varidveis sdo discretas e, como tal, sdo representadas numa tabela
de probabilidade condicional (CPT). Cada n6 tem uma CPT e, para analisa-la € necessario considerar todas as
combinacOes de valores dos nés predecessores. Neste estudo, o objetivo é encontrar as causas para a severidade
das lesGes dos pedes, assim, 0 n6 ” Lesdes Pedes” e 0s seus predecessores, sdo 0s de maior interesse. Em
particular, na rede selecionada para proceder a anélise deste n6 é necessario ter em consideragdo todos os outros
nés, uma vez que todos eles sdo seus predecessores. Assim sendo, a CPT para este nd € constituida pelas
estimativas das probabilidades condicionais para todas as combinacGes de valores de todos os outros nés, o que
resulta em centenas de tabelas, tornando-se incomportavel analisa-las individualmente. Apresenta-se de seguida,
algumas dessas tabelas com os valores considerados mais relevantes. O Quadro 4 representa a probabilidade
estimada para as lesfes dos pedes para o tipo de via condicionada pelas seguintes caracteristicas: a localizagéo
ser em areas urbanas, as condi¢fes de luminosidade serem luz do dia, localizar-se no distritos de Lisboa, o
condutor ficar ileso, o veiculo ser do tipo ligeiro, o teor de alcool no sangue do condutor ser inferior a 0.2 g/L, o
pedo ter menos de 20 anos e este ter realizado uma acdo incorreta do ponto de vista do cédigo da estrada. De
forma a simplificar, e eliminar informacéo irrelevante, os Quadro 4 e 5 centram-se nos arruamentos e nos
restantes tipos de vias.

Quadro 4. Probabilidade condicional estimada para cada tipo de via por tipo de lesdo do pedo no distrito de

Lisboa
TIPOS DE VIA
Arruamentos Outros
LesOes leves 0.6667 0.0000
Lesdes graves 0.3333 0.5714
LesOes fatais 0.0000 0.4286

A andlise ao Quadro 4 mostra que no caso dos arruamentos a probabilidade estimada mais elevada diz respeito
as lesBes leves. Para todo o outro tipo de vias sdo as lesbes graves e as lesdes fatais que apresentam
probabilidades estimadas mais elevadas. Considere-se agora o

Quadro 5, o qual apresenta 0 mesmo caso que o quadro anterior relativo a vias do distrito do Porto.

Quadro 5. Probabilidade condicional estimada para cada tipo de via por tipo de lesdo do peéo, no distrito do

Porto.
TIPOS DE VIA
Arruamentos Outros
LesOes leves 0.7333 0.0000
LesBes graves 0.2667 0.9999
LesOes fatais 0.0000 0.0000




Comparando os resultados de ambas os quadros, as diferengas mais significativas encontram-se na categoria de
outros tipos de vias. A probabilidade estimada para a morte de um pedo decresce de 0.4286 para praticamente
0.000 quando comparamos o distrito de Lisboa com o do Porto. No entanto, a probabilidade estimada mais
elevada continua a pertencer as lesbes graves. No que diz respeito ao tipo de vias arruamentos ndo existe
praticamente alteracao.

5.2  Arvores de decisdo

A segunda abordagem passou por ajustar uma arvore de decisdo ao conjunto de dados. Foram testados dois tipos
de arvores: uma arvore de deciséo simples (DT) e uma arvore de decisdo condicional (CT). Neste caso a arvore
DT é uma é&rvore construida com base no algoritmo CART, enquanto as CT sdo &rvores de inferéncia
condicional.

Ambas as abordagens apresentaram valores de medidas de desempenho bastantes idénticos, com uma ligeira
vantagem para a CT. No entanto, os valores de sensibilidade, especificidade e F-score da DT sdo mais
equilibrados para as trés categorias da varidvel resposta. Por esta razdo, e tendo em conta a dimensédo da CT e
consequentemente a dificuldade de visualizagdo dos seus resultados optou-se por analisar os resultados da DT.

O critério de divisdo utilizado para construir a DT foi 0 Gini Gain. Existem cinco divisores primarios da arvore e
sdo eles: a localizagdo do acidente, a categoria do veiculo, a idade do pedo, o distrito e o tipo de via. Estas sdo as
variaveis que terdo impacto na andlise a severidade das lesfes dos peGes em acidentes rodoviarios.

A primeira divisdo da arvore € a da varidvel localizacdo do acidente, o que significa que esta € a melhor variavel
para avaliar a severidade das les6es dos pedes. A arvore indica que 0s acidentes que ocorrem em zonas rurais
tém tendéncia a provocar lesdes mais graves nos pedes (61%). Enquanto nas areas urbanas os pedes tém mais
tendéncia a sofrer lesbes leves (53%). Em relagdo a categoria do veiculo a arvore mostra que quando existem
veiculos pesados envolvidos no acidente os pedes tém 55% de tendéncia de sofrerem lesbes fatais contra 28%
lesbes graves e apenas 17% de lesGes leves. A variavel tipo de via, quando condicionada a idade do pedo, a
categoria do veiculo e a localizacdo do acidente é dividida em dois nds pela arvore. No n6 esquerdo encontram-
se 0s arruamentos que apresentam 71% de probabilidade de os pebes sofrerem lesfes ligeiras. No n6 direito
encontram-se todos os outros tipos de via onde os pedes tém 53% de probabilidade de sofrerem lesGes graves
contra 38% de lesGes ligeiras. O Ultimo fator é o distrito o qual a arvore divide no n6 esquerdo Lisboa, Braga e
Viana do Castelo e para o nd direito os restantes distritos. Neste caso € nas regides do né esquerdo que os pedes
apresentam uma maior possibilidade de virem a sofrer lesbes fatais (45%) face a 39% de lesGes ligeiras.

5.3 Regressao logistica ordinal

A Ultima abordagem para ajuste de um modelo ao conjunto de dados foi a utilizacdo de um modelo de regressdo
logistica multinominal ordinal uma vez que a variavel resposta apresenta trés categorias. O teste do racio de
verosimilhanga para a significancia total das 10 varidveis selecionadas garante que pelo menos uma delas é
significante para explicar a severidade das les6es dos pedes. De seguida foram analisados os resultados para cada
uma das varidveis. Nos quadros 6 a 9 s encontram-se os valores das odds (chances), valor p, limite inferior (LI) e
limite superior (LS) dos intervalos de confianca a 95% do modelo ajustado. As odds representam o aumento ou a
diminuigdo na probabilidade de as lesdes pertencerem a cada uma das categorias da variavel resposta.

Quadro 6. Estimativa das odds para a varidvel: Localizag&o.
odds  valor-p LI LS
Zonas urbanas - - - -
Zonas rural 1.81 0.00 1.54 2.13

Em relacdo a varidvel localizacdo do acidente, os resultados indicam que, quando os acidentes ocorreram em
zonas rurais existe um aumento de 81% das odds de ter de lesBes mais severas quando comparado com acidentes
que ocorreram em areas urbanas.



Quadro 7. Estimativa das odds para a variavel: Tipo de Via.

odds valor-p LI LS
Arruamentos - - - -
Estradas Nacionais (EN) 1.60 0.00 1.25 2.04
Autoestradas, Itinerarios Principais (IP) e Complementares (IC) 2.98 0.00 2.31 3.55
Outros tipos de vias 1.89 0.00 1.65 2.17

Os resultados do Quadro 7 mostram que quando se compara acidentes que ocorreram em arruamentos com todos
0s outros tipos de vias todos eles apresentam um aumento das odds. Acidentes que ocorrem em estradas
nacionais, tém um aumento de 60%, acidentes que ocorrem em autoestradas, IP’s e IC’s tém um aumento de
198% na chance de resultarem em lesdes graves ou fatais.

Quadro 8 — Estimativa das odds para a variavel: Categoria do Veiculo.

odds valor-p LI LS
Veiculo Ligeiro - - - -
Veiculo Pesado 4.88 0.00 4.16 5.73
Veiculo motorizado de duas rodas 0.99 0.91 0.76 1.28
Outros tipos de veiculos 0.57 0.00 0.41 0.78

Comparando com veiculos ligeiros, os veiculos pesados apresentam um aumento de 388% nas odds dos pedes
sofrerem acidentes onde resultem lesGes mais gravosas.

Quadro 9. Estimativa das odds para a variavel: Alcool do Condutor.

odds valor-p LI LS

<0.2 - - - -
10.2,0.5] 1.55 0.06 0.98 2.42
[0.5,1.0] 1.32 0.01 1.06 1.64
>1 1.71 0.00 1.20 2.43

Em relagdo ao teor de alcool no sangue do condutor, quando se compara todos os niveis a classe dos valores
inferiores a 0.2 g/L, verifica-se um aumento significativo nas odds de sofrer lesdes mais graves e/ou fatais. No
entanto, e ao contrario do que seria de esperar, as odds ndo aumentam diretamente com o aumento do nivel de
alcool. Para valores entre 0.5 g/L e 1.0g/L a odd é inferior & classe dos valores entre 0.2 g/L e 0.5 g/L.

Analisando os resultados das condi¢des de iluminacdo verifica-se que existe um aumento das odds para lesdes
mais graves quando os acidentes nio ocorrem a luz do dia. E de salientar ainda que, tal como seria de esperar,
acidentes que ocorrem durante a noite sem ilumina¢do ou com iluminagdo insuficiente tém um aumento de 176%
nas odds de resultarem lesBes mais gravosas.

Considerando a variavel distrito e, utilizando Lisboa como base de comparacdo para todas as outras categorias,
verificou-se uma diminuicdo generalizadas das odds para o aumento da severidade das lesbes dos pedes em
todos os outros distritos. Note-se que foi no distrito do Porto que se verificou a descida mais acentuada.

Por Gltimo foi analisada a varidvel idade do pedo, considerando a categoria dos pedes com idade inferior a 20
anos a base de comparacéo. Nesse caso, verificou-se que existe um aumento das odds para um agravamento da
severidade das lesbes dos pefes quando estes tém entre 20 e 29 anos (77%) e um aumento ainda mais
significativo quando tém entre 40 e 49 anos (209%).

6 DISCUSSAO

Ao longo desta analise foram estudadas trés abordagens para encontrar um modelo que melhor explicasse a
relagdo entre a severidade da lesdo de peGes em acidentes rodoviarios com as diversas caracteristicas dos
acidentes. Daqui em diante, para simplificar a analise vamos designar o melhor modelo das redes bayesianas por
BN, a melhor arvore de decisdo por DT e 0 modelo de regressao logistica ordinal por LR. Com base nas medidas
de desempenho nao € claro qual dos modelos é a melhor escolha para esta base de dados. Contudo, deve ser tido
em conta que, foi 0 modelo LR que obteve globalmente os melhores resultados para todas as medidas de



desempenho (com exce¢do do AUC). Por outro lado, foram os modelos LR e DT que obtiveram os valores mais
reduzidos de f-score para as lesdes graves e lesBes fatais. No entanto, de um modo geral foi 0 modelo BN que
obteve os valores mais equilibrados para todas as classes de leses de pedes. Para além disso os resultados da
exatiddo e da AUC sdo considerados bastante satisfatorios para 0 modelo BN, em detrimento dos restantes.
Note-se que, apesar de este ndo ser um problema classico de classificacdo, estes modelos tém que ser capazes de
identificar as razbes por de tras da severidade das lesdes dos pedes corretamente. Isto significa que, a taxa de
verdadeiros positivos e sensibilidade para cada categoria ttm uma maior relevancia do que a exatidao global.
Assim, a rede bayesiana foi considerada o0 modelo que melhor se ajustava a estes dados.

De uma forma global, 0 modelo DT identifica o tipo de via, o distrito, a localizacdo do acidente, a categoria do
veiculo e a idade do pedo como os fatores criticos para a andlise da severidade das lesGes dos pedes. De acordo
com o modelo, pedes com idades compreendidas entre 20 e 29 anos e 40 e 49 anos tém uma maior tendéncia
para sofrer lesbes mais gravosas. Em relagéo ao tipo de via, é nas estradas nacionais, autoestradas, IP’s e IC’s
gue os acidentes provocam lesdes mais graves e fatais nos pedes. Este modelo, em particular, indica que os
veiculos pesados estdo fortemente associados a lesdes mais graves nos pebes. Por dltimo, a localizacdo do
acidente é outra das variaveis criticas, e esta estima uma probabilidade de 61% dos acidentes que ocorrem em
zonas rurais resultarem em lesdes graves para 0s pedes.

No modelo LR foi a categoria do veiculo que apresentou o maior odd, mais especificamente, os veiculos pesados
apresentam um aumento de 388% na odd para um agravamento da severidade das lesdes dos pebes quando
comparados com veiculos ligeiros. Para além disso, todos os distritos, quando comparados com Lishoa,
apresentam uma diminuicdo nas odds para o agravamento da severidade das lesGes dos pedes. Outros fatores
relacionados com as condi¢Bes da via foram considerados igualmente relevantes, como por exemplo, as
autoestradas, IP’s e IC’s que verificam um aumento de 198% das odds quando comparados com 0s arruamentos.
Esta situacdo pode ser explicada pelo facto de os limites de velocidade nestas vias serem muito mais elevados do
gue nos arruamentos. Por outro lado, os acidentes que ocorrem durante a noite sem iluminacdo adequada
apresentam um aumento de 173% nas odds para agravamento da severidade das lesdes dos pedes quando
comparados com acidentes que ocorreram & luz do dia. Acidentes em zonas rurais sdo outro dos fatores que
apresentam um aumento das odds quando comparado com acidentes que ocorreram em zonas urbanas. Por
Gltimo, para pedes com idades compreendidas entre os 40 e 49 anos verificou-se um enorme aumento de 209%
nas odds de agravamento da severidade das lesGes dos pebes quando comparado com pefes com idades
inferiores a 20 anos.

Os resultados do modelo BN néo séo tdo simples de analisar como o0s anteriores, uma vez que apresenta centenas
de tabelas de estimativas de probabilidade condicional para caracterizar todas as variaveis. No entanto, a analise
a rede mostrou que, a localizacdo do acidente, as condi¢des de luminosidade, as lesGes do condutor, a categoria
do veiculo, o teor de alcool no sangue do condutor, a idade do pedo, o tipo de acdo do pedo, o distrito e o tipo de
estrada tém influéncia direta na severidade das lesdes sofridas pelo pedo. Para além disso as probabilidades
condicionais obtidas nas tabelas permitem sustentar todos os resultados e conclusGes obtidos com os modelos
DT e CT.

7 CONCLUSOES

Em suma, todos os modelos finais permitiram encontrar fatores comuns que foram considerados relevantes para
o problema em estudo. De facto, a categoria do veiculo, o distrito, o tipo de estrada e a localizacdo do acidente
foram indicados por todas as abordagens como estando estritamente associados a lesGes graves ou fatais dos
pedes. Mais ainda, o teor de alcool no sangue do condutor e as condigdes de luminosidade foram considerados
relevantes nos modelos BN e LR.

Algumas das conclusBes do estudo foram consideradas criticas e deveriam ser tomadas como prioritarias em
acOes e planos de prevengdo que promovam a seguranga dos pefes na estrada. A deficiéncia na iluminacéo das
vias de circulacdo esta fortemente associada a lesfes mais graves. Campanhas de prevencéo para potenciar 0 uso
de material refletor por parte dos pedes, quando circulam a noite nas bermas das vias, poderdo trazer beneficios
para a sua seguranca. O material refletor ndo serve apenas para reduzir a probabilidade de acontecer um acidente,
mas serve sim, também, para reduzir a sua severidade, pois se 0 pedo for avistado mais cedo a velocidade de
impacto pode ser reduzida. O teor de alcool no sangue do condutor é outro fator a ter em consideracao e, neste



caso, deveria ser ponderada a aplicacdo de multas mais rigorosas de forma a desencorajar os condutores a
conduzirem com qualquer nivel de alcool.

A reducdo da velocidade de circulagdo dos veiculos é crucial para a reducéo da severidade das lesdes. Todas as
medidas de acalmia de trafego que reduzam as velocidades de circulacdo, sdo benéficas para a seguranca dos
pedes.

Em conclusdo, uma base de dados com informacdo mais detalhada sobre a exposicdo do pedo ao perigo, tais
como, distancia percorrida, nimero de passadeiras nas proximidades, nimero de pedes envolvidos no acidente e
namero de veiculos em interseccdes poderiam ser fatores a ter em conta numa analise futura. No entanto, obter
este tipo de dados é um enorme desafio. Acresce ainda o facto de este tipo de estudo, baseado no registo
realizado pelas forgas de seguranca, ndo contem informacédo sobre a dindmica do acidente e sobre as causas que
conduziram & severidade das lesdes, isto é, velocidade real de impacto, peso do veiculo ou até mesmo o
movimento do pedo no momento do impacto. Dados deste género apenas sdo possiveis de recolher através de
testes e uma reconstituicdo cientifica do acidente. Outro fator que ndo estava presente nesta base de dados e, que
se mostrou relevante noutros estudos foi o teor de &lcool no sangue do pedo.

Por dltimo, e uma vez que foi a rede bayesiana 0 modelo considerado com melhores resultados sugere-se 0 uso
de outro tipo de modelos de redes, tais como, as redes neuronais. No caso especifico das redes bayesianas podem
ser igualmente testados outro tipo de algoritmos de aprendizagem, tais como o simulated annealing ou
algoritmos genéticos.
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