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Whnioskowanie statystyczne jest
narzedziem stosowanym w analizach
bezpieczenstwa ruchu drogowego
(brd) od poczagtku ich zaistnienia. Wnioskowanie to opiera
sie o dwie szkoty: czestosciowg (zwang rowniez klasycznag)
oraz bayesowska (nieklasyczng). Sposrdd nich pierwsza
zdobyfa sobie znaczacg przewagg w pracach naukowych
poswigconych badaniom zagrozen na drodze. Jednakze od
pewnego czasu, poczgtkowo sporadycznie a nastepnie co-
raz czesciej i chetniej, sg stosowane metody bayesowskie.
W szczegolnosci, ostatnich kilka lat zaowocowato stosunko-
wo duzg liczbg zagranicznych (gtdéwnie amerykanskich, ka-
nadyjskich i chinskich) publikacji z zakresu brd, w ktérych
dyskutowano modele regresyjne budowane w oparciu o teo-
rie Bayesa. W modelach takich przyjmuje sie, ze parametry
strukturalne nie sg statymi, tylko zmiennymi losowymi o pew-
nych rozkfadach aposteriorycznych bedacych wynikiem
wczesniejszej (apriorycznej) wiedzy na ich temat oraz uaktu-
alnienia tej wiedzy poprzez informacje z danych empirycz-
nych. Rozwdéj modelowania bayesowskiego stat sie mozliwy
dzieki technikom numerycznym: metodom prébkowania
i generowania tancuchéw Markowa Monte Carlo.

Wiekszos¢ wspomnianych prac zostata dedykowana budo-
waniu i dyskusji bayesowskich modeli GLM do prognozowa-
nia zdarzen (wypadkdéw) drogowych, w znacznej czesci
w analizach typu ,przed i po” (np. [1, 5, 7, 10, 11, 13]). Rza-
dziej, i w stosunkowo ograniczonym zakresie, pojawialy sie
publikacje poswiecone modelom regresyjnym do klasyfiko-
wania cech jakosciowych, takich jak zachowanie sprawcy, ro-
dzaj czy status (ciezkos$c¢) zdarzenia drogowego (np. [4, 6]).

Modele regresji Bayesa sg trudne koncepcyjnie i wymaga-
jace obliczeniowo. Niemniej jednak stwarzajg nowg jakos¢
w zakresie rozwoju metod badan naukowych i umozliwiajg
elastyczne, cho¢ niestandardowe, podejscie w interpretacji
wynikow. Koncepcja takiego modelowania zostata omowio-
na w prezentowanym artykule. Wykorzystujac te nieklasycz-
ng metode zbudowano modele regresji logistycznej, w kto-
rych jakosciowa zmienna celu okre$lata status (cigezko$c)
zdarzenia drogowego a zmiennymi objasniajacymi byty wy-
brane cechy charakteryzujgce kierujgcego sprawce wypad-
ku drogowego. Przedmiotem dyskusji byto wiec zagadnienie
klasyfikacyjne w aspekcie modelowania bayesowskiego za-
stosowane do analiz brd.
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Budowa modelu regresyjnego — podejscie
klasyczne i bayesowskie

Klasa uogélnionych modeli liniowych GLM jest rozszerze-
niem teorii i metod modeli liniowych w odniesieniu do da-
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Modele regresji Bayesa w analizach
bezpieczenstwa ruchu drogowego

nych z odpowiedzig niekoniecznie podlegajaca rozktadowi
normalnemu [2, 12]. W modelu GLM wykorzystuje sie trans-
formacje g znang funkcjg taczaca (ang. link function) stoso-
wang do sktadnika deterministycznego majgcego postac
kombinaciji liniowej:

V=g Byt Bix, + ..

w ktorej: n jest liczbg obserwaciji, k — liczbg parametrow mo-

delu.

Uogolniony model liniowy mozna nastepujgco scharakte-
ryzowac¢ (pogrubiong czcionkg zaznaczono wektory/macie-
rze):

1. Sktadnik systematyczny Z modelu ma postac liniowej kom-
binacji zmiennych objasniajgcych (wejs¢): Z=B x [1, X] =
B,+ B X + ...+ B, X, w ktorej B sg policzonymi z proby
estymatorami prawdziwych wartosci parametréw f.

2. Funkcja taczaca g(-) odnosi sie do modelu linowego po-
przez zaleznosé: g(u) = Z, u = E(Y). Funkcja tagczaca jest
monotoniczna i odwracalna, dzigki czemu odpowiedz u
moze by¢ wyrazona poprzez odwrotnosc tej funkcji: u =
g'(2).

3. Skiadnik losowy & modelu jest opisany przez funkcje roz-
ktadu nalezgcag do grupy rozktadow wykfadniczych.

W klasycznej analizie regresji zaktada sie, ze parametry
strukturalne f modelu sg warto$ciami statymi. Szacuje sie je
zazwyczaj za pomocg metody najwiekszej wiarygodnosci
MLE (ang. Maximum Likelihood Estimation). Niepewnos$¢ do-
tyczgca oszacowanych wartosci parametrow wyraza sie po-
przez ich btedy standardowe (btedy standardowe wspot-
czynnikow regresji).

W podejsciu bayesowskiem przyjmuje sig, ze parametry
strukturalne sg zmiennymi losowymi, co definiuje bayesow-
ska analize regresji. W takim przypadku estymacja opiera sig
na formule Bayesa i polega na oszacowaniu rozktadu para-
metrow strukturalnych, majgc wiedze wstgpng na temat tych
rozktaddw i uaktualniajgc te wiedze w oparciu o dane [12]:

PB|Y,X)=P@B,, ...B, |V X) =
=P(B,,..., B,) - P(Y, X| B, ..., B)) /P(¥, X) x 2)

PBy, ...,B) L(Y,X| By, ...,B)=P(B) - L(Y, X | B)
Zgodnie z regutg Bayesa, rozktad aposterioryczny P(B |Y, X)
jest proporcjonalny do rozktadu apriorycznego P(B) i funkcji
wiarygodnosci L(Y, X | B). W zaleznosci (2) P(Y, X) jest roz-
ktadem brzegowym wektora obserwacji. Funkcja wiarygod-
nosci L(Y, X | B) opisuje taczny rozkitad prawdopodobien-
stwa n-elementowej préby losowej przy zatozeniu znanych
wartosci (znanego rozkiadu) wektora parametréw B:

L(Y,X| B)=P(Y =y, B x,)-
P(Y=y,|B"-x,)- ... P(Y=y,[B"-x,)

A Bx) e, i=1.,n (1)

3)
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w ktérej: v, »,, ..., ¥, sa wartodciami zmiennej losowej Y
w kolejnych obserwacjach, natomiast x,, x, ..., x, reprezen-
tujg wartosci wektora zmiennych objasniajgcych X w kolej-
nych obserwacjach.

Dobrym kompendium wiedzy na temat bayesowskich mo-
deli regresiji jest opracowanie przygotowane przez SAS Institu-
te [12]. Firma ta oferuje profesjonalne, komercyjne oprogra-
mowanie umozliwiajgce wykonanie przedmiotowych analiz.
Oprécz systemow komercyjnych, istnieje rowniez oprogramo-
wanie dostepne na licencji freeware, ktore uzytkownik moze
pobra¢ z witryn internetowych, np.: http://www.mrc-bsu.cam.
ac.uk/ software/ bugs/the-bugs-project-winbugs/.

Klasyczne i bayesowskie parametry modelu regresiji

W klasycznej analizie regresji prawdziwa wartos¢ parame-
tru strukturalnego nie jest znana. Jest szacowana na podsta-
wie estymatora wyznaczanego z préby losowej. Dla danego
parametru £, mozna wyznaczy¢ wiele roznych wartosci esty-
matora, poniewaz do tego celu mozna wykorzystywac wiele
réznych prob pobranych z populacji generalnej, co zilustro-
wano na rys. 1. Poniewaz zazwyczaj badacz dysponuje jed-
ng probg z populacji generalnej, wiec moze uzyskac jedno-
punktowe oszacowanie nieznanego parametru.

Prawdziwa, nieznana wartos¢ parametru /3
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Wartosci estymatora parametru /3,

Prawdziwa, nieznana wartos¢ parametru /f;
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Realizacje przedziatu ufnosci parametru f3;

Rys. 1. Graficzna interpretacja estymacji parametru klasycznego mo-
delu regresji

W regresji Bayesa parametr strukturalny jest zmienng loso-
wa. Moze przyjmowac wiele wartosci, zgodnie z rozktadem,
ktéremu podlega. Rozktad ten, zwany rozktadem a’posterio-
ri, zawiera informacje z dwéch zrédet: (1) danych oraz (2)
wczesdniejszg wiedze o parametrze. Jest wigc wyznaczany na
podstawie proby losowej (dane), ale tez dodatkowo na pod-
stawie apriorycznego rozktadu parametru. Rézne zatozenia
dotyczgce wczesniejszej wiedzy decydujg o postaci rozktadu
a’priori i, w konsekwenciji, majg wptyw na rozktad a’posteriori
(rys. 2). Kazdorazowe uaktualnienie ktoregokolwiek z dwdch
ww. zrodet moze zmieni¢ rozktad a’posteriori.

W ujeciu klasycznym, przedziat ufnosci dla parametru S, to
przedziat losowy [U1, U2], dla ktérego P(U1 <, < U2) =
(1 — o), gdzie a € (0, 1). Otrzymang z proby realizacje [u1,
u2] przedziatu ufno$ci mozna okresli¢ jako jeden z tych prze-
dziatow, ktére z prawdopodobienstwem (1 — a) zawierajg .
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Nalezy podkresli¢, ze zmienia¢ mogg sie granice realizaciji
przedziatu a nie wartos¢ parametru. Nie mozna wiec stwier-
dzag, ze f; zmienia sie od ul do u2.

W podejéciu bayesowskim szacowany parametr S, jest
zmienng losowa, wiec podlega okreslonemu rozktadowi
a’posteriori [12] :

P(eclv. X0 = [
C

Przyjmujac, ze prawdopodobienstwo jest rowne (1 — a),
gdzie a € (0, 1), obszar C nosi nazwe bayesowskiego prze-
dziatu wiarygodnosci (ang. Bayesian credible interwal). Ta-
kich przedziatow moze byc¢ wiele. Przedziat wiarygodnosc¢
reprezentuje informacje, ze f; nalezy do C z okre$lonym
prawdopodobienstwem (1 — a). Jezeli ze zbioru wszystkich
przedziatdow wiarygodnosci C wyznaczony zostanie taki C*,
ze: (1) P(B,| Y, X; B, € C*) = P(B,| Y, X; B, € C) oraz (2) C*
jest najkrotszy, to nosi on nazwe przedziatu najwiekszej ge-
stosci prawdopodobienstwa a’posteriori HPD (ang. highest
posterior density interval). Gdy funkcja gestosci a’posteriori
nie jest funkcja jednostajna, to dla ustalonej wartosci (1 — )
przedziat ten jest unikalny. Przedziat HPD jest do pewnego
stopnia odpowiednikiem przedziatu ufnosci. Moze wiec by¢
wyznaczony dla zadanego o i wykorzystany do okreslenia
istotnosci parametru strukturalnego modelu Bayesa.

P(B; |V, X) dp; 4)

Funkcje gestoéci rozktadu a’posteriori parametru S5,

Przedziaty wiarygodnoici parametru /3,

Rys. 2. Graficzna interpretacja estymacji parametru bayesowskiego
modelu regresji.

Wyznaczenie rozkiadéw a’posteriori parametréw
modelu regresiji

Rozktad a’priori moze by¢ sklasyfikowany do jednej
z dwoch kategorii [12]:
* rozktad a’priori nieinformatywny (ang. noninformative) —
rozktad ptaski, w ktorym wystagpienie kazdej wartosci jest
jednakowo prawdopodobne; jego wptyw na rozktad apo-
sterioryczny jest minimalny,
rozktad a’priori informatywny (ang. informative) — gdy jest
dostepna petna lub prawie petna informacja o tym rozkta-
dzie (posta¢ i parametry); rozktad ten dominuje nad funk-
cja wiarygodnosci w zaleznosci Bayesa a jego wptyw na
rozktad aposterioryczny moze by¢ duzy lub bardzo duzy.
Jednym ze sposobdéw wyznaczenia rozktadow a’posteriori
P(B |Y, X) sa metody probkujace z wykorzystaniem fancu-
chéw Markowa Monte Carlo (MCMC) (ang. Marcov Chains
Monte Carlo) [3, 12]. Metoda MCMC polega na generowaniu
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dla kazdego parametru ciggu liczb spetniaja-
cych kryteria fancucha Markowa, ktére majq
rozktad zgodny z rozktadem a’posteriori. Naj-
popularniejszym algorytmem prowadzgcym
do uzyskania tego rozktadu jest algorytm
Metropolisa oraz jego uogolnienie — algorytm
Metropolisa-Hastingsa. Czesto stosowany
jest réwniez prébnik Gibbsa (ang. Gibbs
sampler).

Wynik metody MCMC jest determinowany
przez [12]: liczbe iteracji w tancuchu, liczbe
odrzuconych wartosci poczatkowych, zwa-
nych wartosciami spalonymi (ang. burn-in),
oraz wskaznik przerzedzenia (ang. thinning)
informujgcy o tym, co ktoéry element tan-
cucha jest pobierany do proby aposterio-
rycznej. Istotnym elementem procedury jest
uzyskanie zbieznosci tancuchéw Markowa,
dzieki czemu proby wynikowe poszczegol-
nych parametréw modelu pochodzg ze sta-
cjonarnych rozkfadow a’posteriori. Do oceny
jakosci tancuchéw Markowa wykorzystuje sie
testy diagnostyczne (np. Gelmana-Rubina,
Geweke’a, Heidelbergera-Welcha) oraz wy-
kresy diagnostyczne sladu i autokorelaciji.

Eksperymenty badawcze

Przedmiotem analiz byt klasyfikator sta-
tystyczny — model regresji logistycznej,
ktérego zadaniem byto klasyfikowanie sta-
tusu zdarzenia drogowego StsZd do jednej
z dwoéch kategorii: wypadek lekki (WL) albo
wypadek cigzki lub $miertelny (WCS). Zmien-

Tabela 1. Opis danych o zdarzeniach drogowych do eksperymentow badawczych

. " Okres Okres

Rl Tl Symbol | 19992014 | 2008-2014
Liczebno$¢ zbioru 500 203
Sta_tu's _zdarzenla drogowego - zmienna StsZd
objasniana
Wypadek lekki WL 49% 45%
Wypadek ciezki lub $miertelny WCS 36%+15% | 42%+13%
Zachowanie kierujagcego — zmienna ZchKr
objasniajgca
Nl_ezachovs{ame bgzplecznej odlegtosci NzOd 9% 1%
miedzy pojazdami
Jazda po niewtfasciwej stronie drogi JzdNwSDr 4% 4%
Niedostosowanie predkosci do warunkow NdsPr 42% 339
ruchu
Nieudzielenie pierwszenstwa przejazdu NdzPrwPrz 22% 27%
Nieprawidtowe skrecanie lub zawracanie NprSkrZwr 6% 9%
Nieprawidtowe wymijanie lub wyprzedzanie | NprOmjWprz 11% 10%
Ograniczenie sprawnosci psychofizycznej* OgSpPsFz 6% 6%
Grupa wiekowa kierujagcego — zmienna GrWkK
objasniajgca
[18, 25) 01 22% 21%
[25, 35) 02 30% 28%
[35, 50) 03 28% 26%
[50, 65) 04 16% 19%
>= 65" 05 4% 6%
Pte¢ kierujgcego - zmienna objasniajgca Plc
Kobieta K 11% 11%
Mezczyzna® M 89% 89%
Obecnos¢ alkoholu lub innego srodka Alh
odurzajgcego we krwi kierujagcego -
zmienna objasniajgca
Nie stwierdzono N 92% 94%
Stwierdzono® T 8% 6%

nymi objasniajgcymi X w modelu byty ce-
chy charakteryzujgce kierujgcego sprawce
tego zdarzenia: rodzaj nieprawidfowego zachowania beda-
cego przyczyng zdarzenia, wiek, pte¢, obecnosc¢ alkoholu
lub innych $rodkéw odurzajgcych we krwi kierujgcego. Nie
brano pod uwage innych zmiennych (jak np. cechy drogi),
ktére moga by¢ dodatkowymi czynnikami wptywajgcymi na
ciezkos¢ wypadku. Giéwnym celem byta bowiem dyskusja
bayesowskiego podejscia do regresyjnych analiz w zakresie
bezpieczenstwa ruchu drogowego, przy czym, w dyskusiji tej,
przyktadowy zbiér wejs¢ byt definiowany tylko przez czynniki
ludzkie.

W modelu logistycznym funkcjg tgczacg jest logit. W prze-
prowadzanym eksperymencie badawczym argumentem tej
funkcji byto prawdopodobienstwo warunkowe P(StsZd =
WCS | X,, ..., X,) wypadku o statusie WCS [8, 9]:

logit(P(StsZd = WCS |Xy, .., X;))
P(StsZd = WCS|Xy, ... Xx)

= 1“(1 —P(Stszd = wcsu,,...,xk.))
= Bo + By Xy + + + BrXy

5 ()

W procesie estymacji wykorzystano rzeczywiste dane opi-
sujgce zdarzenia drogowe i ich uczestnikéw, zarejestrowane
na odcinkach drogi krajowej nr 7 przebiegajgcej przez woje-
wodztwo $wietokrzyskie. Dane pobrano z policyjnego Syte-
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*“Kategorie odniesienia w modelach logistycznych

mu Ewidencji Wypadkow i Kolizji (SEWIK) i przygotowano je
do analiz nastepujgco:

uwzgledniono tylko wypadki (zdarzenia drogowe z ofiara-
mi wsrod ludzi),

wypadki miaty miejsce na zamiejskich jednojezdniowych
dwukierunkowych odcinkach drogi krajowej nr 7 (w tym
z uwzglednieniem skrzyzowan),

* jeden petnoletni kierujgcy byt sprawcag wypadku — odrzuco-
no przypadki, gdy kierujacy byt nieletni, gdy wypadek nie
byt spowodowany przez kierujgcego lub gdy byto co naj-
mniej dwodch kierujgcych sprawcéw,

kierujacy uczestnicy wypadkow prowadzili pojazdy silniko-
we,

w wypadkach nie uczestniczyli piesi,

odrzucono rekordy z niejednoznacznie zdefiniowanym za-
chowaniem sprawcy (,inne zachowania” wg policyjnej kar-
ty zdarzenia drogowego) oraz zachowania rzadkie (nie
przekraczajgce 3% o0golnej liczby obserwaciji),

odrzucono rekordy z brakami w danych.

W celu zweryfikowania pozytywnych opinii o zastosowaniu
modelowania bayesowskiego dla matych prob (np. [5, 6, 7,
13]) dane do badan podzielono na dwa zbiory: z okresu
1999-2014, tworzac dtugi zbior treningowy o liczbie obser-
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wagcji n = 500, oraz z okresu o potowe krétszego 2008-2014,
tworzac krotszy zbior treningowy o liczbie obserwaciji n =
203. W porownaniu ze zbiorem 500-elementowym, zbior
o licznoséci 203 obserwacji mozna uzna¢ za mato liczny, uni-
kajgc jednoczesnie w tym zbiorze zjawiska catkowitej lub po-
zornie catkowitej separacji danych w tablicy kontyngenciji
generowanej w procesie estymaciji modelu [9]. Zestawienie
informaciji o tych danych zawarto w tabeli 1.

Modele Bayesa wyznaczono dla rozktadéw a’priori para-
metrow:
¢ nieinformatywnych: rozktady normalne o $redniej 0 i od-
chyleniu sztandarowym 1E+86,
informatywnych: rozktady normalne o parametrach pobra-
nych z modeli klasycznych otrzymanych za pomocg meto-
dy najwiekszej wiarygodnosci MLE [13]; dla kazdej zmien-
nej objasniajgcej budowano osobny klasyfikator, po czym
estymator parametru strukturalnego i jego odchylenie stan-
dardowe wprowadzano do modelu Bayesa jako parametry
rozktadow apriorycznych, w obu przypadkach (wstepne
estymacje MLE oraz docelowa estymacja bayesowska)
wykorzystujgc ten sam zbior danych do obliczen.
Wynikowe rozktady a’posteriori powstalty na podstawie
10000-elementowych tancuchéw Markowa wygenerowanych
za pomocg algorytmu Metropolisa wg schematu: odrzucona
liczba iteracji poczgtkowych — 10000, liczba iteracji docelo-
wych — 300000 ze wskaznikiem przerzedzenia rownym 30.

Eksperymenty badawcze wykonano w Srodowisku syste-
mu SAS® wykorzystujac jego procedury statystyczne oraz
wiasne programy napisane we wbudowanym jezyku 4GL.

Wyniki eksperymentéw badawczych

Wszystkie tahcuchy Markowa dla parametrow modeli Bay-
esa osiggnely stacjonarno$¢, co zostato zweryfikowane za
pomocg wykresow sladu i autokorelacji oraz za pomocsg te-
stéow Heidelbergera-Welcha. Uzyskane rozktady aposterio-
ryczne byty jednomodalne. Na rys. 3 przedstawiono przykta-
dowe wykresy sladu (A) i autokorelacji (B) tancuchéw Marko-
wa oraz rozktady aposteriori (C) dla parametru strukturalnego
stojacego przy zmiennej ZchKr NdzPrwPrz wyznaczone dla
danych z okresu 1999-2014 (parametr nieistotny statystycz-
nie) oraz dla danych z okresu 2008-2014 (parametr istotny
statystycznie).

W tabeli 2 zestawiono wyniki estymacji modeli regresji logi-
stycznej: estymatory parametréw strukturalnych dla regresii
klasycznej (E) oraz wartosci $rednie rozkiadéw aposterio-
rycznych (SR) reprezentujgce parametry w modelu regresji
Bayesa. Niepewnos¢ dotyczgcg wartosci parametru wyraza
sie w modelu klasycznym poprzez btgd standardowy BS, kt6-
ry jest oszacowaniem sredniej rozbieznosci migdzy parame-
trem a jego mozliwymi ocenami. W modelu Bayesa odpowia-
dajgcag mu miarg jest aposterioryczne odchylenie standardo-
we OS. Poniewaz trudno jest oceni¢ wartosci BS i OS,
w nawiasach umieszczono odpowiadajgce im wskazniki
wzgledne — iloraz wspomnianej miary dyspersji i oszacowa-
nego parametru. Wartos¢ bezwzgledna tego wskaznika pre-
cyzji bliska 100% (i wiecej) wskazuje na niezadowalajgca
doktadnosc¢. Wartos¢ ponad 50% powinna zwréci¢ uwage na
inne miary oceny modelu. Wykresy miar BS i OS dla wyzna-
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Rys. 3. Wykresy diagnostyczne dla parametru strukturalnego zmiennej
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czonych modeli umieszczono na dole tabeli. Dodatkowo po-

dano konce 95% przedziatéw ufnosci PU dla modeli klasycz-

nych i 95% przedziatow najwigkszej wiarygodnosci HPD dla
modeli bayesowskich (obecnos¢ zera w HPD wskazuje na
brak istotnosci odpowiadajgcego mu parametru).

Kolorowym ttem zaznaczono parametry istotne statystycz-
ne (a = 0,05); ich wskazniki precyzji nie przekraczaty (co do
wartosci bezwzglednej) 50%. Pozostate (niezaznaczone) pa-
rametry okazaty si¢ nieistotne statystycznie: dla modeli kla-
sycznych ich 95% przedziaty ufnosci zawieraly zera, a dla
modeli Bayesa zera wystgpity w 95% przedziatach najwiek-
szej gestosci prawdopodobienstwa.

e W przypadku modeli grupy 1999-2014, réznice (|E-SR))
migdzy parametrami modelu klasycznego i nieinforma-
tywnego modelu Bayesa byty stosunkowo mate — z jed-
nym wyjatkiem (ZchKr_JzdNwSDr) nie przekroczyty 0,05,
a ich srednia wynosita 0,03. Wieksze roznice wystgpity
migdzy parametrami modelu klasycznego i informatywne-
go modelu Bayesa - z jednym wyjatkiem (Plc_K) przekro-
czyly 0,11, a Srednia roznic byta réwna 0,23. Wspotczyn-
nik zmienno$ci roéznic byt w przypadku modelu nieinfor-
matywnego nieco mniejszy (67%) niz w przypadku
modelu informatywnego (78%).
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Tabela 2. Wyniki estymacji modeli logistycznych klasyfikujgcych status zdarzenia drogowego

Model klasyczny MLE

Model Bayesa nieinformatywny

Model Bayesa informatywny

Opis pozyciji
E (BS/E) 95% PU SR (OS/SR) 95% HPD SR (OS/SR) 95% HPD
Modele grupy 1999-2014; N = 500
Wyraz wolny 0,86 (80%) -0,49; 2,21 0,90 (80%) -0,48; 2,30 0,09 (96%) -0,08; 0,27
ZchKr_NzOd 1,22 (-41%) | -2,21;-0,23 | -1,27 (-40%) | -2,24;-0,23 | -1,10 (-28%) | -1,71;-0,49
ZchKr_JzdNwSDr 0,96 (67%) -0,30; 2,23 1,04 (65%) -0,23; 2,43 1,11 (37%) 0,33; 1,93
ZchKr_NdsPr 0,02 (2057%) | -0,75;0,78 | 0,01 (2798%) | -0,75;0,81 0,20 (101%) -0,21; 0,57
ZchKr_NdzPrwPrz -0,01 (-5765%) | -0,82;0,81 |-0,01(-6538%)| -0,81;0,85 0,17 (134%) -0,25; 0,62
ZchKr_NprSkrzwr 0,03 (1976%) -1,01; 1,07 0,03 (1723%) -1,05; 1,08 0,22 (147%) -0,39; 0,86
ZchKr_NprOmjWp 0,39 (117%) -0,51; 1,29 0,40 (118%) -0,50; 1,33 0,53 (50%) 0,01; 1,05
GrWkK_02 —0,28 (-187%) -1,29; 0,74 —0,30 (-177%) -1,30; 0,80 -0,04 (-673%) -0,54; 0,41
GrWkK_03 -0,65 (-77%) -1,65; 0,34 —0,68 (-77%) -1,74; 0,32 -0,38 (-58%) -0,82; 0,05
GrWkK_04 —-0,50 (-100%) -1,50; 0,49 —0,53 (-98%) -1,56; 0,47 -0,26 (-89%) -0,73; 0,17
GrWkK_05 —-0,10 (-540%) -1,13; 0,94 -0,11 (-484%) -1,15; 1,01 0,12 (215%) -0,39; 0,64
Plc_K -0,70 (-43%) | -1,30;-0,11 | -0,73 (-42%) | -1,35;-0,15 | -0,73 (-29%) | -1,14;-0,31
Alh_N -0,33 (-108%) | -1,03;037 | -0,34 (-110%) | -1,08;0,37 0,02 (862%) -0,37; 0,39
Wskazniki oceny —QE;SE(LME); i DIC = 212,69 DIC = 204,34 (spadek: 8,35)
Modele grupy 2008-2014; N = 203
Wyraz wolny 0,73 (146%) -1,38; 2,84 0,86 (132%) -1,39; 3,09 0,21 (65%) -0,07; 0,47
ZchKr_NzOd —-0,70 (-109%) -2,21; 0,81 -0,75 (-106%) -2,24; 0,85 -0,67 (-68%) -1,53; 0,26
ZchKr_JzdNwSDr 0,97 (97%) -0,90; 2,84 1,13 (90%) -0,76; 3,23 1,13 (53%) -0,10; 2,25
ZchKr_NdsPr 0,64 (102%) -0,65; 1,93 0,69 (99%) -0,63; 2,04 0,70 (46%) 0,07; 1,34
ZchKr_NdzPrwPrz 0,70 (94%) -0,60; 2,00 0,76 (91%) -0,64; 2,02 0,79 (43%) 0,15; 1,48
ZchKr_NprSkrzwr 0,14 (543%) -1,36; 1,65 0,17 (459%) -1,36; 1,75 0,23 (191%) -0,60; 1,14
ZchKr_NprOmjWp 2,08 (42%) 0,36; 3,80 2,30 (40%) 0,50; 4,10 2,17 (25%) 1,16; 3,29
GrWkK_02 —0,64 (-112%) -2,05; 0,78 0,73 (-104%) -2,17; 0,78 -0,33 (-110%) -1,08; 0,38
GrWkK_03 —0,58 (-119%) -1,94; 0,78 0,67 (-109%) -2,09; 0,78 -0,27 (-126%) -0,93; 0,40
GrWkK_04 -0,80 (-86%) -2,18; 0,57 —0,91 (-81%) -2,29; 0,60 -0,49 (-70%) -1,16; 0,18
GrWkK_05 —-0,15 (-466%) -1,68; 1,27 -0,22 (-346%) -1,69; 1,28 0,15 (250%) -0,60; 0,88
Plc_K -0,71 (-67%) -1,65;0,23 | -0,77 (-65%) -1,78;0,19 | -0,72 (-45%) | -1,40;-0,11
Alh_N -0,50 (-129%) | -1,79;0,78 | -0,59 (-118%) | -1,97;0,73 | -0,36 (-88%) -0,97; 0,25
Wskazniki oceny —;EIJSE(LI\;E); 23'{4;6 DIC = 139,79 DIC = 129,21 (spadek: 10,58)
Btedy oszacowania parametrow Grupa 1999-2014 Grupa 2008-2014
0,8 1,4 |
BS - MLE 0,7
1,2
0,6
1,0 43
0,5
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0,3 08 T
0,2 - 0,4 ..'
eeesees OS - Bayes informatywny i % 1%
00—t | 66 —r—e—r—r—r—r—r—r—r—r—r7—
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* W grupie 2008-2014 roznice miedzy parametrami modelu
klasycznego i modeli Bayesa byty nieco inne niz w grupie
1999-2014: Srednia wynosita 0,09 w przypadku modelu
nieinformatywnego i 0,19 w przypadku modelu informa-
tywnego. Zmiennosc tych roznic w przypadku modelu nie-
informatywnego wynosita 56%, a w przypadku modelu in-
formatywnego 84%.

* W grupie 1999-2014 istotny statystycznie we wszystkich
modelach byt parametr dla ZchKr NzOd. W modelu infor-
matywnym Bayesa istotne statystycznie okazaty sie do-
datkowo parametry dla zmiennych: ZchKr JzdNwSDr,
ZchKr NprOmjWp oraz Plc_K.

* W grupie 2008-2014 istotny statystycznie we wszystkich
modelach byt parametr dla ZchKr NprOmjWp. W modelu
informatywnym Bayesa jako istotne statystycznie zostaty
ponadto zidentyfikowane parametry dla: ZchKr NdsPr,
ZchKr NdzPrwPrz oraz Plc K.

* Wykresy wskaznikdw precyzji informujg, ze btedy oszaco-
wania parametrow w przypadku modeli MLE i nieinforma-
tywnych modeli Bayesa byty podobne w obu grupach,
chociaz nieco wieksze réznice mozna zauwazyC w grupie
2008-2014. W przypadku informatywnych modeli Bayesa
zaznaczyly sie wyraznie mniejsze wartosci tych btedow
dla wszystkich parametrow, zarbwno w grupie 1999-2014,
jak i w grupie 2008-2014.

* Wskazniki precyzji oszacowania parametrow byty general-
nie mniejsze w modelach grupy 1999-2014 niz w odpo-
wiadajgcych im modelach grupy 2008-2014 — por. linie
tamane o tych samych kolorach i stylach na obu wykre-
sach w tabeli 2.

* Do okreslenia jakosci dopasowania modeli klasycznych
wykorzystano wskaznik oceny wewnetrznej -2LogL [8]. Im
wigksza roznica -2LogL-R migdzy wartoscig tej miary dla
modelu ze statg M0 (bez zmiennych objasniajgcych) i dla
modelu nasyconego MP (ze statg i zmiennymi obja$niajg-
cymi), tym lepsza jakos¢ modelu nasyconego. Do porow-
nania jakosci modeli z obu okreséw zastosowano iloraz
wskaznika -2LogL dla MP i liczby obserwacji n — im mniej-
szy ten iloraz, tym lepszy model. Oba nasycone modele
klasyczne okazaly sie lepsze niz odpowiadajgce im mode-
le ze statg. Jakos¢ klasyfikacji tych modeli byta podobna:
1,321 1,26.

* W przypadku modeli regresji Bayesa miarg oceny we-
wnetrznej jest DIC [1, 6, 7]. Wskaznik stuzy do poroéwny-
wania modeli szacowanych na tym samym zbiorze trenin-
gowym — warto$¢ DIC mniejsza o co najmniej 5 wskazuje
na lepszy model. Klasyfikatory Bayesa wyznaczone przy
zatozeniu apriorycznych rozktadow informatywnych byty
lepsze niz klasyfikatory z rozktadami nieinformatywnymi,
zarowno dla dtuzszego, jak i krotszego zbioru treningowe-
go; miara DIC byta mniejsza odpowiednio o ponad 8
i 0 ponad 10.

Modele Bayesa z informatywnymi rozktadami a’priori para-
metréw strukturalnych okazaty sie najlepszymi klasyfikatora-
mi, zarowno w przypadku dtuzszego, jak i krotszego zbioru
danych. Liczba istotnych statystycznie zmiennych objasnia-
jacych w tych modelach byta wigksza niz w odpowiadajg-
cych im modelach klasycznych i modelach bayesowskich
z nieifnormatywnymi rozktadami apriorycznymi. Interpretujac
otrzymane wyniki wykorzystuje sie iloraz szans i okresla, jak
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zmieniata si¢ szansa, ze wypadek drogowy byt ciezki lub

Smiertelny w skutkach wraz ze wskazang zmiang wartosci

zmiennej objasniajgcej, przy ustalonych pozostatych wej-

Sciach [8, 9]. Podejscie bayesowskie uwzglednia niepew-

nos¢ we wnioskowaniu poprzez dopuszczalnos$¢ zmian war-

tosci parametrow strukturalnych.

Zgodnie z informatywnym modelem Bayesa wyznaczonym
do okresu analizy 1999-2014 szansa, ze wypadek drogowy
byt ciezki lub smiertelny w skutkach:

* dla zmiennej opisujgcej zachowanie kierujgcego sprawcy
wypadku byta w poréwnaniu z ograniczeniem sprawnosci
psychofizycznej:

— mniejsza Srednio o 67% w przypadku niezachowania
bezpiecznej odlegtosci miedzy pojazdami (przedziat
zmiany wartosci: od 39% do 82%),

— Srednio trzy razy wigksza w przypadku jazdy po niewta-
Sciwej stronie drogi (przedziat zmiany wartosci: od 1,4
do 6,9 razy),

— wigksza Srednio o 70% w przypadku nieprawidtowego
wyprzedzania lub omijania (przedziat zmiany warto$ci:
od 1% do 185%),

* dla zmiennej informujacej o pici kierujacego sprawcy wy-
padku byfa mniejsza dla kobiet niz dla mezczyzn srednio
0 52% (przedziat zmiany wartosci: od 27% do 68%).
Zgodnie z informatywnym modelem Bayesa wyznaczonym

dla okresu analizy 2008-2014 szansa, ze wypadek drogowy

byt ciezki lub smiertelny w skutkach:

* dla zmiennej opisujgcej zachowanie kierujgcego sprawcy
wypadku byta w poréwnaniu z ograniczeniem sprawnosci
psychofizycznej:

— Srednio dwa razy wieksza w przypadku niedostosowania
predkosci do warunkéw ruchu (przedziat zmiany warto-
$ci: od nieco ponad 1 do 3,8 razy),

— $rednio ponad dwa razy wieksza w przypadku nieudzie-
lenia pierwszenstwa przejazdu (przedziat zmiany warto-
Sci: od 1,2 do 4,4 razy),

— Srednio ponad osiem i pol razy wieksza w przypadku nie-
prawidiowego wyprzedzania lub omijania (przedziat
zmiany wartosci: od 3,2 do 26,8 razy),

* dla zmiennej informujacej o pici kierujacego sprawcy wy-
padku byfa mniejsza dla kobiet niz dla mezczyzn srednio
0 52% (przedziat zmiany wartosci: od 11% do 75%).

Podsumowanie

Techniki bayesowskie umozliwiajg taczenie systematycznej
wiedzy dotyczacej szacowanych parametréw oraz informacii
pochodzgcej z danych i pozwalajg na otrzymanie rozktadoéw
tych parametrow, a nie tylko ich ocen punktowych lub prze-
dziatfowych. Coraz wigksze mozliwosci wykorzystania metod
bayesowskich wynikajg z ich uniwersalnosci oraz rozwoju
technik obliczeniowych. Mimo ztozonosci, zastosowanie
teorii Bayesa do modelowania staje sie wiec coraz popu-
larniejsze, zwtaszcza w zagranicznych badaniach dotyczg-
cych analiz bezpieczenstwa ruchu drogowego. W artykule
przedstawiono koncepcje bayesowskiego modelu regresji,
a nastepnie zilustrowano omoéwiong metode badawczg na
przyktadzie modelu logistycznego do klasyfikacji statusu
wypadku drogowego. Wykonane eksperymenty badawcze
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pozwolity na potwierdzenie juz istniejgcych opinii na temat
metody oraz wyciggniecie nowych wnioskow:

* takg samg istotnos¢ parametréw i stosunkowo niewielkie
roznice w ich wartosciach uzyskano dla modeli: klasycz-
nego i nieinformatywnego Bayesa, zarowno w przypadku
dtuzszego, jak i krétszego zbioru danych treningowych,
modele Bayesa z informatywnymi rozktadami a’priori
miaty wiekszg liczbe parametrow istotnych statystycznie
niz odpowiadajgce im (szacowane na tym samym zbiorze
danych) modele klasyczne oraz nieinformatywne Bayesa,
modele Bayesa z informatywnymi rozktadami a’priori uzy-
skaly najlepszg precyzje oszacowania parametrow, nie-
zaleznie od liczebnosci zbioru treningowego; modele te
miaty réwniez lepszg miare oceny wewnetrznej niz modele
Bayesa z rozktadem nieinformatywnym,

* wprowadzenie w modelu Bayesa rozktadu informatywne-
go wplyneto pozytywnie na jakos¢ klasyfikatorow, rowniez
w przypadku krétszego zbioru danych uaktualniajacych
informacje aprioryczne,

zastosowanie metody Bayesa do wyznaczania modelu re-
gresji moze by¢ uzasadnione, jezeli dysponuje sie nielicz-
nym zbiorem danych do analiz; w tym przypadku istotne
znaczenie ma dobdér wiasciwego rozktadu a’priori (np. be-
dgcego wynikiem wczesniejszych analiz).

Modelowanie zwigzkow miedzy r6znymi zmiennymi mo-
gacymi odgrywac istotng role w opisywaniu zagrozen bez-
pieczenstwa ruchu drogowego w praktyce umozliwia ilo-
sciowg ocene, czy i w jakim stopniu okreslona cecha (np.
wybrana cecha kierujgcego sprawcy wypadku drogowego)
wplywa na warto$¢ zmiennej objasnianej (ciezkos¢ wypad-
ku). Podejscie bayesowskie pozwala na fgczenie w modelu
wczesniejszej albo uogdlnionej wiedzy o zagrozeniach i wie-
dzy pochodzacej z danych. Ponadto, dopuszcza zmiennos$¢
wptywu analizowanej cechy na cigzkos¢ wypadku w zakresie
wartos$ci zidentyfikowanych za posrednictwem modelu. Dzig-
ki temu uzyskuje sie szerokie pole do analiz zagrozen brd
(réowniez porownawczych) w kontekscie wybranych zmien-
nych niezaleznych (np. wg cech sprawcy lub cechy drogi ).

To z kolei umozliwia doprecyzowanie ukierunkowania dzia-
tan naprawczych lub prewencyjnych.
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Serwis GDDKIA ¢ Aktualnosci

Nastapil wybor wykonawcy S7 Lubien-Naprawa

Wybrano wykonawce drogi ekspresowej S7 Krakéw—Rabka Zdrdj na od-
cinku Lubien—Naprawa. Jest nim polsko-ukrainskie konsorcjum przedsig-
biorstw: IDS-BUD S.A z Warszawy i Korporacja ALTIS-HOLDING z Ki-
jowa. Wykonawca ten zaoferowal, ze za 521519095,35 ztotych, w ciagu
22 miesigey od daty zawarcia umowy wybuduje ten odcinek drogi ekspresowe;j
dajac przy tym 10-letnia gwarancjg jakosci. W czwartek, 29 pazdziernika 2015
r., w siedzibie GDDKIiA Oddziat Krakow nastapito otwarcie ofert wykonawcow
na budowe odcinka drogi ekspresowej S7 Lubien—Naprawa o dlugosci 7 km
590 m. Oferty zlozylo 12 firm i konsorcjow. Najnizsza zaproponowana cena
wynosita ponad 521,5 mln zl, najwyzsza ponad 828 min zt. Wigkszos$¢ firm (8)
zaproponowato ceng pomigdzy ponad 521 min a ponad 592 min zt.

Zgodnie z przepisami w ciagu 10 dni moga wptyna¢ ewentualne odwota-
nia od innych wykonawcoéw. Zgodnie z Ustawa Prawo zamoéwien publicz-
nych, zamoéwienie to podlega kontroli uprzedniej Prezesa Urzgdu Zamowien
Publicznych, w zwiazku z tym umowa z wybranym konsorcjum moze by¢
zawarta po dorgczeniu do GDDKIA Oddziat w Krakowie informacji o wy-
niku tej kontroli. Na 7,6 km odcinku drogi ekspresowej S7 Lubien—Naprawa
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Budowa drogl ekspresowe] S7 Krakéw — Rabka Zdré)
i adcink Lubisf — Ratika Zdrd),
rmz budowa rowega oddnka drogl nr 47 kasy GP ra odeinky Rabka Zdrd) - Chabiwha

oprocz dwujezdniowej drogi klasy S, wybudowa¢ trzeba m.in. dwa MOP-Y:
Lubien i Krzeczoéw oraz 10 obiektow inzynierskich i 6 matych mostkéw na po-
toku Krzywanskim.
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