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Abstract. Predicting traffic crash severity from administrative databases is limi-
ted by the absence of behavioral variables, making it more important to identify
which variables are consistently associated with severity across explainability
methods than to maximize model accuracy. This paper compares SHapley Addi-
tive exPlanations (SHAP) and Average Marginal Effects (AMEs) across different
classifiers on a dataset of Brazilian federal highway crashes (2017-2025). Re-
sults reveal a stable core of explanatory variables, stronger agreement among
SHAP-based combinations, and more heterogeneous, low-to-moderate agree-
ment between SHAP and AME:s.

Resumo. A predicdo da gravidade de sinistros com bases administrativas é li-
mitada pela auséncia de varidveis comportamentais, tornando mais relevante
identificar quais varidveis sdo consistentemente associadas a gravidade entre
métodos de explicabilidade do que maximizar a acurdcia. Este artigo compara
SHapley Additive exPlanations (SHAP) e Efeitos Marginais Médios (AMEs) em
diferentes classificadores na base de sinistros em rodovias federais brasilei-
ras (2017-2025). Os resultados revelam um niicleo estdvel de varidveis, con-
corddncia mais forte entre combinacoes baseadas em SHAP, e concordancia
mais heterogénea, de baixa a moderada, entre SHAP e AMEs.

1. Introducao

Os sinistros de transito representam um grave problema de saude publica no Bra-
sil [Carvalho 2020], e as rodovias federais concentram parcela significativa dos
eventos [Policia Rodovidria Federal 2026]. As varidveis disponiveis na base de da-
dos da Policia Rodovidria Federal (PRF), porém, sdo majoritariamente contex-
tuais e inferidas pds-facto, ndo capturando diretamente o0s mecanismos causado-
res [Bucsuhdazy et al. 2020], o que limita os ganhos de acurécia independentemente do
modelo [Mannering et al. 2020]. A questdo relevante desloca-se, portanto, para a inter-
pretabilidade: quais varidveis s@o consistentemente associadas a gravidade entre diferen-
tes paradigmas de modelagem? Fatores estdveis entre métodos distintos sdo mais informa-
tivos do que associa¢des de um unico modelo, pois reduzem o risco de que os resultados
reflitam a especificagcdo escolhida em vez de padrdes estruturais [Molnar et al. 2020].



Para abordar essa questao, empregamos trés classificadores e dois frameworks de
explicabilidade, quantificando a concordéncia entre os rankings das quatro combinacdes
framework-classificador via Spearman, Kendall, Rank-Biased Overlap (RBO) e Jaccard.

Assim, este trabalho parte da hipétese de que ha um nicleo de varidveis expli-
cativas cuja relevancia € preservada independentemente do classificador e do framework
de explicabilidade. As perguntas de pesquisa atacadas mais diretamente sdo: (()1) AME
e SHAP concordam para o modelo de Regressao Logistica nesta base de sinistros de
transito? (Q2) O SHAP € estdvel quando aplicado aos diferentes modelos para previsio
de gravidade de sinistros de transito?

Para o gestor de trafego, essas perguntas definem onde aplicar recursos limita-
dos de fiscalizagdo, sinalizagdo e manutencdo: priorizar um fator cuja relevancia de-
pende do modelo ou método de explicacdo escolhido € investir em possivel artefato de
especificacdo, nao em algo estrutural. Varidveis relevantes entre métodos distintos ofere-
cem sinais mais confidveis para essas intervengoes.

A literatura existente aplica SHAP ou AMEs de forma isolada, cada estudo in-
terpreta um unico modelo com um unico explicador [Dong et al. 2022, Chen et al. 2025,
Franceschi et al. 2022], sem investigar se as narrativas de importancia produzidas por pa-
radigmas distintos de fato convergem. Comparagdes sisteméticas entre métodos de expli-
cabilidade sdo escassas no dominio de segurancga vidria e, quando existem, restringem-
se a pares modelo—explicador sem quantificacdo formal da concordancia entre ran-
kings [Saarela and Jauhiainen 2021, Swamy et al. 2022]. O presente trabalho preenche
essa lacuna ao confrontar dois frameworks e trés classificadores sobre a mesma base,
com métricas de concordancia complementares e intervalos de confianca por bootstrap.

As principais contribuicdes sdo: (i) evidéncia empirica de um ntcleo estivel de
variaveis, cuja relevancia se mantém entre frameworks e paradigmas de modelagem dis-
tintos, fornecendo base mais confidvel para priorizacao de intervengoes; (ii) evidéncia de
que a divergéncia entre AME e SHAP nao se explica apenas pela forma de decomposi¢do;
(ii1) evidéncia de efeito heterogéneo da fiscalizacdo eletronica, com inversao de sinal en-
tre métodos, que recomenda andlise espacialmente desagregada antes de qualquer decisdao
de alocacdo de radares; e (iv) um protocolo de comparagao transferivel a outros dominios
onde multiplos explicadores sdo aplicados a0 mesmo problema.

1.1. Trabalhos Relacionados

A aplicacdo de aprendizado de mdquina a predicao de severidade de sinistros ja é um
campo consolidado na literatura. A revisao sistemdtica apresentada em [Wen et al. 2021]
cobrindo 74 estudos entre 2014 e 2025 mostra que modelos baseados em gradient boos-
ting e ensembles superam consistentemente modelos lineares em acurdcia, mas a AUC
tipica em bases administrativas raramente passa de 0,75 — um indicio de que a propria
estrutura dos dados impde um teto de desempenho, independentemente do algoritmo
escolhido. No Brasil, [Franceschi et al. 2022] aplicam regressao logistica multinomial
aos registros da PRF e apontam tipo de pista, condigdes meteoroldgicas e velocidade
como os preditores mais relevantes de gravidade, em linha com a literatura internacio-
nal [Zhang et al. 2021]; um estudo mais recente, testando sete classificadores em rodo-
vias federais do Rio de Janeiro (2020-2023), confirma que nem o ajuste fino de hiper-
parametros consegue levar a acuricia além de 73-75% [Mafort and Kappel 2025].



Nesse cendrio o interesse desloca-se para a interpretabilidade, e ¢é
nesse ponto que diferentes estudos convergem para o SHAP, combinado a
LightGBM, XGBoost e Random Forest em bases dos EUA, Reino Unido, China e
India [Lundberg and Lee 2017, Lundberg et al. 2020, Dong et al. 2022, Chen et al. 2025,
Wang and Serre 2025, Khanum et al. 2025]. Velocidade, tipo de pista e condi¢des mete-
orologicas emergem repetidamente como fatores dominantes — um padrdo semelhante
ao nucleo estavel identificado no presente trabalho.

O ponto em comum entre esses estudos, no entanto, ¢ também sua principal
limitagdo: cada um interpreta um tnico modelo, com um tnico método de explicabi-
lidade, sem investigar sistematicamente se as narrativas de importancia produzidas por
paradigmas distintos de fato convergem.

Na area da saide, em [Saarela and Jauhiainen 2021] compara-se a importancia
de varidveis e concluem que combinar multiplos explainers produz resultados mais
confidveis do que qualquer método isolado; [Swamy et al. 2022] avaliam SHAP, LIME e
outros métodos via Spearman e documentam concordancia moderada a alta para variaveis
dominantes e baixa para varidveis periféricas. A instabilidade de rankings de importancia
em métodos baseados em amostragem foi documentada por [Hameed and Roth 2024],
que recomenda ICs por bootstrap. Esse conjunto de evidéncias, contudo, permanece res-
trito a area da saude. Até onde € de nosso conhecimento, nenhum estudo em seguranca
viaria confrontou sistematicamente AME e SHAP em multiplos classificadores sobre a
mesma base, com quantificagdao formal da concordancia entre rankings.

2. Base de Dados e Engenharia de Atributos

A base primdria é composta pelos registros abertos da
PRF [Policia Rodovidria Federal 2026] (2017-2025), com 4.069.582 registros brutos e
37 atributos. Apds concatenagdo e remocdo de pesid (identificador da pessoa envol-
vida) duplicados, e de 1.403 registros com nulos em sentido_via e frequencia,
obteve-se 631.157 registros: 548.510 ndo graves (86,9%) e 82.647 graves (13,1%).

A base foi enriquecida com atributos derivados: limites de velocidade
(vel max) conforme o Codigo de Transito Brasileiro [Brasil 1997]; distancia
ao radar mais proximo (distancia_radar._m), calculada sobre dados do
DNIT [Departamento Nacional de Infraestrutura de Transportes (DNIT) 2024];  trés
bindrias derivadas de tracado_via (reta, declive, intersecao_de_vias);
trés atributos de condi¢ao meteorolégica — condicao_ignorada (sem informacdo),
pistamolhada (chuva, garoa, granizo) e visibilidade_ruim (nevoeiro,
precipitacdo); a frequéncia historica de sinistros por km (frequencia); uf_br_km,
identificando segmentos via concatenacdo de UF, rodovia e quilometro; e feriado,
obtido via biblioteca Holidays, expressando a proximidade em dias ao feriado mais
préximo (0 = data do préprio feriado).

O pipeline de codificagdo tem trés etapas: (1) ciclicas — turno (P=4),
dia_semana (P=7) e mes (P=12) por sin/cos; (2) alta cardinalidade — Target En-
coding com suavizagdo bayesiana (smoothing=10) [Micci-Barreca 2001] em uf br_km;
(3) numéricas — MinMaxScaler [0, 1] ajustado apenas no treino para vel max,
distancia_radar_me frequencia.

As varidveis selecionadas cobrem geometria e infraestrutura (tipo_pista,



reta, declive, intersecao._de_vias), condig¢des operacionais
(pistamolhada, visibilidade_ruim, condicao_ignorada), temporais
ciclicas (turno, dia_semana, mes), contexto espacial e fiscalizacdo (uf_br_km,
frequencia, vel max,distancia_radar_m) e temporal ndo ciclica (feriado).

As demais varidveis foram descartadas por serem identificadores sem valor
semantico, estarem associadas a ocorréncia (nao ao contexto) do sinistro, terem sido subs-
tituidas por atributos derivados mais representativos, apresentarem redundancia ou mul-
ticolinearidade [Dormann et al. 2013], corresponderem a elementos de baixa frequéncia
com risco de coeficientes instdveis [Harrell et al. 2001], ou introduzirem dependéncia es-
pacial ndo modelada, no caso de coordenadas geograficas [Anselin 1988].

3. Metodologia

Trés classificadores, cobrindo paradigmas de modelagem distintos, foram utilizados. A
Regressao Logistica [Cox 1958] serve como referéncia paramétrica cldssica e € o unico
modelo no qual os Efeitos Marginais Médios (AMEs) sdo analiticamente bem definidos,
permitindo contraste direto com o SHAP na mesma escala de probabilidade. O Random
Forest [Breiman 2001], um ensemble de drvores por bagging que captura nao linearidades
sem pressupor forma funcional, representa um paradigma nao paramétrico de referéncia.
O CatBoost [Prokhorenkova et al. 2018] aplica gradient boosting com tratamento nativo
de varidveis categoricas via ordered boosting, escolhido pela presenca de varidveis de alta
cardinalidade na base, nas quais esse tratamento tende a superar codificacdes genéricas.

Todos os modelos foram implementados em Python!. Especificamente, foram
configurados: (i) uma Regressdao Logistica estimada por Maxima Verossimilhanga via
algoritmo IRLS ([teratively Reweighted Least Squares), com distribuicdo binomial e
maximo de 500 iteragdes, € pesos inversamente proporcionais a frequéncia de cada classe
(peso 0: 0,5745; peso 1: 3,857); (ii)) um Random Forest com 300 estimadores, profundi-
dade maxima 8, minimo de 50 amostras por folha e ponderacdo balanceada de classes;
(111) um CatBoost com 300 itera¢des, profundidade 4, taxa de aprendizado de 0,05 e peso
da classe positiva =~ 6,71. A ponderacdo de classes foi preferida ao oversampling por
SMOTE porque preserva a distribui¢cdo empirica das covariaveis, propriedade necessaria
para que AMEs e SHAP reflitam a estrutura real dos dados [Mannering et al. 2020].

A variavel-alvo bindria € grave =1 quando o sinistro envolve a0 menos uma
vitima fatal ou gravemente ferida. O conjunto analisado contém exclusivamente registros
de sinistros, de modo que AMEs e SHAP expressam a variagdo média em P(grave = 1)
condicional a ocorréncia do sinistro. Todos os modelos usaram divisdo temporal: treino
2017-2024 (558.847 registros) e teste 2025 (72.310 registros) [Shmueli 2010].

Para interpretar esses modelos, o trabalho emprega dois frameworks de ex-
plicabilidade: valores SHAP, aplicdveis aos trés classificadores, e Efeitos Marginais
Médios (AMEs) [Cameron 2005], restritos a Regressao Logistica, pois modelos de arvore
produzem funcdes constantes por partes, nas quais derivadas parciais sdo mal defini-
das [Hastie et al. 2009].

Dois  agregados  globais  s@o  extraidos  para cada  varidvel
k [Lundberg and Lee 2017]: E[¢x] (efeito médio com sinal) e FE[|¢x|] (importincia

Python 3.x; st at smodels para Regressdo Logisticae scikit—learn/CatBoost paraos demais.



absoluta para ranqueamento). Para variaveis ciclicas, reporta-se F [\/ 2+ gzﬁgos}. O

ranqueamento é baseado em F[|¢|], que evita cancelamentos espdrios. Um exemplo
concreto: uf_br_km no RF tem E[¢;| ~ —0,002 (quase zero) mas E[|¢x|] = 0,111 (1°
no ranking), pois o sinal médio reflete cancelamento de efeitos positivos e negativos de
diferentes segmentos.

Para o CatBoost, usou-se um explicador baseado na estrutura da arvore, configu-
rado para escala de probabilidade e amostragem (background: 500 observacdes; teste:
2.000). Para Random Forest e Regressao Logistica, adotou-se um explicador baseado em
amostragem com wrapper explicito para saida em probabilidade (background: 100 cen-
troides via K-means; teste: 2.000) — um explicador linear foi descartado por operar em
log-odds. Essa escolha ndo é arbitraria: por padrao, o explicador baseado em arvore pode
retornar valores em log-odds, e a documentagiio do pacote shap? adverte que sua saida
nao corresponde necessariamente a probabilidade prevista [SHAP developers 2026]; o
explicador por amostragem evita essa ambiguidade por construcdo. A propriedade de
eficiéncia (¢o + ¥ o1 (i) = P(4)) foi verificada em todos os modelos.

Os AMEs foram calculados via Maéxima Verossimilhanga: AME, =
% " %ﬁ:l), com significancia pelo método delta (o« = 0,05) [Cameron 2005].
Mesmo operando na mesma escala de probabilidade, E[¢x] e AM Ej, sdo quantidades
matematicamente distintas: o AME € a derivada parcial média (estimador analitico glo-
bal), enquanto o SHAP € a média das contribui¢Oes aditivas locais relativas a um valor
de referéncia [Shapley et al. 1953, Lundberg and Lee 2017]. Concordancias empiricas
constituem evidéncia de estabilidade de efeitos; divergéncias refletem ndo linearida-
des, interacdes e heterogeneidade [Shmueli 2010, Hastie et al. 2009]. Trés classes de
métricas sdo aplicadas aos seis pares de combinagdes framework-classificador possiveis
de comparacdo. Em todas elas, S e 7" denotam os dois rankings (ou conjuntos ordenados)
de m = 17 variaveis obtidos pelos dois métodos de explicabilidade sendo comparados.

Correlacoes com ICs por bootstrap. Spearman p [Spearman 1987] e Kendall
7 [Kendall 1938] sobre o ranking completo das m = 17 varidveis, com ICs de 95% por
bootstrap (nheot = 5.000 reamostras) — mais robusto que aproximagdes assintoticas para
m = 17 [Efron and Tibshirani 1994].

RBO Extrapolado (RBOgxr). [Webber et al. 2010] Medida de similaridade entre duas
listas ordenadas (rankings) S e 7', adequada para comparar rankings incompletos e nao
necessariamente conjuntos, dando peso maior as posi¢des superiores. Seja S.4 o prefixo
de tamanho d da lista S (analogamente para T.,), e seja Xy = |S.q N T.y| 0 tamanho da
interse¢do entre os prefixos top-d de S e T'. O parAmetro p € (0, 1) controla a taxa de de-
caimento do peso atribuido a cada profundidade d: quanto menor p, maior a concentragao
do peso nas posi¢des do topo do ranking. O RBO extrapolado, calculado a partir de uma
avaliacdo até a profundidade k, é definido como

1-p&Xa g

X
RBOEXT(Sa T7p7 k) = == pk + d

k

d=1

No presente trabalho, utiliza-se p = 0,9 e K = m = 17 varidveis.

2Pacote shap para Python, usado para todos os valores SHAP deste trabalho.



Jaccard no top-k. Ji(S,T) = |Sk N Tk|/|Sk U Ty| para k € {5,10}, onde Sy e T}
denotam os top-k subconjuntos de .S e 7', capturando respectivamente o niicleo critico e
o conjunto ampliado de varidveis relevantes, independentemente da ordenagdo interna.

4. Resultados

Em relacdo ao desempenho preditivo, os trés modelos apresentam perfil semelhante (Ta-
bela 1): acuricia em torno de 63—64%, recall para a classe grave entre 41% e 46%, e
AUC = 0,58. A acurdcia obtida € inferior ao baseline trivial da classe majoritéria (86,9%)
como consequéncia direta da ponderacdo de classes (class weighting) para aumentar a
sensibilidade a classe minoritdria; portanto, ndo deve ser interpretada como a métrica
operativa deste estudo, sendo complementada pela acurdcia balanceada e pela PR-AUC
(Tabela 1). O AUC préximo de 0,58 confirma o teto de desempenho imposto pela natureza
dos dados administrativos [Mannering et al. 2020].

Diante desse poder discriminativo limitado, cabe ressaltar que SHAP ¢ AME
quantificam a contribuicdo de cada varidvel para a saida do modelo, ndo para o fendmeno
subjacente [Molnar et al. 2020]; com a maior parte da variancia nio explicada pelas co-
variaveis, os rankings refletem o sinal parcial captado pelo modelo, € ndo uma estrutura
causal robusta. Isso nao invalida o exercicio comparativo proposto: o objetivo central €
avaliar a convergéncia entre métodos de explicagcdo, ndo estabelecer determinantes cau-
sais da gravidade. A concordancia entre SHAP e AME no nicleo estavel (uf br_km,
vel max, frequencia) é, nesse sentido, informativa por ser robusta a escolha do
método, ainda que modesta em magnitude; ja os rankings periféricos devem ser lidos
como hipéteses para investigacao futura, ndo como evidéncia definitiva.

A Tabela 2 consolida as quatro combinagdes framework-classificador. Um nicleo
estavel de duas varidveis emerge: uf_br_km no top-2 em todos os frameworks (1° no
AME, no SHAP-Logistico e no SHAP-RF; 2° no SHAP-CatBoost) e vel max entre 1°
e 3% frequencia no top-3 no AME, no SHAP-Logistico e no SHAP-RF, recuando
ao 4° apenas no SHAP-CatBoost por dilui¢do de correlagdo com uf br_km. As prin-
cipais divergéncias sdo: condicao_ignorada (4° no AME, mas 14°-16° nos SHAPs
— diagndstico da decomposi¢do aditiva); turno (top-9 em todos, fase dominante 323°
identificada pelo AME); distancia_radar_m(negativo no AME e préximo de zero no
SHAP-Logistico, mas positivo nos SHAPs de ensemble — efeito heterogéneo, Secao 5);
tipo_pista (3°-5° nos SHAPs, 13° no AME — interacdes nio capturadas pela deri-
vada parcial); visibilidade_ruim (significativa na Regressdo Logistica, p = 0,044,
sinal negativo em todos); e feriado (irrelevante em todos, p = 0,962).

Tabela 1. Métricas de desempenho no conjunto de teste (2025). Métricas para a
classe grave. AUC ~ 0,58 nos trés modelos.

Modelo Acurdcia  Precisiol  Recall! F1!

Regressdo Logistica 0,6397 0,1743 0,4159 0,2457
Random Forest 0,6270 0,1802 0,4634 0,2595
CatBoost 0,6375 0,1852 0,4616  0,2644

A Tabela 3 apresenta os testes de concordancia para os seis pares, calculados sobre
o ranking das 17 varidveis (ciclicas agregadas via v/sin? + cos?).



Tabela 2. Comparacao de rankings entre as quatro combinacoes framework-
classificador. Ciclicas: |AME| = \/AME‘2 +AME? ; Ell¢n]] =

sin cos?

E[\/¢%, + ¢2..]- (ns)=p > 0,05. Ordenado pelo AME.

sin cos

Variavel AME — Logistica SHAP — Logistica SHAP — RF SHAP — CatBoost

AME |[AME]| p Rk FE[¢y] E[l¢x]] Rk FElgr] Efl¢x|] Rk Egr] Efl¢r|] Rk
uf_br_km +3,901 3,901 <.001 1 +0,003 0,148 1 -0,002 0,111 1 -0,015 0,140 2
frequencia +0,116 0,116 <.001 2 40,001 0,009 3 +0,003 0,016 3 -—0,002 0,023 4
vel max 40,067 0,067 <.001 3 40,002 0,021 2 40,070 0,070 2 40,164 0,164 1
condicao-ignorada +40,057 0,057 <.001 4 +0,001 0,001 14 40,000 0,000 16 40,000 0,000 16
pistamolhada —0,037 0,037 <.001 5 —-0,004 0,004 6 -—0,002 0,002 9 -0,002 0,002 11
turno (cicl.) — 0,036 <.001 6 — 0,026 9 — 0,016 6 — 0,023 7
declive +0,031 0,031 <.001 7 40,004 0,004 7 +0,001 0,001 12 40,006 0,006 9
intersecao._de_vias —0,019 0,019 <.001 8 -0,002 0,002 12 —0,000 0,000 15 —0,001 0,001 13
dia_semana (cicl.) — 0,015 <.001 9 — 0,011 15 — 0,005 8 — 0,006 10
uso-solo +0,014 0,014 <.001 10 40,007 0,007 4 -0,000 0,005 7 -0,018 0,019 5
visibilidade_ruim -—0,013 0,013 .044 11 —-0,002 0,002 1l -—0,002 0,002 10 —0,002 0,002 12
reta -0,013 0,013 <.001 12 +0,004 0,004 8 40,001 0,001 11 40,006 0,006 8
tipo.pista +0,008 0,008 <.001 13 —-0,003 0,006 5 40,001 0,009 4 -0,022 0,024 3
distancia.radarm —0,007 0,007 .009 14 —0,000 0,001 13 40,007 0,008 5 40,011 0,014 6
mes (cicl.) — 0,007 <.001 15 — 0,005 16 — 0,001 14 — 0,003 15
sentido_via —-0,004 0,004 .001 16 -—0,002 0,002 10 —0,000 0,000 17 —0,000 0,000 17
feriado ~0 ~0 .962 17(ns) ~0 ~0 17 —-0,000 0,000 13 40,000 0,001 14

Tabela 3. Concordancia de rankings. IC 95% por bootstrap (n = 5.000). RBO com
p = 0,9. Js5/J10: Jaccard no top-5/10.

Par P IC95% T IC95% RBO Js/J10

SHAP vs AME
SHAP-RFvs AME 0475 [—0,125; 0,845] 0,338 [—0,122; 0,705] 0,793 0,43/0,54
SHAP-Cat vs AME 0466 [—0,144; 0,825] 0,309 [—0,147; 0,669] 0,655 0.43/0,54
SHAP-Logit vs AME 0,610  [0,096; 0,896] 0471 [0,057; 0,785] 0,809 0,43/0,54

SHAP vs SHAP
RF vs CatBoost 0,944 [0,792; 0,985] 0,824 [0,667; 0,951] 0,820 0,67/0,67
RF vs Logit 0,684 [0,257; 0,911] 0,515 [0,171; 0,794] 0,869 0,67/0,54

CatBoost vs Logit 0,779  [0,428; 0,920] 0,574  [0,277; 0,789] 0,784 1,00/0,67

Para os pares SHAP vs AME, a concordancia global é heterogénea (p &€
[0,47;0,61]), variando de baixa (SHAP-CatBoost ¢ SHAP-RF) a moderada (SHAP-
Logistico), com ICs amplos que incluem zero em dois pares — reflexo do pequeno
n = 17 e das divergéncias estruturais. O RBO, porém, permanece relativamente ele-
vado (> 0,65), indicando que as discordancias se concentram mais no meio € no fundo
do ranking do que no topo. J; = 0,43 para todos os trés pares — reflexo sobretudo de
condicao_ignorada (A entre 10 e 12) e tipo_pista (A entre 8 e 10). No
top-10, Jip = 0,54 nos trés pares (Figura 1).

Para SHAP vs SHAP, a concordancia € sistematicamente superior a observada
entre SHAP e AME. RF vs CatBoost apresenta a maior concordancia do conjunto (p =
0,944; 7 = 0,824; RBO= 0,820; J1p = 0,67). Os pares envolvendo o SHAP-Logistico
sdo mais heterogéneos: CatBoost vs Logit atinge p = 0,779, enquanto RF vs Logit cai
para p = 0,684, com maiores discrepancias concentradas em distancia_radar m (A
de 7-8) e dia_semana (A de 5-7). Nos dois pares envolvendo o SHAP-Logistico, o
padrao RBO > p se repete (RF vs Logit: RBO= 0,869 > p = 0,684; CatBoost vs Logit:
RBO= 0,784 > p = 0,779), sugerindo que as divergéncias residuais sdo majoritariamente
periféricas. J4 em RF vs CatBoost — o par de maior concordancia global — ocorre o
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Figura 1. Rank-Biased Overlap (RBO, p = 0,9) para os seis pares de frameworks,
com o RBO minimo (sem extrapolacao) indicado pela linha tracejada.

inverso (RBO= 0,820 < p = 0,944): com o ranking jad quase idéntico ponta a ponta,
nao hd margem para o RBO, que pondera o topo, superar um p préximo do miximo. A
Figura 2 ilustra essa concordancia por varidvel: condicao_ignorada € a que mais se
afasta da diagonal nos trés pares SHAP vs AME, enquanto os pares SHAP vs SHAP se
concentram proximos a linha de identidade.

5. Discussao

A inclusao do SHAP-Logistico permite distinguir dois tipos de divergéncia. Quando
AME e SHAP-Logistico concordam mas divergem dos ensembles — como em
pista-molhada (sinal negativo nos quatro frameworks, com magnitude bem menor
nos SHAPs) — a diferenca € atribuivel a ndo linearidades capturadas pelos modelos de
arvore, ainda que sem inversdo de sinal neste caso especifico. Quando AME diverge
do SHAP-Logistico para o mesmo modelo — como em condicao_ignorada (4° no
AME, 14° no SHAP-Logistico) — a diferenca decorre da forma como a decomposi¢ao
aditiva trata varidveis com efeito mediado por correlagdes no background.

Ocasode distancia_radar _mé o mais explicativo: AME negativo (—0,0074,
consistente com radares instalados em segmentos de alto risco estrutural) versus SHAP-
RF (40,0074) e SHAP-CatBoost (+0,0106) positivos, com SHAP-Logistico proximo de
zero (—0,0003). Sinal de que o efeito da fiscalizacdo eletronica € mediado por geometria,
velocidade e histérico local [Wilson et al. 2010], e sensivel ao método de explicagao.

A estabilidade de uf br_km no top-2 em todas as quatro combinacdes e de
vel_ max no top-2 em trés delas fornece base robusta: gestdo dinamica de veloci-
dade e manuten¢do prioritiria em trechos de alta sinistralidade t€m suporte conver-
gente [Aarts and Van Schagen 2006]. A relevancia de turno (fase 323°) justifica
fiscalizag@o na transi¢do noite-madrugada. A ndo significancia de feriado deve ser
interpretada com cautela, dado o desempenho preditivo moderado dos modelos, € nao
questiona operacoOes de fiscalizacdo focadas em feriados — cuja justificativa (maior
movimentacdo de veiculos e exposi¢do ao risco) € independente desse resultado. Para
distancia_radar_m, a divergéncia de sinais recomenda andlises espacialmente desa-
gregadas. O Jip = 0,54 em todos os pares SHAP vs AME demonstra que o conjunto
ampliado de varidveis relevantes € parcialmente compartilhado, ainda que a sobreposi¢ao
nao seja tao extensa quanto entre pares SHAP vs SHAP.
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Figura 2. Rank vs. rank para os seis pares de frameworks (diagonal = con-
cordancia perfeita; cores indicam a categoria da variavel).

6. Conclusao

Quanto a concordancia entre AME e SHAP para a Regressao Logistica (Q1), os dois fra-
meworks apresentam concordancia moderada mesmo operando sobre o mesmo modelo
(p = 0,610; J5 = 0,43) — na verdade, a maior concordancia entre os trés pares SHAP-vs-
AME testados. O par com menor concordancia do conjunto (SHAP-CatBoost vs AME,
p = 0,466) envolve dois modelos diferentes, nao o mesmo modelo, o que qualifica a
hipétese inicial: a forma de decomposi¢do (aditiva vs. derivada parcial) ndo é, isolada-
mente, o fator dominante da divergéncia — o classificador subjacente também importa,
e nem sempre menos do que o framework de explicacdo. O caso mais expressivo per-
manece condicao_ignorada, deslocada 10 posi¢des entre os dois frameworks para a
mesma Regressao Logistica.

Quanto a estabilidade do SHAP entre diferentes classificadores (Q2), a con-
cordancia € sistematicamente superior a observada entre SHAP e AME, mas ndo uni-
forme: quase perfeita entre os ensembles (p = 0,944; RBO= 0,820) e moderada a alta
nos pares com o SHAP-Logistico (p € [0,68;0,78]). O padrao RBO > p se mantém na
maioria dos pares, indicando que boa parte das divergéncias residuais € periférica, embora
de forma menos acentuada do que inicialmente observado.



Ambas as respostas qualificam parcialmente a hipdtese central: uf br _km e
vel_max compdem um nicleo estdvel no topo do ranking em todos os frameworks e
classificadores, com frequencia no top-4 em todos eles. A dominancia de uf _br_km,
contudo, é um sinal de heterogeneidade espacial ndo explicada — ela captura, de forma
agregada, tudo aquilo que ndo foi medido em cada trecho: geometria local, histérico
de manutencao, padrao de uso. Identificar quais atributos fisicos e operacionais concre-
tos sustentam essa relevancia €, portanto, a agenda natural para trabalhos futuros, tanto
pela incorporacio de varidveis de infraestrutura mais granulares quanto pela analise es-
pacialmente desagregada do efeito da fiscalizacdo eletronica, cujos sinais conflitantes em
distancia_radar_mreforcam essa necessidade.

O presente trabalho possui limitagdes que merecem registro. O numero reduzido
de atributos (n = 17) produz intervalos de confianga amplos para as estatisticas de ran-
king, podendo limitar a significancia estatistica de comparagdes individuais. O teto de
desempenho preditivo (AUC ~ 0,58) restringe a leitura das importancias como reflexo do
fendmeno real e ndo apenas do sinal parcial apresentado pelo modelo. Os resultados de-
rivam de uma tnica base e agéncia (PRF), o que limita a generalizacdo a outros contextos
sobre seguranca vidria. Por fim, efeitos de codificacdo podem influenciar a magnitude e o
ranking dos efeitos estimados, de forma distinta entre AME e SHAP.
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