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STRESZCZENIE

Problem modelowania (przewidywania) liczby wypadkédw drogowych na poszczegdlnych odcinkach drég
(sekcjach) pojawit sie w rozwazaniach naukowcow okoto 30 lat temu. Przez ponad ¢wier¢ wieku do przewidy-
wania liczby wypadkdéw drogowych w zaleznosci od réznych czynnikdédw ruchu drogowego stosowano bardzo
réozne modele oraz sposoby estymacji. W pracy opisano procedure modelowania wypadkoéw drogowych z
zastosowaniem pakietu LIMDEP w zakresie regresji Poissona i jego podstawowych modyfikacji.

Accident prediction analysis using LIMDEP package

ABSTRACT

The relationship between traffic accidents and traffic conditions has been the subject of research for about
30 years, mainly in the last 20 years. Researchers have developed many different models, types, conditions
and functional forms depending on available data, local conditions and purpose. Nowadays the models based
on Poisson distribution or its modifications are most widely used. In the paper there have been presented
accident analysis procedure using LIMDEP package.
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1. WSTEP

Pierwotnie zaleznos$¢ miedzy czynnikami, a liczbg wy-
padkéw opisywano deterministycznym réwnaniem
regresji liniowej. Jednak, jak wykazali Jovanis i Chang
[1] zmiennos$¢ natezenia ruchu w czasie oraz czeste
wystepowanie zerowej liczebnosci wypadkéw w
sektorze sprawiajg, ze standardowa regresja liniowa
moze prowadzi¢ do btednych estymatoréw parame-
tréw, a nawet przewidywanych ujemnych wartosci.
W odpowiedzi na problem zastosowania regres;ji
liniowej, rozpoczeto badania nad uzyciem regresji
Poissona [2], ktdrej zastosowanie jest mozliwe dzie-
ki temu, ze dane dotyczgce wypadkéw drogowych
stanowig nieujemne catkowite wartosci. W kolejnych
latach pojawiaty sie rozszerzenia regresji Poissona,
nowe modele oraz kolejne metody estymacji. Wsrod
najczesciej stosowanych modeli ekonometrycznych
w przewidywaniu czestosci wypadkéw drogowych
w zaleznos$ci od geometrii drogi oraz natezenia
ruchu na okreslonych odcinkach, mozna wymieni¢
[3]: klasyczny model regresji Poissona, model
gamma-Poissona (NB — negative binomial), jedno-
wymiarowy model lognormalny Poissona (PLN),
wielowymiarowy model lognormalny Poissona
(MVPLN), model Conway-Maxwell-Poisson oraz
wiele innych.

2. MODELOWANIE

W procesie modelowania ekonometrycznego mozna
wyroéznié nastepujace etapy: wyboér modelu (poprze-
dzony badaniami zgodnosci rozktadéw empirycz-
nego z modelowanym), wybdr zbioru zmiennych
objasniajgcych, wybér metody estymac;ji, walidacja
modelu.

Ponizej pokrétce oméwiono poszczegdlne etapy dla
modelowania czestosci wypadkow drogowych.

a) Wybor modelu
Model regresji Poissona zaktada, ze dla niezaleznych

par obserwacji (n,,x,), (i=1,...,n), prawdopodobien-
stwo wystgpienia n, wypadkdéw w segmencie i

wynosi P(n,), gdzie
e (1)

P(ni) =—"
n,!
/. jest parametrem Poissona réwnym wartosci oczeki-
wanej liczby wypadkow E(r) w segmencie i. Regresja
Poissona zaktada, ze logarytm z parametru A jest
funkcja liniowg zmiennych objasniajgcych.

i
PY, =n,|A,,a)=

A= exp[z Bij J Dla tak zdefiniowanego rozkta-

du zachodzi var(Y,) =A, = E(Y;), co oznacza, ze
wariancja rozktadu powinna by¢ réwna jego wartosci
oczekiwanej. Dla danych empirycznych ten waru-
nek zazwyczaj nie jest spetniony. Aby unikng¢ tego
ograniczenia wprowadzono rozszerzenie do funkc;ji
definiujacej parametr Poissona, w postaci dodania
sktadnika losowego ¢ 0 zadanym rozktadzie. Zatem

A = exp{ZBij +gl} .
j

Jedli e® ma rozktad gamma otrzymany model nazy-
wany jest gamma Poissona - NB ([4, 5], jesli natomiast

" marozktad log-normalny (¢, ~ N(0,G 2)), model
nazywany jest lognormalnym-Poissona - PLN [6, 7].
Funkcja gestosci prawdopodobienstwa w modelu
NB jest postaci:

=

lj 1

n+— L

! a o ii
1) |1 11 - ()
n.!F(J —+4, —+4,

1 a a a

Parametr a nazywany jest parametrem dys-
persji. Dla tego rozktadu wartos¢ oczekiwana
nadal réwna jest parametrowi Poissona 4. = E(n),
przy czym wariancja moze by¢ od niej rézna
var(n) = /. + a - A7. Dla modelu PLN warto$¢ ocze-

2
kiwana jest postaci E(Y,)=MA.e" ", a wariancja

var(r,) = E) + £ (1) 1)

Rozktad Conway-Maxwell-Poisson (COM-Poisson)
[8,9] jest uogdlnieniem rozktadu Poissona z funkcjg
gestosci postaci

1 A
P(Y, =n)=—
B=m =700 @y
gdzie Z(A,v) = >

n=0 (n')

A jest rowniez parametrem zblizonym do warto-
Sci Sredniej, v jest okreslany mianem parametru
ksztattu. Wyzej przedstawione modele zawieraja
jedng zmienng zalezng opisujacy ilosé¢ wypadkéw o
zadanym nasileniu: wypadki smiertelne, z bardzo po-
waznie rannymi, powaznie rannymi, lekko rannymi,
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bez rannych — jedynie zniszczenie mienia. Mozliwe
jest jednoczesne modelowanie liczby wypadkéw dla
wszystkich stopni nasilenia. Najczesciej stosowang do
tego celu metoda jest multivariate Poisson-lognormal
regression MVPLN [10].

Wybér konkretnego modelu powinien by¢ poprze-
dzony badaniem zgodnosci rozktadéw empirycznych
z modelowym. Po wybraniu modelu najbardziej
odpowiadajgcego rozktadowi empirycznemu nalezy
okresli¢ zbiér zmiennych objasniajgcych.

b) Zmienne objasniajace

Opisane wyzej modyfikacje regresji Poissona nie-
zmiennie zaktadajg, ze wartosé oczekiwana jest
funkcjg ekspotencjalng wzgledem zmiennych obja-
$niajacych. Najprostszy zbidr sktada sie z dostepnych
danych empirycznych obejmujgcych najczesciej:
$rednie dzienne natezenie ruchu (annual average
daily traffic — AADT) oraz charakterystyki drogi w
obrebie sekcji. Wsréd zmiennych opisujgcych rozwa-
zany segment drogi najczesciej wystepuja: dtugosc
segmentu, minimalna liczba paséw ruchu, liczba
skrzyzowan, obowigzujgce ograniczenie predkosci,
liczba mostow, liczba zakretéw na kilometr, kat pta-
ski zakretu, charakterystyki nawierzchni oraz inne
[11]. Lepsze dopasowanie modelu mozna otrzymadé
stosujgc dodatkowe zmienne. Najbardziej popularne
jest wprowadzanie do zbioru zmiennych objasniaja-
cych logarytmu naturalnego z AADT. Rzadziej mozna
spotka¢ wsréd zmiennych niezaleznych logarytm
naturalny z liczby paséw na jezdni plus 1 [12] lub
ograniczenie predkosci w kwadracie [13].

c) Metoda estymacji parametréow modelu
Najpowszechniej znana oraz stosowana ze wzgledu
na tatwos$¢ oraz szybkosc¢ obliczen jest metoda mak-
simum prawdopodobieristwa (maksimum likelihood
method). Maksimum funkcji znajduje sie zazwyczaj
metodg Newtona. Taki sposdb estymacji stosujg
popularne pakiety ekonometryczne SPSS, LIMDEP.
Obecnie coraz szersze zastosowanie znajduje meto-
da Bayesa z prébkowaniem metodg MCMC (Monte
Carlo Markow Chain), ktérg stosuje m.in. software
WinBUGS. Metoda Bayesa [14] umozliwia estymo-
wanie parametréw bardzo ztozonych modeli, ktére
nie posiadajg tatwo obliczalnej funkcji maksimum
prawdopodobienstwa.

Sposrdod wymienionych powyzej najszerzej dostepny
oraz najprostszy w obstudze jest pakiet LIMDEP. Sto-
sowanie tego narzedzia znaczenie podwyzsza stopien
zaawansowania ksztatcenia z zakresu modelowania
matematycznego szczegdblnie w obszarze bezpieczen-
stwa drogowego.

d) weryfikacja modelu

Aby oceni¢ dopasowanie modelu do danych empi-
rycznych stosuje sie wiele réznych metod. Najcze-
$ciej do poréwnania dopasowania réznych modeli
stosuje sie miary dopasowania w postaci wskazni-
kéw. Do oceny stopnia dopasowania modelu nie wy-
starczy jeden wskaznik [9]. Do ponizszej anlizy zas-
tosowano 4 miary dopasowania opisane ponizej:

o Akaike’s Information Criterion (AIC)
—2In L(]Wj)—zk (3)
N

gdzieln L(Mi) jest wartoscig logarytmu funkcji praw-
dopodobienstwa (log-likelihood value) modelu j, k
jest liczbg parametréw oraz N — liczbg obserwacji
(tutaj N = 1671).

e Bayesian Information Criteria (BIC)

BIC=D(M)+k-InN=-2InL(M )+k-InN (4)

AIC =

gdzie D(M/.) jest dewiacjg modelu M]
e Mean absolute deviation (MAD)

1 N
MAD = —
NZ

i=1

j}i_yi| (5)

gdzie J,jest przewidywang liczbg wypadkow w seg-
mencie j, y, jest obserwowang liczbg wypadkow w
segmencie /.

e Mean squared prediction error (MSPE)
1 &, . 2
MSPE =N2(yi—y,.) (6)
i=1

Model jest lepiej dopasowany kiedy wartosci wskaz-
nikdw sg mniejsze.

Inng metoda oceny stopnia dopasowania modelu
jest zaproponowana przez Hauer i Bamfo [15] me-
toda CURE. Ta graficzna metoda jest coraz czesciej
stosowana w analizie bezpieczenstwa [9, 16, 17]
innych obszarach nauki [18] do poréwnywania mo-
deli niezaleznie od liczby obserwacji. Ideg metody
CURE jest wykres skumulowanych residut dla jednej
ze zmiennych objasniajacych. Residua (e) przedsta-

wiajg réznice miedzy wartoscig obserwowana (y;)

oraz przewidywanga(J,). Im blizej residua oscylujg
wokét wartosci zero tym lepsze jest dopasowanie
modelu do danych.

2. DANE EMPIRYCZNE

Dane wykorzystane w niniejszej pracy, udostepnio-
ne autorowi dzieki uprzejmosci Rune Elvik The Insti-
tute of Transport Economics in Oslo, zawierajg infor-
macje o 1671 sekcjach obejmujgcych odcinki drdég
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krajowych na terenie jednostki administracyjnej
Hordaland w Norwegii. Dane dotyczgce liczby wy-
padkéw drogowych w sektorach pochodzg z okresu
1993-2000. Analiza zostata wykonana dla catkowitej
liczby odnotowanych wypadkéw. Dane obejmujg 10
zmiennych (AADT wystepuje dwukrotnie:

Uwzgledniajgc dostepne dane, po przetestowaniu
wielu réznych kombinacji na podstawie wczesniej-
szych prac: [9, 12, 16, 17, 19-23] najbardziej odpo-
wiednia do opisu czestosci wypadkéw okazata sie
funkcja:

1000 &7

. . . , , AADT &
wprost jako zmienna AADT dzielona przez L. =Py AADT - B, X, -exp (m +Z,5 X, +8, +8’j (7)

1000 oraz jako logarytm naturalny z AADT)
opisujacych charakterystyki geometryczne drogi,
natezenie ruchu i dodatkowe informacje. W roz-
wazanych segmentach odnotowano w badanym
okresie 3175 wypadkéw, 113 (3,56%) z nich byto
Smiertelnych, w 790 (47%) segmentach nie odnoto-
wano ani jednego wypadku w okresie 8 lat. Tabela
1 przedstawia podstawowe charakterystyki staty-
styczne rozwazanych zmiennych.

Tabela 1. Charakterystyki statystyczne zmiennych

gdzie B,'=exp(B,) dla i=8,9.

Parametry funkcji (7) zostaty oszacowane z zastoso-
waniem metody maksimum prawdopodobienstwa z
dyskretnym algorytmem Newtona [24]. W niniejszej
pracy proces szacowania wykonano z zastosowa-
niem pakietu ekonometrycznego LIMDEP. Walidacja
modelu zostata przeprowadzona z zastosowaniem
metody CURE [15].

Odchy-
Nazwa zmiennej Symbol Srednia lenie Min. Max.
stand.
Zmienna zalezna
Liczba wypadkow l 1,90 l 4,44 l 0 | 55
Zmienne niezalezne
Srednie dzienne natezenie ruchu /1000 (AADT/1000) AADT/1000 2,96 4,80 0,04 | 53,15
Minimalna liczba psaéw ruchu Xq 2,01 0,21 1 4
Droga krajowa (1 jest TAK, O jesli NIE) X, 0,26 0,44 0 1
Ograniczenie predkosci 50 km/h (1=tak, 0=p.p.) X3 0,15 0,35 0 1
Ograniczenie predkosci 60 km/h (1=tak, 0=p.p.) X4 0,15 0,36 0 1
Ograniczenie predkosci 70 km/h (1=tak, 0=p.p.) Xs 0,02 0,13 0 1
Dtugos¢ segmentu w iloczynie z czasem pomiaru w latach X 751 1,08 2,7 3
(km/rok)
In AADT Ln(AADT) 7,29 1,15 3,74 10,88
Logarytm naturalny z liczby skrzyzowan + 1 Ln(X5) 0,27 0,50 0 2,71
Liczba obserwacji 1671

3. METODYKA

W celu dokonania wyboru modelu przeprowadzono
testy chi kwadrat (x?) dla: klasycznego modelu Pois-
sona (Poisson), modelu ujemnego dwumianowego
- negative binomial model (NB) oraz lognormalnego
modelu Poissona (PLN). Wyniki przedstawiono w
Tabeli 2.

Na podstawie dokonanej analizy jako najlepiej od-
dajacy rozktad liczby wypadkéw wybrano model
lognormalny Poissona.

Kolejnym etapem modelowania byt wybér zbioru
zmiennych objasniajgcych, a co za tym idzie, postaci

analitycznej funkcji A, = exp{ZBjX}. +£i] .
j

4. WYNIKI

Wyniki estymacji parametréw modelu przedstawio-
no w Tabeli 3.

Na podstawie otrzymanych wartosci wspdtczynni-
koéw oraz btedéw standardowych estymacji mozna
stwierdzi¢, ze dla badanego obszaru zaréwno liczba
pasow ruchu jak i fakt, ze sektor znajduje sie na
drodze krajowej nie majg statystycznie istotnego
wptywu na liczbe wypadkéw w tym sektorze. Ze
wzgledu na do$¢ ztozong postaé funkcji prawdopo-
dobienistwa (1) wystapienia zadanej liczby wypadkéw
oraz iloczynowo-wyktadniczg postaé¢ parametru
Poissona (7) nie jest mozliwa interpretacja ilosciowa
wartosci wspotczynnikdw otrzymywanych w procesie
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Tabela 2. Rozkfad liczby sektoréw dla liczby odnotowanych
wypadkow w trzech wariantach modeli

Liczba Liczba sektorow
wypadkéw | gata Poisson NB PLN
0 790 250 835 777
1 373 475 272 364
2 175 451 157 183
3 114 286 104 103
4 57 136 73 63
5 36 52 53 40
6 27 16 40 27
7 13 4 30 21
8 10 1 23 17
9 9 0 18 14
10 4 0 14 11
11 9 0 11 9
12 0 8
>12 48 0 32 31
X2 8764,3 2337 | 325

modelowania. Mozliwa jest jedynie ocena jakosciowa
wsptywu poszczegdlnych czynnikdw na liczbe wypad-
kéw. Na podstawie Tabeli 3 wyraZznie widoczny jest
wptyw ograniczenia predkosci na liczbe wypadkdw.
Najwieksza ich liczba ma miejsce na terenie z obowia-
zujacym ograniczeniem predkosci do 50 km/h. Wraz
ze wzrostem predkosci w ograniczeniu maleje jego
wptyw na liczbe wypadkéw. W kazdym jednak przy-

Tabela 3. Wartosci oszacowanych parametréw wraz z btedem oszacowania oraz miary

dopasowania dla liczby wypadkéw

padku dodatnie wartosci wspdtczynnika oznaczajg,
Ze sg to obszary zwiekszonego ryzyka wystgpienia
wypadku. Dodatnie sg réwniez wspdtczynniki zwigza-
ne z natezeniem ruchu. Zwiekszenie natezenia ruchu
powoduje zwiekszenie liczby wypadkéw. Podobnie
liczba skrzyzowan jest czynnikiem, ktérego wzrost
powoduje wzrost liczby wypadkdw. Dtugosc odcinka
oraz czas przez jaki zliczane sg wypadki w sektorze
w sposdb oczywisty jest dodatnio skorelowana z ich
liczba.

Analiza dopasowania modelu zaréwno na podstawie
miar dopasowania (Tab. 3) jak i wykresu CURE po-
zwala pozytywnie ocenié¢ model. Srednie odchylenie
wartosci szacowanych od empirycznych MAD=1,288
oznacza, ze przecietnie liczba wypadkdow otrzymana
z modelu rézni sie od rzeczywistej o 1. Jest to do-
puszczalna warto$é. Wykres CURE (Rys. 1) wyraznie
pokazuje, ze residua mieszczg sie w catej rozpietosci
natezenia Ruchu (AADT) w obszarze wyznaczonym
przez dwukrotno$é odchylenia standardowego ([15].
Wartosci residua oscylujg wokét lini zerowej nie
osiggajgc wartosci wiekszych niz 50. Mozna zatem
stwierdzié, ze model poprawnie opisuje zaleznosc
miedzy liczbg wypadkdw, a czynnikami na nie wpty-
wajacymi.

5. PODSUMOWANIE | WNIOSKI
Modelowanie liczby wypadkéow

drogowych jest bardzo waing
czescig badan nad bezpieczen-

Nazwa zmiennej

Stata

AADT/1000

Minimalna liczba psaéw ruchu

Droga krajowa (1 jest TAK, O jesli NIE)
Ograniczenie predkosci 50 km/h (1=tak, 0 =p.p.)
Ograniczenie predkosci 60 km/h (1=tak, 0=p.p.)
Ograniczenie predkosci 70 km/h (1=tak, O=p.p.)
Dtugos¢ segmentu w iloczynie z czasem pomiaru
In AADT

Logarytm naturalny z liczby skrzyzowan + 1
Sigma

Miary dopasowania
AIC
BIC
MAD
MSPE

wsp6t- Btad stwem ogdlnie pojetego trans-
czynnik stand. portu. Zastosowanie pakie-
-7,6930 0,2436 tu LIMDEP pozwala w sposdb
0,0083 0,0038 prosty estymowacé parametry
0,0207 0,0315 réznych modeli w szczegdlnosci
0,0099 0,0283 opartych na regresji Poissona
0,9411 0,0353 wraz z modyfikacjami. W pracy,
0,4215 0,0419 na podstawie danych pocho-
0,3069 0,0613 dzacych z Norwegii, wykazano,
0,1221 0,0115 ze do modelowania czestosci
0,8640 0,0289 wypadkéw drogowych model
0,2005 0,0178 lognormalny Poissona jest zde-
0,1461 0,0154 cydowanie bardziej adekwatny
niz podstawowy model Poissona

oraz jego modyfikacja ujemna

3,0 . .

dwumianowa (NB). Analizy wpty-

>080,2 wu poszczegdlnych czynnikéw
1,288 Srodowiska (charakterystyka

6,369 drogi, pogoda, o$wietlenie) na

Uwaga: Italikami oznaczono parametry, ktore statystycznie nie rdznig sie od zera na poziomie

istotnosci 95%

ryzyko wystgpienia wypadku

Modelowanie liczby wypadkéw drogowych z zastosowaniem pakietu LIMDEP
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w wielu krajach (np. skandynawskich)

poprzedzajg wprowadzenie zmian w re-

gulacjach prawnych, czy projektowanie
nowych potaczen drogowych. W Polsce
badania takie sg prowadzone w bardzo

a waskim zakresie gtéwnie z powodu braku

e odpowiedniej bazy danych.

AADT

Rysunek 1. Wykres kumulowanych residua CURE dla zmiennej
objasniajacej AADT-Srednie dzienne natezenie ruchu
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