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II. Resumo e Palavras Chave

Neste trabalho ¢é analisado o nimero mensal de acidentes no Itinerario Principal 5 com
o objectivo de estimar e avaliar os efeitos da operagdo * Tolerancia Zero — Seguranga
Maxima” introduzida nesta via em Outubro de 1998 e ainda em vigor.

Esta analise ¢ tecnicamente conhecida por Andlise de Interven¢do e ¢ baseada em

modelos ARIMA.

Palavras-chave: Acidentes de Viagdo, Modelos ARIMA, Modelos de Fungdo Transferéncia,

Analise de Intervencao



I11. Abstract and Keywords

Here we analyse the series of the monthly number of accidents in the road known as IP
5 from 1989 to 1999, IP 5 is famous for the number of deathly accidents and has been the
subject of a “maximum security” policy since October 1998 in an attempt to reduce the
number of accidents.

Tt is of interest to access the effect of the policy. We use intervention analysis and
ARIMA modelling.

Keywords: Road Accidents, ARIMA Models, Transfer Function Models, Intervention
Analysis



IV. Indice

L
IL

1L

1.

Agradecimentos
Resumo e Palavras Chave
Abstract and Keywords
Introdugdo
1.1 Motivagdo e Estrutura deste Trabalho
1.2 Conceitos Basicos de Sucessdes Cronologicas e Estacionaridade
Analise de Intervengdo em Sucessdes Cronologicas
2.1 Metodologia
2.2 Variaveis de Intervengdo e Respostas Induzidas
2.3 A Sucessdo Residual Nt

2.4 Modelagdo de Uma Sucessdo

. Acidentes no IP 5 e Tolerdncia Zero

3.1 Estudo da Sucessio ATO — Antes Tolerancia Zero
3.1.1 Cronograma e Correlogramas
3.1.2 Periodogramas
3.1.3 Decomposicdo Classica da Sucessdo ATO por um
Modelo Multiplicativo
3.1.4 Modelagdo da Sucessdo ATO
3.1.5 Previsdes para a Sucessdo ATO
3.2 Analise da Interven¢do e Modelagdo da Sucessdo Completa
3.2.1 Escolha da Varidvel de Intervengéo
3.2.2 Estimagio do Modelo de Intervengdo
3.2.3 Previsdes para o Numero de Acidentes no IP 5
Conclusdo
Bibliografia e Referéncias

Anexos

30
32
37
38
38
39
43
46
47
48



1. Introduciao

1.1 Motivaciao e Estrutura deste trabalho

Uma sucessdo cronologica é um conjunto de observagdes feitas em pontos ou periodos
sucessivos de tempo durante um determinado intervalo. Por exemplo: as medigdes diarias dos
niveis de monoxido de carbono em varios locais de uma cidade ou volume de vendas semanal
de um determinado produto.

Ao observarmos estas sucessdes cronologicas iremos certamente verificar a existéncia
de variabilidade que pode ser explicada por factores tais como tendéncia ou sazonalidade: € o
caso, por exemplo, do aumento que se tem verificado nos niveis de monoxido de carbono nas
nossas cidades devido ao maior nimero de veiculos em circulagio ou a diminuigéo notada nos
mesmos niveis no meses de Julho, Agosto e Setembro.

Existem, no entanto, acontecimentos que podem alterar temporaria ou definitivamente
o nivel de sucessdo cronologica, tais como a abertura da via de cintura interna tera certamente
induzido uma redugfio nos niveis de monoxido de carbono em algumas zonas da cidade do
Porto, uma campanha publicitaria ou uma promogdo induzira um aumento nas vendas de um
determinado produto, pelo menos temporariamente. Estes acontecimentos denominam-se
usualmente por intervengdes e, consoante a natureza das observagdes em causa, induzem
alteragdes diferentes.

Assim, entende-se como intervengdo um acontecimento que provoque alteragdes aos
valores observados de uma sucessio cronologica, alteragdes estas que ndo estando
relacionadas com factores como tendéncia ou sazonalidade se ficam a dever exclusivamente
as consequéncias deste acontecimento.

Este trabalho tem como objectivo analisar a metodologia utilizada para o tratamento
de sucessdes cronologicas que sofreram algum tipo de intervengio e aplica-la a uma sucessdo
real recentemente intervencionada. Os dados analisados s3o o nimero mensal de acidentes no
Ttinerario Principal 5 (IP 5) cujos valores sofreram alteragdes devidas ao efeito da introdug@o
da Operagdo Tolerancia Zero — Seguranga Maxima.

No capitulo 1 fazemos uma introdugdo geral a analise das sucessdes cronologicas € um
resumo dos conceitos basicos necessarios ao desenvolvimento do tema.

No capitulo 2 apresentamos a metodologia e fundamentac@o teorica deste trabatho.

No capitulo 3 analisamos e modelamos sequencialmente a sucessdo em estudo.

Tratamos, numa primeira secgfo a sucessdo anterior a intervengdo e seguidamente

8



estimamos os efeitos da intervengio e analisamos a sucessao total.

O capitulo 4 contém as concluses deste trabalho.

Em anexo, além de algumas questdes que achamos pertinente referir, apresentamos as
listagens dos dados, os valores obtidos em varios calculos € um resumo de algumas

transformagdes efectuadas e modelos estimados.

1.2 Conceitos basicos de sucessdes cronologicas e estacionaridade

Dado um espaco de probabilidade (2, A, P) e um conjunto T arbitrario ndo vazio,
um processo estocastico € uma fungdo X(t, ®), definida em T* Q que para cada teT € uma
variavel aleatorial").

A natureza de T e do conjunto onde toma valores, determinam a natureza do processo
estocastico. Um processo estocastico diz-se discreto se T for um conjunto numeravel e diz-se
continuo se T for um Boreliano da recta real. Para cada oe Q fixo, X(t, ®) ¢ uma fungdo
deterministica de t. Cada uma destas fun¢des é uma realiza¢do ou trajectoria do processo € o
conjunto das realizagdes deste designa-se por “ensemble” do processo. Uma sucessdo
cronologica ¢ apenas uma das infinitas realizagdes do “ensemble” associado ao processo, o
que corresponde a um registo de observagdes de algum fendmeno, feito sequencialmente no
tempo.

Na analise subsequente designa-se por {X, }, teT = {0, £1, £2,...}, um processo
estocastico discreto. A estrutura probabilistica de {X, } fica completamente determinada se se

conhecer a fungdo de distribui¢do conjunta de { X, X X, } onde { ti, ta,..., ta} € um

conjunto de valores admissiveis de t, e n um inteiro positivo arbitrario.
O processo {X,} diz-se estritamente estacionario se as suas propriedades estatisticas
ndo se alteram com o tempo, ou seja, se para um conjunto admissivel { ti, ta,..., ta} € quaisquer

inteiros k, n se verifica a relagio:
| T, ...,t,,+k(X1= X2,..., Xo) = E, ,tz__"tn(xl, X2,..., Xn)
isto €, se os vectores n-dimensionais (th o Xy ka) e (X, 1> Xigsos X‘n) tiverem a mesma

distribuicao™®.

M Um processo estocastico pode ser definido como uma familia ordenada de variveis aleatorias {X(t, ®): 0€ Q , teT }
definidas no espago de probabilidade.

@ Isto traduz a invariancia de qualquer distribuic3o de dimens#o finita em relagfo a translagdes no tempo, isto € mostra que €
indiferente observar o processo nos pontos ty, ty,..., t, ou nos pontos t,+k, ty+k,..., t, +k..



No entanto a estacionaridade estrita ¢ uma propriedade demasiado exigente e de dificil
verificagio pratica. Em alternativa usa-se a estacionaridade fraca. Um processo {X. } diz-se
fracamente estacionario até a ordem m ou, simplesmente, estacionario, se 0s vectores

n-dimensionais (X, .o Xy Xepeid € (Xg» Xep--» Xy,) POSSuirem momentos conjuntos até a
m-ésima ordem e esses momentos forem iguais.
Assim, um processo ¢ fracamente estacionario de 1* ordem se
E(Xy) = 1 ,constante, ¥ t,
estacionario de 2* ordem se

a) E(X,) = u ,constante, V' t (1.1

b) E(X?) = yz ,constante, V t (1.2)
¢) E(X,, X;) = E(Xes, Xo), depende apenas da diferenga: t-s, Vi, s
Das expressdes (1.1) e (1.2) deduz-se a igualdade:

var(X)) = V(X)) = E(X; — 1)2 = 2 - u2 = 62, constante, ¥t (1.3)

Seja  {X.}, teT = {0, £1, £2,...}, um processo estacionario até a 2* ordem, com média
e varidncia dadas por (1.1) e (1.3), o valor esperado
Y = Cov(Xe , X)) = E{(X; — WX — W)} , k=0, £1, £2,...
define a fungdo de autocovaridncia (FACOV) do processo. Para cada valor de k, ¥« mede a

intensidade com que covariam pares de valores do processo separados por um intervalo (lag)
de amplitude k.
Escrevendo:
Pk=Yk/ Yo
obtém-se, para cada k, a fun¢do de autocorrelagdo (FAC) do processo considerado que mede a
correlagdo entre pares de valores do processo separados por um intervalo k. Intuitivamente,
pode interpretar-se como uma medida de semelhanca entre cada realizagio deslocada k

unidades de tempo para a esquerda ou para a direita. Estas fun¢des possuem algumas

propriedades:
Dyo=0c2 ; po=1
2)|1Ykl<Yo s1pxl<po

3)Y=Yx  ; Pk= Pk

® Note-se que no caso do processo estocastico ser normal ou Gaussiano, isto &, se a fungfo de distribuigdo conjunta é
normal, a estacionaridade fraca de 2° ordem é equivalente a4 estacionaridade estrita uma vez que a distribuigdo fica
completamente definida pelo vector das médias e pela matriz das varidncias — covarifncias.
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A correlagdo parcial que entre X, e Xk , isto €, a correlagdo entre estas duas variaveis,
quando se fixam as variaveis intermédias Xe:1 , Xe:2 ,..., Xesio1 , € tambeém importante para a
caracterizagdo de um processo. Define-se entdo a fungdo de autocorrelagdo parcial (FACP),
que se representa por Qxk , COMO:

ok = Corr{ ( X, X ) | Xer1 , X425 -o0r Xtakel }
Calcular directamente a FACP de um processo € muito dificil. No anexo A apresentamos,
resumidamente, um algoritmo que permite obter os seus valores de uma forma mais simples.

Um processo estacionario fundamental na analise de sucessdes cronologicas ¢ 0
chamado ruido branco. A importincia deste processo estd, essencialmente, na sua
contribuigdo para a construgdo de outros processos estacionarios fundamentais na modelagdo
de sucessdes cronologicas. Assim, um processo {& : t=0, £1, £2,...} diz-se um ruido branco
quando é formado por uma sucessdo de variaveis aleatorias independentes e identicamente
distribuidas (iid) logo E{ & } = pe (usualmente pe =0 ), V{ & } = 62. Desta forma a FACOV
e a FAC deste processo sdo dadas pelas seguintes expressoes,

ot k=0 1, k=0

YeTV 0 k=0 0, k20

)

A representagdo grafica das FAC e FACP designam-se, respectivamente por
correlograma e correlograma parcial.

Na pratica dispomos, quase sempre, de apenas uma realizagdo do processo donde ndo
conhecemos, a partida, os valores da sua média, varidncia, etc. Trabalhamos entdo com
valores estimados destes momentos e fungdes. No anexo A apresentamos alguns estimadores
para estes momentos e fungdes.

A representagdo grafica da fungdo de autocorrelagdo estimada designa-se por
correlograma estimado. Para processos Gaussianos estacionarios, mostra-se que quando o

tamanho da amostra, n, é suficientemente grande, pj tem distribui¢do aproximadamente

normal. No caso do ruido branco a distribuigdo tem média nula e varidncia 1/n. Se, no
correlograma estimado de um ruido branco, representarmos as bandas +1,96/ Jn poderemos
controlar estatisticamente a evolugio de FAC estimada, uma vez que essas bandas
representam os limites inferior e superior do intervalo de confianga a 95% para aquela fungao.
Se 95% ou mais dos valores estimados da FAC ficarem dentro desse intervalo, entdo o
comportamento da sucessio esta de acordo com o que se espera de uma realizagdo de um

ruido branco.
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2. Anslise de Intervencio em Sucessdes Cronoldgicas

2.1 Metodologia

Dispondo de observagdes { Y¢:t=12,.,n} de uma sucessdo cronologica, registadas

em intervalos de tempo iguais, suponhamos que dado um acontecimento queremos inferir
sobre uma possivel alteragio no nivel da sucessdo associada a ocorréncia deste acontecimento
em determinado instante particular. Pde-se entdo a questéo:

Dada uma intervengdo conhecida existira evidéncia de que a alteragdo esperada
ocorreu na realidade e, se assim for, o que se podera dizer sobre a natureza e magnitude desta
alteracio?

Vamos supor que, dada a ocorréncia de uma intervengdo num dado momento,

dispomos de n; observagdes anteriores a intervengdo e de np posteriores a mesma.

A técnica de “analise de intervencdo” devida a Box e Tiao (1975) destina-se ao
tratamento de situagdes em que as observagdes Y: sdo afectadas pela ocorréncia de algum
acontecimento invulgar num dado momento T .

Suponhamos que estamos interessados em prever valores futuros da sucessdo e que,
com este objectivo, queremos arranjar um modelo que se adeque aos dados.

Se as observa¢des dadas incluem o ponto T poder-se-ia argumentar que a parte do
modelo que se ajustaria as observagdes anteriores a T deveria ser ignorada uma vez que a
ocorréncia do acontecimento invulgar podera ter alterado a estrutura da série. Todavia isto
seria uma perda desnecessaria de dados (particularmente em sucessdes pequenas) e seria mais
sensato tentar remover, tanto quanto possivel, o efeito do acontecimento de modo que o
modelo possa ser ajustado ao conjunto global das observagdes.

Box e Tiao (1975) caracterizam a ocorréncia do acontecimento introduzindo um
“indicador” artificial, L , que muda de forma no instante, T, em que ocorre a intervengao.
Introduziram um modelo para analise de intervengdo onde se procura relacionar uma variavel

“saida” com uma ou mais variaveis “entrada” que sdo fungGes deterministicas de t.

A classe de modelos que descreve a relagio entre “saidas” e “entradas” € escrita sob a
forma:
>0}

Yt = Z 05 It-j + Nt com z (X.j2 < o0 (21)
3=l 3=l
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onde:

- asérie { I } representa a mudanga sentida na sucessdo observada devida a intervengo,
- {N¢} éum processo residual ou noise, com as seguintes propriedades:
1- Cov{Ny,lp}=0, t1t2=12,..
2 - N;éum ARMA(p,q) invertivel e estacionario, de média zero: ¢ p(B) Ni=0q(B) &t
onde { &€} é um processo de ruido branco.

- ¢ B é o operador atraso, tal que B. Ii=1; 4

O objectivo da analise de intervengdo ¢ estimar o efeito da intervengdo, indicada pelo

0

termo 2. o It , e utilizar o modelo resultante para previsio.
J=l

A funcio { I; } e os coeficientes { o } so escothidos de modo que a mudanga no

o e]

nivel das observagdes { Y: } sejam bem representadas pela sequéncia 2 ol ;. Uma vez
j=l

seleccionada a fungdio { I, }, por observagdo pormenorizada dos dados, a determinagdio dos

coeficientes { o } ¢ feita pelo método dos minimos quadrados.

Assim, a estimagdo de { o } € feita aproximando o operador
[ o]
R(B) = Zl o I (2.2)
J:

por um operador racional da forma

W(B)BP

R(B) = D)

: (2.3)

onde:
- b indica o tempo que decorre desde a ocorréncia da interveng@o até se verificar alguma
alteragdo nas observagdes, isto €, o atraso na resposta.
- W(B) e D(B) sdo polinomios da forma:

WB) = 0o-0B-...- oB° eDB)=1-8;B-..-§B
e pressupde-se normalmente que W(B) tem raizes fora do circulo unitario, e D(B) tem raizes
fora ou sobre esse circulo. Os coeficientes de W(B), ®o , ®1 , ... , @5 , traduzem os efeitos
iniciais da interven¢do e os coeficientes de D(B), 81, ... , & , os efeitos permanentes da

mesma.
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Desta forma, a equagio (2.1) pode ser rescrita sob a forma:

Y. = WE) B’ L+ N, (2.4)
D(B)

Escolhendo adequadamente os pardmetros b,r € s ¢ os coeficientes ®; € O;, O

termo da intervengdo R(B) I, podera tomar uma grande variedade de formas funcionais.

Esta metodologia é facilmente generalizada para o caso em que se verifica mais do que
uma intervengio. Por exemplo, para duas intervencgdes distintas teriamos :

o [es]
1 2
Y= D o5 I + > I +N,
=

=l

Assim, a Analise de Intervengdo baseia-se na construgio de um modelo de Fungéo
Transferéncia com uma sucessio de “saida” (outpuf) estocastica e uma variavel de “entrada”
(input) deterministica. Os valores da variavel de entrada tomam usualmente os valores zero ou
um, indicando desligado (off) ou ligado (on). Por exemplo, uma sucessio perturbada por um
nico acontecimento, tal como uma greve ou alteragdo no prego, poderia ser modelada como
uma fungfo do seu passado e uma varidvel dummy.

Os modelos de intervengdo podem também ser Gteis para uma analise do tipo “E se 7%,
isto é, vermos os efeitos de possiveis alteragdes deterministicas numa sucessdo cronologica
estocastica.

O primeiro passo na construgdo destes modelos é desenvolver um modelo ARIMA
para a sucessio de “saida” (ouiput). Este modelo deve ser construido para a sucessdo anterior
a intervencdo. Desta forma as previsdes deste modelo podem ser confrontadas com os valores
reais de modo a determinar a natureza do efeito da intervengao.

A forma da funcio transferéncia entre a sucessdo de “saida” e a variavel de
intervengdo é sugerida por este efeito. Na sec¢do 2.2 deste capitulo podemos ver varias
formas possiveis de modelos para as varias respostas apresentadas pela sucessdo a uma dada
variavel de intervengdo. De entre este conjunto, o analista escolhe a forma que acha mais
correcta e aproximada & sua sucessio e segue para a fase de estimagio e diagnostico.

Este tipo de analise também pode ser utilizada para o tratamento de outliers.
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2.2 Variaveis de Intervencio e Respostas Induzidas

A definigdo de I; depende da forma que se pressupde tomar o efeito da intervencao.

Se a intervengdo tem lugar no instante t="T e provoca alteragSes apenas naquele periodo

de tempo, entdo I; sera uma “funcfo impulso”, ou pulse function, P!T]:

1 se t=T
I=plTl = 2.5
! Pi 0 se t=T 23)

registando-se assim apenas efeitos transitorios, donde:

E{Y.} =0 para t<T

E{Y:} > 0 quando t—wo

No entanto se se verifica uma alteragdo no nivel da série, isto &, se se registam efeitos

duradouros, esta mudanga sera captada de uma forma mais correcta por uma “fungdo degrau”,
ou ste ' Tl
p function, St

1 se t=T
I = <1l = T} = 26
¢ Sl j=ZT P[ 0 se t<T 26

donde: E{ Y.}

0 para t<T
E{Y:} =k #0 quando t—w

Na figura 2.1 podemos ver a representagio grafica destas duas fungGes.

B o
T3 T2 T4 T T+ T+2  T+3 T+4 T3 T2 Tt T T+t T2 T+3  T+4
()

(b)
Fig.2.1 - Representacio grafica das “entradas” (a) degrau e (b) impulso

Desta forma, um modelo de intervengdo pode ser representado tanto por uma “fun¢@o

degrau” como por uma “fungio impulso™". A utilizagdo de cada forma especifica baseia-se,
usualmente, na interpretagdo dada a intervengdo.

@ Note-se que a “fungfio impulso” pode obter-se por diferenciagio da “fungéio degrau”, isto &: p=gf. ETI] =(1-B) SET]
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Apesar das fungdes “impulso” e “degrau” se adequarem a um grande numero de casos
podem considerar-se outro tipo de fungdes, como, por exemplo:
- Quando se verifica uma alteragdo no declive da “tendéncia” provocada pela
intervencdo este efeito pode ser captado definindo a fung¢do I; como:

t-T se t=T
It={

2.7
0 se t<T @7

- Se o efeito transitorio da interveng@o desaparece gradualmente podemos utilizar:

AT se t>T

L= com 0<A<]1 (2.8)
0 se t<T

Uma propriedade interessante desta especificagio é que I, torna-se uma “fungio

impulso” quando A = 0 e uma “fungdo degrau” quando A =1.

Podemos ainda considerar o caso dos impulsos sazonais ou seasonal pulses, muito
uteis para modelar alguns tipos de sazonalidade e que se analisam como se de uma
intervengdo se tratasse. Estes impulsos sdo da forma:

1 se t=s72s,...

szpl = { 2.9)

0 se t#s,2s,...
Existem varias respostas possiveis transmitidas as “saidas” por intervengdes “degrau”
ou “impulso”. Vejamos as respostas mais comuns, que serdo ilustradas tomando b=1,

bastando para outros valores de b fazer uma translagdo do grafico para a direita, a partir do

momento em que ocorreu a intervengao.

- Um impacto fixo desconhecido de uma intervengdo ¢ sentido b periodos depois da

interven¢do. Dependendo do tipo de interven¢do, o impacto (ou resposta observada na

“saida”) sers:  ©BP sl ou oB® plT] e pode ser visualizado na figura 2.2.

T3 T2 T4 T T+t T+2 T+3 T+ T3 T2 T+ T T+ T+2 T+3 T+4

(@ (b)
Fig.2.2 - Representago grafica das respostas oB L[T] a “entradas” (a) degrau e
(b) impulso
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- Quando o impacto de uma intervengdo ¢ sentido b periodos apds a sua ocorréncia, mas a

resposta ¢ gradual, temos, por exemplo, a resposta:

o B? I{T]

1-6B

,0<08<1

(2.10)

Podemos ver na figura 2.3 algumas respostas deste tipo a diferentes “entradas” e para

diferentes valores de 9.

(0]
e« hd /q\
T N
[ 4 i .
..
T3 T2 T4 T T+1 T+2 T+3 T+4 lim T3 T2 T4 T T+1 T+2 T+3 T+4 lim
oR [T] oRB [T]
a —
@ — g b) — g P

B
!

PR &
- L g

T3 T2 T4 T

T T+1 T+2 T+3 T+4

T+1 T+2 T+3 T+4
T3 T2 T4

© 28 1l @ 2B pl1l = oBglt]

Fig.2.3 - Representagio grafica das respostas (2.10) a “entradas” (a) degraue (b) impulso
para valores de 0 <8 <1, (c) degraue (d) impulso para 8 =1?

As “entradas degrau” e “impulso” podem ser combinadas de modo a modelar
diferentes tipos de alteragdes produzidas pela intervengio .

Suponhamos, por exemplo, que temos dados mensais sobre as vendas de um
determinado bem e que queremos representar o efeito de uma campanha publicitaria ou de

uma promogio que dura menos de um més.

@ Note-se que:
- Quando 8 =0 temos o caso anterior
-Quando 8=1 ea “entrada” ¢ em “degrau” o impacto cresce linearmente sem limite ( ver figura 3c) ), isto ¢, uma alteragéio

em “degrau” na “entrada produz uma resposta em rampa na saida
- Para a maior parte dos casos tem-se 0 < 8 < 1, e neste caso a resposta ¢ gradual ( ver figura 3a)eb) ).
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O modelo simples de 1* ordem: %—(% plTl

podera ilustrar razoavelmente este caso, onde @ indica o crescimento inicial nas vendas, logo

apos a intervengdo, e § representa a taxa com que este crescimento diminui.
No entanto, este modelo particular pressupde a ndo existéncia de efeitos duradouros

resultantes desta intervengdio, quando isto puder ocorrer teremos entdo a resposta dada mais

correctamente por: %&Bf pltl+ @B sl ou, fazendo plfl = (1-B) s!T] temos:

{%g_+%§;} plt] @11)

onde se admite a persisténcia de um ganho residual ©; nas vendas.
Assim, este modelo serd til para representar a resposta a uma interven¢do que vai
desaparecendo gradualmente mas que produz um efeito residual permanente no sistema.

Esta resposta encontra-se ilustrada na figura 4 no caso em que @ >0 ¢ > 0:

601+0)2

0))

T3 T2 T4 T T+1 T+2 T+3 T+ T+56 ... Iim

Fig.2.4 - Representagio grafica de uma resposta do tipo (2.11),
comvalores ;>0 e ®;>0

No caso de se pretender retractar o aparecimento de uma taxa na importagdo de um
determinado produto ou um aumento sensivel no prego do mesmo, o que fara com que haja

uma diminui¢do brusca no seu volume de vendas mas que aumentard gradualmente sem, no
entanto, recuperar totalmente as perdas provocadas pela intervengdo, faz-se ®; <0 ¢ <0

em (2.11). Veja-se a ilustragio na seguinte figura:

(0]

o+ o,

Fig.2.5 - Representagdo grafica de uma resposta do tipo (2.11),
com valores ®:;<0 e ©,<0
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Se se pensasse que o impacto total da intervengdo pudesse ndo ser sentido até ao 2°
més, apos o qual decairia e apresentaria um efeito residual como no caso anterior, seria

apropriada uma resposta do tipo:

{a)03+——?_‘6BB +2B | plr] (2.12)

A “saida” apresentaria um valor preliminar @y que seria seguidamente alterado para um nivel
representado por ©1+w; convergindo depois para o efeito residual permanente @; .

Este poderia ser o caso de uma subida de pre¢o de um determinado bem. Quando a
alteragdo do prego € anunciada ha um aumento brusco no nivel de vendas (wg > 0) pois todos
tentam comprar ao prego antigo. A redugdo nas vendas verifica-se mal o novo prego entra em
vigor e a descida no nivel de vendas estaria representada por ©1t+w; . O efeito final do
aumento de prego seria representado por ®; que € mostrado, na figura seguinte como

negativo, pressupondo-se assim que as vendas ndo recuperam totalmente.

T T+ . T42 T+3 T+ T+6 T16

L P

o1+ o,

Fig.2.6 - Representagio grafica de uma resposta do tipo (2.12), com valores
0> 0,01<0 e <0

Este ¢ um resumo das potencialidades destes modelos de equagdes as diferencas que

podem ser estendidos de forma a representarem varias situagdes de potencial interesse.

2.3 A Sucessio Residual Nt

A sucessdo residual Ny =Y, - R(B) I pode, geralmente, ser modelada por um
processo misto autoregressivo de médias moveis, ARMA(p,q)
@ B)Ne= 6(B)& (2.13)

onde:
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1 - B é o operador atraso tal que B.Y;= Yy
2 - ..., €1, &, St+1, ... 6 uma sequéncia de variaveis aleatorias normais, independentes e
identicamente distribuidas, com média zero e varidncia o= e que se designa por “ruido
branco”.
3-0B)=1-6B-..- 6B* e@(B)=1-¢;B+..+@B" sdo os polindmios, em B,
“médias moveis” e “autoregressivo” de graus g e p, respectivamente.
4 - As raizes de O(B) estdo fora do circulo unitario e as de O(B) estdo fora ou sobre o circulo
unitario.

Para representarmos certo tipo de sucessdes ndo estacionarias, o operador ((B) ¢ tal
que:

¢®) = (1-B)" ni(B)

onde as raizes de n(B) estdo fora do circulo unitario. Isto corresponde a utilizagdo de um

modelo com diferencia¢do de ordem d.

Também, para dados sazonais com periodo s (por exemplo, para dados mensais
teriamos s=12), ajuda muitas vezes escrever os polindmios @(B) e O(B) sob a forma:
©B)=Pi(B) ¢2(B") e 6 (B)=061(B)0(B")

com: (pz(Bs) =(1-B* )D n2(B%) de modo a permitir a ndo estacionaridade sazonal.

Obtemos uma classe geral para o modelo da sucessdo residual da forma:
n1(B) n2(BY) (1 -B)'(1 -B*)” Ne= 01(B)B2(B) & (2.14)

onde os polinémios 1 1(B), »(B%), 01(B), 6,(B*) sdo de graus, p1, p2, q1, g2, respectivamente.

2.4 Modelaciao de uma Sucessio

A construgio do modelo para a sucessdo residual N; é baseada na metodologia
univariada de Box e Jenkins (processo que descreve uma unica sucessdo como fun¢do dos
seus valores passados). O objectivo do processo de Box e Jenkins € encontrar a equagao (ou
filtro) que reduz a sucessdo e toda a sua estrutura a um ruido branco. Uma vez que o filtro

contém a parte previsivel da sucessdo, pode ser usado para prevermos valores futuros desta.
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A metodologia de modelagido proposta por Box e Jenkins € um processo iterativo que

se desenvolve em trés etapas:

1- Identificacdo — Escolher um modelo que aparentemente descreva a sucessdo
examinando o seu cronograma e varias estatisticas chave que
induzem essa escolha.

2- Estimagio — Estimar os pardmetros do modelo escolhido.

3- Avaliagdo do Diagnostico —  Avaliar a qualidade do ajustamento do modelo e

examinar os residuos para avaliar a suficiéncia e

necessidade dos parametros do modelo.

Seguidamente apresentamos um resumo da metodologia e transformagSes utilizadas

nestas trés etapas.

1. Identificagdo

O primeiro passo na identificacdo do modelo € transformar a sucessio dada numa
sucessdo estacionaria onde a média e a varidncia s@o constantes no tempo. Esta
estacionarizagdo faz-se por transformagdes sucessivas até obtermos uma variancia estavel e
eliminarmos tanto a tendéncia como os movimentos estritamente periodicos.

A nfo estacionaridade em varidncia deve ser o primeiro problema a tratar. Box e Cox

introduziram uma transformagdo paramétrica, f;, que permite estabilizar a variancia,

definida pela equagdo geral:

Iixt -y, x2041>0

f,(X) =
! X, X >0A=0

(2.15)

e que se designa por Transformagéo de Box-Cox® .

Para determinarmos o valor de A adequado, ndo devemos esquecer a informagao
transmitida pelo cronograma da sucessio mas, de uma forma mais precisa, depois de
efectuarmos algumas transformacdes para diferentes valores de A, escolhemos o valor que

minimiza a variancia das observagoes.

A tendéncia e a sazonalidade podem ser detectadas observando o grafico da sucessio

(transformada, se for o caso). No entanto, estas também podem ser caracterizadas pelas

® O software que utilizamos permite efectuar esta transformagfio. O programa PEST do software ITSM (Interactive Time
Series Modelling) possibilita a transformagéio com 0 <A <15, enquanto o AUTOBOX PLUS permite transformagdes com
-1 €A <1 (-1 indica o inverso da sucessdo).
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fungbes de autocorrelagdo que, no caso de haver tendéncia, decaem suavemente e quando
existe sazonalidade apresentam um comportamento quase periodico. A estacionariza¢io da
tendéncia e da sazonalidade sera efectuada através de diferenciacdo. Podemos utilizar, no caso
da tendéncia, a diferenciago simples definida pelo operador V (operador diferenga),

VX =X - X1 = (1-B)X,
onde se define, para qualquer inteiro d > 0

vix, = (1-B)dx,

No caso da sazonalidade utilizamos a diferenciagio sazonal, onde o operador diferenca

sazonal se representa por V, e é tal que:
VX =X - X5 = (1-B*)X;

Dado que, a diferenciagdo aumenta a varidncia da sucessio, a sobrediferencia¢io deve
ser evitada.

Depois de induzirmos a estacionaridade da sucessdo passamos a identificagio da sua
estrutura autoregressiva/médias moveis. As autocorrelagbes e autocorrelagdes parciais, da
sucessdo devidamente transformada e diferenciada, tém “padrdes” que estdo associados a
algum tipo de modelos'. Assim, observando os correlogramas da sucessdo, identifica-se o

modelo mais apropriado passando-se a fase seguinte.

2. Estimagdo

A segunda fase no processo de constru¢io do modelo ¢ a estimacdo dos coeficientes
do modelo identificado. Para obtermos essas estimativas utilizamos software especifico:

- Programa PEST (Parameter ESTimation) do ITSM

- Programa INTABX (Interactive Box-Jenkins Modelling) do AUTOBOX PLUS

O primeiro permite a escolha entre dois algoritmos para a estimagdo inicial dos
parametros de um modelo autoregressivo puro: algoritmo de Burg e algoritmo de Yule-
Walker. No caso do modelo ter um termo de médias moveis, também temos dois algoritmos
possiveis: Hannan-Rissanen e o algoritmo das Inovagdes. Para se obterem as estimativas
finais dos pardmetros temos os estimadores de maxima verosimilhanga. O segundo utiliza o

método dos minimos quadrados, ndo linear, que se baseia no algoritmo de Marquard.

® O inteiro d é a ordem da diferenciagfo (nfo se deve confundir com diferenciagfo sazonal)
® Em geral, autocorrelagdes decrescentes indicam uma estrutura autoregressiva e autocorrelagdes parciais decrescentes
indicam uma estrutura de médias méveis.
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3. Avaliag¢@o do Diagnoéstico

Depois de estimados os pardmetros do modelo identificado passamos a etapa onde
procuramos avaliar a sua qualidade estatistica. Existem trés avaliagdes de diagnostico basicas
que devem ser feitas a0 modelo estimado. Devemos avaliar a necessidade dos parametros do
modelo tanto no que diz respeito 4 sua significincia estatistica como a redundancia entre
estimativas, analisar a invertibilidade, estacionaridade e estabilidade e, finalmente, avaliar a
qualidade do ajustamento do modelo estimado.

Para testarmos a necessidade de cada um dos pardmetros estimados examinamos 0s
desvios padrio e os “testes t” respectivos. Os pardmetros com coeficientes ndo significativos
devem ser retirados do modelo.

A invertibilidade é determinada extraindo as raizes de cada factor do modelo. Todas as
raizes devem estar fora do circulo unitario e relativamente afastadas da regido de fronteira. Se
um dos factores é ndo invertivel o modelo deve ser ajustado sendo o ajustamento apropriado
indicado pelo tipo de factor que € ndo invertivel®. Deve também analisar-se a matriz das
correlagdes dos estimadores uma vez que valores elevados destas indiciam a falta de
estabilidade do modelo.

A avaliacio da qualidade do ajustamento é baseada na analise dos residuos obtidos
que deverdo apresentar todas as caracteristicas de um ruido branco. Para verificarmos se os
residuos sdo compativeis com uma amostra do ruido branco, devemos analisar os seus
correlogramas, histograma e os testes efectuados. Estes testes sdo utilizados para avaliar a
aleatoridade dos residuos e estdo resumidamente apresentados no Anexo B.

Normalmente sdo estimados e avaliados varios modelos possiveis. Existem vérias
estatisticas que permitem a comparagio entre estes, de modo a podermos escolher um entre
“bons” modelos, isto é, um dos que foram aceites na fase de avaliagdo do diagnostico. Uma
muito utilizada é o AICC — Critério Akaike Corrigido que se utiliza para medir a qualidade do
ajustamento, utilizando-se também o Critério BIC que é uma modificagio “Bayesiana” da

estatistica AIC e cujos valores sdo interpretados da mesma forma.

® Por exemplo, um factor autoregressivo ndo invertivel indica, geralmente, subdiferenciagio, enquanto que um factor médias
méveis nio invertivel pode indicar sobrediferenciagdo. Um factor médias moveis ndo invertivel pode representar também a
presenga de um factor deterministico
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3. Acidentes no IP 5 e Tolerancia Zero

Desde que foi inaugurado em Novembro de 1988 o Itinerério Principal 5 ja tem no seu
historial 3477 acidentes de que resultaram 297 mortos e 2516 feridos, 377 dos quais em
estado grave'".

Em Outubro de 1998, depois de um Verdo negro, iniciou-se a Operagdo Tolerdncia
Zero — Seguranga Maxima, levada a cabo pelas patrulhas da Guarda Nacional Republicana
com o auxilio de meios aéreos. A actuagio das brigadas da GNR assenta em varias vertentes:

- A fiscalizagdo através do patruthamento, em que cada patrulha, constituida por dois homens,
tem um trogo de responsabilidade de cerca de 30 Km (substancialmente mais curto do que até
entdo) e mantém ligagdo permanente as outras distribuidas no terreno.

- O controlo de velocidade conta com um sistema de radares que estdo aferidos para detectar
velocidades que excedam os 90 km/h. Para além de radares fixos as patrulhas contam ainda
com um sistema movel video que regista todos os comportamentos ilegais dos automobilistas:
ultrapassagens, transposi¢des de linhas continuas, etc.

- Finalmente, as patrulhas dispdem de um helicoptero, que se tem mostrado como um
elemento fortemente dissuasor. A Brigada de Transito — BT estd, normalmente, a voar duas
vezes por dia, dentro dos periodos nocturnos e em horas de maior trafego. Nos periodos de
trafego mais intenso, como € o caso das férias, a BT refor¢a a sua presenga na via com mais
patrulhas e radares, assim como mais horas de voo do helicoptero.

Os dados que vamos tratar sdo os registos mensais do nimero de acidentes no
Itinerario Principal 5 - IP 5 que nos foram disponibilizados pelo Grupo Regional de Trénsito
~GR.T. 5 em Coimbra, onde hoje € centralizada toda a informagao relativa a este itinerario.

Apesar de ter sido oficialmente inaugurado em Novembro de 1988 s6 consideramos
aqui os dados a partir de Maio de 1989, uma vez que o ultimo trogo so6 foi aberto ao trafego
nessa data.

Podemos ver na figura 3.1 o cronograma da sucessio do numero de acidentes
registados no IP5 até Junho de 1999. A ocorréncia destes acidentes foi registada pelos trés
Destacamentos de Transito da G. N. R. que patrulham esta via: DT Aveiro (Km 0/47,7), DT
Viseu (Km 47,7/124,7) ¢ DT Guarda (Km 124,7/200)®, e os valores representados no

cronograma resultam da adigdo dos dados cedidos pelos trés destacamentos.

® valores até Junho de 1999

. .. . . g ,
@ No anexo C podem ver-se os cronogramas por Divisdes de Tréansito assim como um resumo da historia e dos niimeros do
IP 5 . Também se encontra neste anexo a listagem dos valores da sucessfic que vamos tratar.

24



Acidentes IP5
Maio 89 a Junho 99
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Fig. 3.1 Cronograma do n° mensal de acidentes no IP 5 de Maio 89 a Junho de1999

Como se pode observar o numero de acidentes cresceu, nesta via, de um modo quase
linear. Verifica-se uma alteragdo neste movimento em Outubro de 1998, assinalada no
cronograma por uma mudanga de cor, que coincide com a introdugio da opera¢do Tolerancia
Zero.

Tal como foi referido na sec¢do 2.1 do capitulo anterior, 0 primeiro passo sera a
constru¢do de um modelo para a sucessdo anterior a intervengao.

Assim, na sec¢do 3.1, vamos tratar a sucessdo anterior a interven¢do, que passaremos
a designar por ATO (Antes Tolerdncia Zero). Analisamos os dados utilizando os modelos de
decomposigdo para compreendermos o  comportamento da sucessdo. Utilizando a
metodologia conhecida por “Box — Jenkins” (univariada) passamos a construgdo de um
modelo ARIMA que melhor represente a sucessio ATO. Apresentamos as previsdes obtidas
pelo modelo estimado. O objectivo fundamental destas previsdes € podermos avaliar de uma
forma mais objectiva e quantitativa os resultados da Intervengdo — Tolerdncia Zero, isto €,
vermos o que poderia estar a acontecer sem “Tolerancia Zero”. Confrontando estas previsdes

com os valores reais podemos mais facilmente determinar a natureza do efeito da intervengdo.
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Note-se que a identificagdo do tipo de resposta a intervengao esta limitado devido ao
niimero muito pequeno de dados pos-intervengio disponiveis nao se podendo afirmar se esta
sucessdo se vai manter nos niveis actuais, se vai recuperar o seu movimento ascendente, etc.

Na sec¢io 3.2 analisamos os dados até Junho de 1999. Estimamos os efeitos da

intervencdo através de Modelos de Fungdo Transferéncia. Modelamos a sucessdo completa e

apresentamos previsdes para um ano.

3.1 Estudo da Sucessio ATO0 — Antes Tolerancia Zero

3.1.1 Cronograma e Correlogramas

Para melhor visualizarmos o comportamento da sucessdo que vamos modelar temos o

seu cronograma na figura 3.2. e na figura 3.3 apresentamos 0s seus correlogramas estimados
FAC e FACP.

Acidentes - IP5
ATO

Mai-89
Nov-89
Mai-80
Nov-80
Mai-91
Nov-91
Mai-92
Nov-92
Mai-93
Nov-93
Mai-94
Nov-94
Mai-95
Nov-95
Mai-96
Nov-96
Mai-97
Nov-97
Mai-98

Fig. 3.2 Cronograma do n° de acidentes no IP 5 ATO
( de Maio 89 a Setembro de 1998 )

0,6
0,8 ;E
-4 Ao

Fig. 3.3 Correlogramas da sucessdo ATO
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Esta sucessdo apresenta varios problemas de ndo estacionaridade, verifica-se a
presenca de alguma sazonalidade, tendéncia e a variabilidade das observagdes parece
aumentar com o tempo, isto €, a varidncia parece aumentar com a tendéncia. Estas

roel ~ ~ 3
caracteristicas da sucessdo estdo presentes no correlograma amostral( )‘

3.1.2 Periodogramas

Para identificarmos melhor a periodicidade dos dados analisamos o periodograma dos
dados apresentado na figura 3.4. O periodograma ¢ definido por:
2

n 3 .
I(wj)zl Y Ye (.1)
=1

onde ;= 2mj/m , j=0,1,...,[n/2] sdo as frequéncias de Fourier em [0, t] e [n/2] € a parte
inteira de n/2®. O software utilizado para o calculo do periodograma foi o ITSM (Interactive

Time Series Modelling) e este representa graficamente o periodograma reescalado

I(O)j)/ZTC(S). Um valor elevado de I{o;) sugere a presenga de uma componente sinusoidal nos

dados, na frequéncia correspondente.

Periodograma da Sucessao ATO

\ .
- 0D O M M~ — 0 0O M N - 0B O
- o] <

Unidade: 2*p/n, n=113

Fig.3.4 Periodograma da sucessdo ATO

® No anexo C poedem ver-se os valores das autocorrelagdes

@ A letra utilizada para representar o periodograma é a letra I, que nfio tem qualquer correspondéncia com a letra I utilizada
no capitulo 2 para identificar a variavel de intervengfio.

& Os valores dos periodogramas estfio apresentados no anexo D.
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Verificamos a presenga de um “pico” muito alto nas baixas frequéncias a que
correspondera um periodo alto que identifica a presenga de tendéncia e cuja significancia
analisamos através dos testes de Walker e de Fisher descritos no anexo E.

No periodograma da figura 3.4 temos 0 maximo, I’max = 605,102 que corresponde a

56

frequéncia 0,055603 (periodo 113 meses) e a soma total das ordenadas € ZI(J-) = 1819,82 .
=

Aplicando o teste de Walker temos

_ 605102
2[113/2]1819,82

(4

= 37,2408

donde se obtém,

56
P{U>U°} =P{U>37,2408} ~ 1- {1 - exp{— 37’2408}} =0,00000 ©
2

Concluimos assim que o “pico” é muito significativo uma vez que a hipotese nula tem
significancia igual a zero.

Através do teste de Fisher temos,

T° = 605,102/1819,82 = 0,332507
e obtemos,

P{T > T°} = P{T >0,332507} ~ 56(1~0,332507)** = 0,00000”
tirando-se a mesma concluséo.

Os testes anteriores estudam apenas a significancia do maximo do periodograma, mas
quando este é significativo é importante sabermos qual a significincia de um segundo “pico”,
e caso este também seja significativo, estudar a importdncia de um terceiro, e assim
sucessivamente. Para tal vamos utilizar o teste de Whittle (anexo E).

Neste caso temos um segundo “pico” I”’max = 131,503 que corresponde a frequéncia
0,500431 (periodo 12,5 meses). Aplicando o teste de Whittle obtemos o valor,

T°° =131,503/(1819,82 - 605,102) = 0,108258
logo, P{T’>T°}=P{T">0,108258} ~ 56(1—0,108258)*°=0,102645
Conclui-se que a hipétese de nulidade tem significincia que ronda os 5%, logo a significincia

deste “pico” ronda os 95%

O terceiro “pico”, com o valor 69,5608 , que corresponde & frequéncia 1,556895

(periodo 4) aplicando o teste de Whittle obtemos:

© O valor obtido ¢ 3,27584E-7 que representamos por 0,00000
@ O valor obtido ¢ 1,2381E-8 que representamos por 0,00000
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T7°=0,0642171 e P{T’>T°} ~0,607049 ®

o que traduz a insignificancia deste “pico”.

Interpretando em termos de tempo esta analise efectuada em termos da frequéncia
podemos dizer o seguinte: a periodicidade assinalada com periodo 113 denota a existéncia de
uma componente periodica cuja influéncia ¢é sentida por toda a série - a tendéncia; o segundo
“pico” aponta para uma periodicidade de 12 meses o que real¢a a sazonalidade dos dados.

Mostramos, na figura 3.5, o periodograma desta sucessdo depois de a ter sujeitado a
uma regressdo linear, isto é, depois de lhe retirar uma tendéncia linear. Também foi calculado
o periodograma da mesma sucessdo depois de retirar as médias centradas 12 e o resultado

obtido foi idéntico a este.

Periodograma da Sucessao AT0 sem
Tendéncia Linear

1 4 7 1013161922 2528 31 34 37 40 43 46 49 52 55
Unidade: 2*z/n , n=113

Fig. 3.5 Periodograma da Sucessdo AT0 sem Tendéncia Linear

Os resultados dos testes de Walker e Fisher efectuados ao maximo deste periodograma

que se regista na frequéncia 0,500431 sdo os seguintes:
°=175,768/[(1/113)761,73342] = 25,843708 logo, P{U>U°} ~0,00013685761 ¢

T° = 175,768/761,73342 = 0,23077439 donde, P{T > T°} ~ 0,000030337637
Concluimos assim que o “pico” é muito significativo uma vez que a hipétese nula tem
significdncia praticamente zero.

Quanto ao segundo “pico” (53,9759) na frequéncia 1,556895 , utilizando o teste de
Whittle obtivemos os seguintes resultados,

T™° = 53,9759 /(761,73342-175,768) = 0,092114481 donde,

® Para o calculo desta probabilidade foram utilizados os dois primeiros termos do desenvolvimento (E.6), do anexo E, com
as devidas adaptacdes para n.
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P{T’ > T*°} ~ 0,29788011
estes valores transmitem uma significancia relativamente baixa, na ordem dos 70%, ndo sendo
suficiente para assegurar a existéncia de um maximo significativo nesta frequéncia.

Assim, verifica-se a existéncia apenas de um “pico” significativo (na frequéncia de 2°
“pico” do periodograma da sucessdo AT0), embora se note alguma influéncia de outro factor

ciclico de periodo 4.

3.1.3 Decomposi¢io Classica da Sucessio ATO por um Modelo Multiplicativo

A decomposigdo que vamos efectuar tem como objectivo permitir uma melhor
compreensio da estrutura da sucessdo. Os graficos de decomposigdo permitem uma
visualizagdo das componentes basicas da sucessdo € ajudam a identificar as causas possiveis

para as variagdes apresentadas.

A representagiio matematica genérica da decomposi¢do de uma sucessao é
Y =£(S, Ty, Ey) (3.2)
onde

Y € o valor da sucessdo cronologica (dados reais) no momento t
S, € a componente sazonal (ou indice) no momento t
T, é a componente da tendéncia no momento t

E, é a componente irregular (ou erro) no momento t

A forma funcional exacta de (3.2) depende do método utilizado. Uma vez que na
sucessio em estudo a variagdo sazonal aumenta com o nivel da sucessio optamos aqui por
uma decomposi¢do multiplicativa, isto €, por um modelo do tipo,

A componente da tendéncia foi estimada por amaciamento da sucessdo de modo a
reduzir as variagdes aleatorias. Isto foi feito através do calculo de médias moveis 12 —
centradas — 12 MA centrado, uma vez que outras médias moveis tendem a ser contaminadas
pela variagio sazonal (anexo F). O ajustamento para os pontos extremos foi feito com médias

méveis de menor comprimento centradas no ponto em que a tendéncia estd a ser estimada.



A razio entre os dados e os valores deste MA isola as outras duas componentes da
sucessdo e esta apresentada na tabela F.1 do anexo F. Estes valores “destendenciados” estdo

multiplicados por 100 para podermos exprimir os indices sazonais como percentagens.

Matematicamente estes valores representam o seguinte:

Dados

éncia

Tend

Sazonalidade

Residuos

Fig. 3.6 No topo: numero mensal de acidentes no IP 5 de Maio de 1989 a
Setembro de 1998. Os outros graficos sdo as componentes que, quando
multiplicadas, ddo os dados originais.
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Os indices sazonais sdo estimados tomando as médias dos valores “destendenciados”
de cada més ( isto €, estamos a supor que a componente sazonal ¢ constante de ano para ano).
Estes estdo apresentados no fundo da tabela F.1 (anexo F).

A componente irregular € calculada como a razdo entre os dados e o produto das
componentes tendéncia e sazonalidade:

E= Y,/ §.T,
Na figura 3.6 apresentamos um grafico de decomposi¢do onde podemos ver,

A < (9
separadamente, as trés componentes em que decompusemos a nossa sucessao”.

Observando esta decomposigio verificamos que a sucessdo apresenta uma tendéncia
quase linear. Nos factores sazonais destaca-se o valor de Agosto, bastante maior que o0s

restantes enquanto o factor mais baixo se verifica em Margo.

3.1.4 Modelacao da Sucessio ATO

3.1.4.1 Identificacdo

Tal como referimos na secg¢do 2.4 do capitulo 2, a primeira etapa desta identificagdo ¢
a estabiliza¢do da varidncia da sucessdo. Utilizando o programa PEST do ITSM efectuamos
varias transformagdes Box-Cox a sucessdo dada e optamos pela transformagdo com A = 0.5
(raiz quadrada). Esta escolha mostrou-se coincidente com a obtida através do programa
AUTOBOX ao estimarmos um modelo apenas com a média para obtermos um valor inicial de

AUY,

Podemos ver na figura 3.7, o cronograma da sucessdo transformada.

Analisando os correlogramas apresentados na figura 3.3 , assim como a informagao
transmitida pelo periodograma da sucessdo e pelo modelo de decomposi¢do apresentados,
verificamos a presen¢a de tendéncia e sazonalidade. Apos testarmos varios tipos de

diferenciagdo, tanto simples como sazonal, optamos pela diferenciagdo sazonal no lag 12.

© Esta decomposigio foi efectuada sem qualquer software especifico, apenas foi utilizado o Microsoft Excel.
4% Durante a fase de estimagio foi testada esta transformagfio tendo-se sempre concluido ser este valor inicial de & o que
apresenta melhores resultados.
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Sucessao ATO0 Transformada
Box-Cox 3,=0,5

8

6

4

2
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S 2 S 2 S zZ S 2 =z =z =2z = 2Z = z =

Fig. 3.7 Cronograma da Sucessdo ATO transformada
(Box-Cox com A=10,5)

A sucessdo transformada parece ser estacionaria, tanto em média como em varidncia,

como se pode constatar observando os seus cronograma (fig. 3.8) e correlogramas (fig. 3.9)

n
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Fig. 3.9(a) FAC estimada de V), fj 5(X) Fig. 3.9(a) FACP estimada de V), fj5(X;)
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FACP estimada apresenta um decaimento para zero, com valores significativos em k=12 e
k = 24 " Estas caracteristicas apresentadas pelas autocorrelagdes, sio indicadoras de um
processo de médias moéveis, estritamente sazonal de ordem 12 [MA(1)12].

Testamos varios modelos para esta sucessdo transformada, assim como para outras
transformagGes e cujo resumo se pode ver no anexo I. Optamos por apresentar apenas o
modelo que melhor se ajusta aos dados, uma vez que os outros apresentavam problemas tanto

nos residuos obtidos como na significancia dos parametros envolvidos.
3.1.4.2 Estimagéo

A estimagdo dos pardmetros deste modelo foi efectuada utilizando o programa

INTABX (Interactive Mode Box-Jenkins Modelling) do software AUTOCAST.

Sendo X; a sucessdo real , representamos por Yy a sucessio transformada, isto é,
Yo =(1-B%) ) (= Viafo5 (X)) (3.3)
Assim, o modelo a estimar é dado pela equagdo:

Y, - uy =(1-6B)e, (3.4)

Durante a estimagio destes pardmetros o programa detectou a presenga de um outlier
no instante 48, que foi tratado como uma intervengdo, através da introdugdo de uma variavel
impulso:

Pt[48]: 1 se t=48
0se t+48

A FAC estimada apresenta apenas um valor significativo para k = 12 enquanto a
Assim, a equagdo (3.4) alterada com a introdugdo desta variavel é:

Y, - py =P (1-aB12), (3.5)

O calculo do valor do pardmetro & é feito através de um modelo de funcgio
transferéncia. A forma como ¢ feita esta estimagfo € analoga a que se efectua para estimar os

pardmetros associados a uma variavel de intervengéo.

U1 Os valores que deram origem a estes correlogramas e aos cronogramas (Fig. 3.7 e 3.8) estfio no anexo G
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Os valores que obtivemos para os parametros deste modelo, o teste-t € 0 valor da

prova correspondentes so:

fry = 0,848 t = 120,81 p = 0,0000
6 = 0,75425 t=9,91 p = 0,0000
E = -2,994 t=-2,69 p = 0,0072

o que mostra a significancia destes pardmetros.

3.1.4.3 Avaliacio do Diagnéstico e Analise Residual

Atraveés do teste-t e dos valores da prova fica atestada a necessidade de cada um dos
parametros do modelo. Ndo havendo problemas de invertibilidade do factor (uma vez que as
raizes deste se encontram fora do circulo unitario), passamos a analisar a suficiéncia do
modelo através do teste Ljung-Box Portmanteau e da analise dos residuos.

O valor apresentado por este teste:

Q=1404 (distribuigio z2(20))

ndo faz rejeitar o modelo proposto.

Os correlogramas dos residuos (fig. 3.10) sdo compativeis com os de um ruido branco,

uma vez que nio se encontra qualquer valor fora das bandas +1,96/ Jn.

osl e L O FAC 0,8 4  -_ : : FACP

061 o » i : , 0,6 +

Fig. 3.10(a) FAC estimada dos residuos Fig. 3.10(a) FACP estimada dos residuos
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Observando o cronograma € o histograma dos residuos (fig. 3.11) ndo parece haver
142,

nada que contradiga a hipétese destes seguirem uma distribui¢do norma

Fig. 3.11(a) Cronograma dos residuos Fig. 3.11(b) Histograma dos residuos

Na tabela 3.1 apresentamos os testes estatisticos efectuados aos residuos. Os valores

registados ndo fazem rejeitar a hipotese destes residuos serem normais e iid, isto é, de serem

um ruido branco.

TESTES Valores Distribuicio
McLeod-Li Portmanteau 17,86 ¥ 2 (20)
Pontos de Viragem 64 N(66 ; 4,20)
Sinal da diferenga 47 N(50 ;2,92)
Teste do Alinhamento 2376 N(2525; 511,21)
Ordem do modelo com
AICC minimo 0

Tab. 3.1 Testes estatisticos efectuados aos residuos do modelo estimado para a sucessdo At0

(12 N anexo G pode ver-sc a listagem dos valores do cronograma e dos correlogramas dos residuos
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3.1.5 Previsoes para a Sucessio ATO

Uma vez que a transformagdo Box-Cox que efectuamos 4 sucessdo ATO é dada pela

expressao:

1
fosX =75 S(Xt ~)% =2X -1

a equagdo final do modelo estimado pode ser escrita como:

(1-B12)2 (X, -1)=0848—2,904PL*8] 1 (1-0,75425B'2 g,

O objectivo das previsdes apresentadas por este modelo é comparar com os valores
reais para visualizarmos melhor o efeito da intervencdo!'”. Na tabela 3.2 podemos ver as

previsdes para um ano.

N° de Acidentes N° de Acidentes
MES (previsdo s/ interv.) (Reais)

Outubro de 1998 56 30
Novembro de 1998 55 32
Dezembro de 1998 56 35
Janeiro de 1999 50 31
Fevereiro de 1999 42 29
Margo de 1999 38 29
Abril de 1999 45 41
Maio de 1999 52 38
Junho de 1999 45 24
Julho de 1999 62 -
Agosto de 1999 69 -
Setembro de 1999 54 -

Tab.3.2 Previsoes do n° de acidentes no IP 5 sem Tolerancia Zero

Na figura seguinte podemos ter uma ideia da diferenga entre estas previsdes € o

numero real de acidentes depois da introdugéo da operagdo Tolerancia Zero.

U3 As previsdes apresentadas foram arredondadas de forma a terem significado
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Fig.3.12 N° mensal de acidentes previsto antes da intervengio e reais"¥

Como seria de esperar, caso tudo continuasse como até entdo, o nimero de acidentes

continuaria 0 seu movimento ascendente.

3.2 Analise da Intervencio e Modelacio da Sucessio Completa
3.2.1 Escolha da Variavel de Intervencio

Tal como referimos no inicio deste capitulo, a identificagdo do tipo de resposta a
operagdo Tolerancia Zero esta limitada devido ao reduzido numero de dados existentes pos-

intervengao.

Fig. 3.13 Nimero total de acidentes no IP 5 - Sucessdo Transformada: Y, =V ,f; s(X,)

() Na legenda desta figura DTO representa o nimero real de acidentes que ocorreram depois da Tolerancia Zero.
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Observando a figura 3.13, onde estd representada a sucessdo total do niimero de
acidentes no IP 5 transformada (Y, dada pela relagdo (3.3)), verificamos uma alteragdo no
nivel da série. Isto sugere que a intervengdo pode ser representada por um termo da forma:

0.1

1 se t = Outubrodel998

co <0 e ondel,éafuncio degrau definidapor: I, =
me ‘ N s P ' { 0 se t< Outubrodel998

Esta escolha ficou muito limitada devido ao pequeno nimero de observagdes pos-
interven¢do. Aquilo que se verifica actualmente é uma descida no nivel da sucessdo mas ndo
podemos afirmar se a sucessdo ird recuperar o nivel anterior, se ira modificar a tendéncia
crescente que se verificava antes da intervengdo, isto para ndo falarmos dos efeitos que teria a

suspensdo da operagdo Tolerancia Zero.

3.2.2 Estimacido do Modelo de Intervencio

O modelo de intervengdo escolhido é dado pela equagdo:
Yi= ol + N (3.6)
A estimagdo dos parametros deste modelo ¢ feita por passos:
1. Primeira estimativa de ® e da sucessdo residual N; .
2. Modelagdo de N .

3. Estimagdo final de ® e dos pardmetros do modelo para N; .

Recordando a equagio geral do modelo a estimar, ja definida na sec¢do 2.1 :

b
Y= '—W(B) B L+ N
D(B)

(3.7)
onde b representa o atraso na resposta a intervengdo, W(B) e D(B) sdo polindmios de graus s
er, em B, e de coeficientes 0; ,i=0,1,..,s ¢ §;, j= 1,2,.,r, respectivamente, vemos que o
modelo representado pela equagio (3.6) € um caso particular deste tomando b=s=r=0 e
0y = 0.

Para obtermos a primeira estimativa para © e uma primeira sucessdo residual N,
utilizamos os programas TRANS do software ITSM que, além dos valores de b, r e s ja

referidos, necessita de um valor inicial para @. O valor inicial que introduzimos € o resultado

da diferenga entre os niveis da sucessdo antes e depois da intervengdo (estes niveis estdo
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assinalados a rosa na figura 3.13 ). Uma vez que a média anterior a intervengao ¢ 0,8291019
e, depois da intervengdo, passou para —2,1329676 , o valor inicial para o foi:
0w = -2,9620695
Obtivemos entdo a primeira estimativa do valor de © :
@ ay = -2,962999
e os residuos obtidos deste modelo de fungdo transferéncia sdo a primeira sucessdo residual,
N.. Os seus cronograma e correlogramas estdo apresentados, respectivamente, nas figuras

3.14 e 3.15 e os seus valores estdo no anexo H.

1

ol  Face

06 +
04 +
0,2
0 .
02 -
04+
06+ =
08+
-1

Fig. 3.15 Correlogramas da sucessdo Residual N;

Como se pode observar esta sucessio apresenta autocorrelagdes idénticas as da
sucessio ATO. Este resultado é o esperado, uma vez que ao retirarmos o efeito da
intervengdo, a parte da sucessdo posterior a intervengdo deveria apresentar um
comportamento idéntico a sucessdo ATO.

Também aqui estimamos vérios modelos, no entanto apenas apresentamos 0 que
consideramos explicar melhor o comportamento desta sucessio. Uma vez que o modelo para

a sucessio N, tem pardmetros de ordem superior a 9, os seus valores, assim como 0s
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parametros do modelo de intervengdo, foram estimados com o auxilio do programa

AUTOBOX"Y.

Em primeiro lugar é estimado um modelo para a sucessdo N.. O modelo escolhido foi
um MA(12), com dois parametros ndo nulos, de equagao:

Ny —0,731004 =0,20004, 5 — 0,825516(_12 +8&; (3.8)
onde os testes-t apresentam os valores 117,28 ;-2,06 e 13,12 respectivamente.

Encontrado o modelo preliminar vamos reestimar o valor de @ e efectuar alguns
ajustamentos aos coeficientes do modelo, eliminando algum que ndo se mostre significativo.
Introduzimos também a variavel Pt[48] no modelo para tratar a presenca do outlier detectada

na modelagdo da sucessio ATO, verificando se esta ainda se revela significativa. Este modelo

de intervengdo é tratado como um modelo de fungdo transferéncia.

O modelo final para a sucessdo transformada Y, ¢ dado pela equagéo:

Y, —py =P 1 o1, + (1-B)s (3.9)

Na tabela 3.3 estdo os valores obtidos para os pardmetros deste modelo, testes-t e

valores da prova respectivos.

Parametro Valor Estimado Teste - t Valores da prova
1 Ly 0,843704 131,38 0,000
2 0 0,76658 10,97 0,000
3 -2,6436 -2,54 0,011
4 ® -2,6595 -4,71 0,000

Tab. 3.3 Parametros do Modelo Final

O parametro de segunda ordem do modelo (3.8) foi eliminado, do modelo final, por se
revelar desnecessario. Todos os outros parimetros s3o significativos, como atestam os valores
apresentados do teste-t.

No que diz respeito a correlagio entre os pardmetros do modelo, como podemos ver na

tabela 3.4, ndo se verificam valores significativos.

09 Isto porque o ITSM apenas permite a estimagfio de modelos de fungfio transferéncia onde a sucessdo residual seja
representada, no maximo, por um ARMA(9,9).
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1 2 3 4
1 1,0000 0,0855 20,2277 | -0,3584
2 0,0855 1,0000 -0,0204 0,0893
3 02277 | -0,0204 1,0000 0,0267
4 -0,3584 0,0893 0,0267 1,0000

Tab. 3.4 Matriz das Correlagdes dos Parametros"'®

Analisando o cronograma, o histograma (fig.3.16) e os correlogramas (ﬁg.3.17)(17)

dos residuos, bem como os testes estatisticos a estes efectuados (Tab.3.5), nada contraria a
hipotese destes serem uma amostra de ruido branco. O teste relativo a ordem do modelo para

os residuos com AICC minimo deu o valor zero refor¢ando a ideia anterior.

Yo Ya Ve e 3 v % %

Fig.3.16 (a) Cronograma dos residuos finais Fig. 3.16 (b) Histograma dos residuos finais

981 " FAC o6 | - FACP

044+ 04+

Fig.3.17 (a) FAC dos residuos finais Fig. 3.17 (b) FACP dos residuos finais

19 A numeragdo dos pardmetros é a apresentada na tabela 3.1 .
47 Veja-se os valores no anexo H
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TESTES Valores Distribuicéo
Ljung-Box Portmanteau 15,99 ZZ (20)
McLeod-Li Portmanteau 16,20 ¥ 2 (20)

Pontos de Viragem 71 N(72;4,39)
Sinal da diferenca 52 N( 54,5:4,04)
Teste do Alinhamento 2832 N(2997,5;580,71)

Tab. 3.5 Testes estatisticos efectuados aos residuos do modelo final

Assim, a equagdo que modela a sucessdo do numero mensal de acidentes no IP5 é:

(1-B2)2 (,/Xt - 1): 0,843704 — 2,6436Pt[48] - 2,65951, +(1-0,76658B'%)g,

3.2.3 Previsdes para o Numero de Acidentes no IP 5

Tal como fizemos para a sucessdo ATO vamos aqui apresentar as previsdes que

obtivemos do niimero de acidentes no IP 5 para um ano.

Também aqui as previsdes foram arredondadas para terem significado em termos

reais.

Na tabela 3.6 apresentamos os valores obtidos e a evolugdo da sucessdo em estudo

pode ser vista na figura 3.18.
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Fig. 3.18 N° Mensal de acidentes no IP 5 com previsGes até Junho de 2000
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E pena nio dispormos ainda de dados suficientes para avaliarmos a “qualidade” destas
previsdes uma vez que apenas conhecemos os valores Julho, Agosto e Setembro. No entanto
podemos ver na tabela 3.7 a comparagdo entre os valores reais e as previsdes obtidas,

apresentamos também o erro quadratico destas.

N° de Acidentes | N° de Acidentes Erro
MES Valores Reais Previsoes Quadritico
Julho de 1999 48 43 25
Agosto de 1999 42 48 36
Setembro de 1999 42 36 36

Tab.3.7 Comparagio entre os Valores Reais e Previstos do n° de Acidentes no IP 5

Este ano o nimero de acidentes em Julho foi mais elevado do que em Agosto, o que
ndo esta muito de acordo com o comportamento sazonal desta sucessdo. Existem, no entanto,
factores externos que, de alguma forma, explicam este comportamento. Durante o més de
Julho foram intensificadas as obras que vinham a decorrer nesta via, especialmente entre
Viseu e Celorico da Beira, havendo mesmo supressdo de vias dos quilometros 124 ao 132.
Segundo os dados que nos foram facultados pelo Major Reis Paredes, cerca de uma dezena
dos acidentes neste més estdio intimamente relacionados com as obras em curso. De referir
também que as condigdes atmosféricas verificadas, essencialmente na segunda metade de
Setembro, foram determinantes para a observagio de um maior nimero de acidentes, que,
embora com consequéncias menos graves, iguala o valor observado em Agosto.

Como pudemos constatar, com base em toda analise anterior, a operagdo Tolerancia
Zero tem mostrado os seus efeitos positivos. E indiscutivel a redugdo do nimero de acidentes
que esta induziu. Esta sucessdo devera, infelizmente, recuperar a sua tendéncia crescente

devido, pelo menos, a tendéncia crescente do nosso parque automovel.
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4. Conclusdes

Neste trabalho analisamos uma sucessdo cujo movimento foi alterado com a
introdugdio de uma intervengdo. A sucessdo em analise foi o nimero mensal de acidentes no
IP 5 e a intervengdo a operagdo Tolerdncia Zero.

Modelamos a sucessdo anterior a intervengdo e efectuamos previsdes com o intuito de
mostrar o que poderia acontecer caso esta ndo fosse intervencionada. Estimamos, depois, o
efeito desta interven¢dio mostrando, como a priori se previa, que esta induziu uma descida no
nivel da sucessio reduzindo o numero de acidentes. Modelamos a sucessdo completa e
efectuamos previsdes com base no modelo estimado®™.

Este trabalho esta longe de esgotar o assunto da sinistralidade no IP5. Um trabalho
mais completo seria a construgdo de um modelo com variaveis explicativas, tais como, dia da
semana e hora do acidente, idade do condutor, estado do tempo, km do acidente, etc. Este
seria um trabalho interessante e que permitiria “explicar” muitos dos acidentes revelando,
talvez, a diferenca entre “acidente” e “desastre”. Ha acidentes no IP 5, praticamente
inevitaveis, como um javali que se atravessa no IP 5 um problema mecénico repentino: os
“acidentes”. Ha outros que s3o apenas consequéncia do comportamento perigoso de muitos
dos condutores: os “desastres”. Seria bom explicar e explicitar a importancia que cada um dos
factores intervenientes num acidente tem na sua ocorréncia. “Por certo se mostraria que mais
de metade dos acidentes no IP 5 se ddo em tempo de chuva”, como nos referiu o0 Major Reis
Paredes. Os dados existem, uma vez que, quando as Brigadas de Transito registam a
ocorréncia de um acidente, em qualquer via, tém de preencher um formulério, que se designa
por Boletim Estatistico de Acidentes de Viagdo, onde figuram todos os pormenores do
acidente. Estes formularios, embora tenham vindo a ser melhorados, sdo preenchidos desde a
abertura do IP 5. No entanto, os boletins relativos a esta via estdo misturados com todos os
outros relativos a todos os acidentes que se verificam nos distritos de Aveiro, Viseu e Guarda.
O tratamento destes dados ¢ feito pela DGV que recebe uma copia dos formularios relativos a
todos os acidentes, no entanto, a analise destes dados apresentada nos relatérios anuais de

elementos estatisticos do Observatorio da Seguranga Rodoviaria em Portugal, € efectuada a

) Nzio podemos deixar de referir que a maior redugfio induzida por esta intervengéio se tem verificado nas consequéncias dos
acidentes, notando-se uma redugfo assinalavel do mimero de mortos, Isto ¢ revelador da ligagio estreita existente entre as
consequéncias de wm impacto e a velocidade com que este se d4 .

@ Nio ¢ inédito no IP 5 o atropelamento de animais, por exemplo, em Dezembro de 1998, dois dos acidentes registados no
Destacamento de Trénsito de Viseu foram atropelamentos de Javalis.
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nivel nacional ndo havendo, & data, nenhum estudo sobre sinistralidade de uma via em
particular.

Em virtude do pouco tempo em que tivemos de realizar este trabalho foi-nos
completamente impossivel a recolha destes dados que implicaria a procura de cerca de 3.500
formularios num universo que ja ultrapassa os 40.000, distribuidos pelos trés destacamentos.
Fica, no entanto em aberto esta possivel continuagdo que muito nos agradaria.

Este trabalho foi, para nos, muito gratificante e, quem sabe se trabalhos como este ndo
ajudardo a uma consciencializa¢@o para o facto de, como condutores, termos nas nossas mios

uma arma que pode, mesmo que involuntariamente, tornar-se mortifera.
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Anexo A
A.1 Algoritmo para o calculo da FACP de um processo X;

Suponhamos, sem perda de generalidade, que E(X) = 0 ¢ V(X,) = o2 , constante, €
considere-se a regressio multipla de Xe.x sobre os valores do processo até X,

Xk = P X1t O Xoveat -+ e Xo+ Ek (A1)
onde ¢, j=1,2,....k s@o os coeficientes da regressio e &.i 0 erro ndo correlacionado com
Kok , j21.

O coeficiente ¢i exprime a variagdo unitaria em X, , quando X1 , Xz ...y Xkl
permanecem constantes e pode interpretar-se como a correlagio parcial entre X ¢ Xe. . Este

coeficiente, considerado como uma fungio de k, ndo é mais do que a funcdo de autocorrelagdo
parcial (FACP).

Multiplicando ambos os membros da igualdade (A.1) por X, 171,2,...,k, tomando

valores esperados e dividindo ambos os membros por Y, obtém-se o conjunto de equagdes,

|

t

i Pi = Pjat Gz Pjat ... + Gk Pk

designadas por equagdes de Yule-Walker.

Resolvido este sistema de equagdes, em ordem aos coeficientes, pela regra de Cramer,
|
\
\
\

obtém-se uma expressdo para o calculo da FACP,

1 P Pra P 1 Pr o Pra Pr-1
_| P Ly pol | oy L P P

Pist Pr-2 ~ P1 P 1P Praa P 1

A.2 Alguns estimadores para a média, autocovariincia e autocorrelacio

Sendo X, X»,..., Xn a Unica realizagdo disponivel de um processo estocastico { Xi}, o

estimador para a média sera,
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Para a fungio de autocovariancia sdo usualmente propostos dois estimadores,

A 1N—k
;,k=~Z(X ~ XN X 14— X)
y = k Z(X ~ (X5 —X)

onde 0 <k <N-1, ¥, =y_r e ¥ =y_. A diferenga entre estes dois estimadores estd no

facto de ¥ix ser um estimador centrado ou ndo enviesado.

N
Apesar de ndo ser centrado, mostra-se que Y ¢ € o estimador mais eficiente para a

FACOV. Considerando este estimador temos entdo para a FAC o estimador

N-k _ _
22X, - XN X e — X
t=1

N

Pr

N
2(X, -
t=1
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Anexo B

Testes estatisticos efectuados aos residuos Brockwel e Davis (1991),(1996)

¢ Teste de Ljung-Box Portmanteau — Este teste utiliza a estatistica

h
Q=n(n+2) ¥ pgi/(n-k)
k=1

onde laRk ¢ a autocorrelagdo amostral dos residuos, no lag k, € h deve ser da ordem de \/;
onde n é a dimens3o da amostra. O teste rejeita 0 modelo ARMA(p,q) proposto, no nivel a,

se o valor observado de Q for maior do que o quantil (1-o) da distribui¢do ;(ﬁ_p_q.

¢ Teste de MClLeod-Li Portmanteau — Este teste baseia-se na mesma estatistica que o

anterior, mas em vez de utilizar as autocorrelagdes amostrais utiliza as autocorrelagdes

amostrais dos quadrados dos residuos ppp, , obtendo-se:

~ h
Q =n(n+2) ¥ pdpi/(n-k)
k=1

A hipétese dos residuos serem normais e iid é rejeitada no nivel o, se o valor observado de Q

for maior do que o quantil (1-a) da distribuigdo ;(Iz,_p_q.

¢ Teste baseado nos “Pontos de Viragem”™ (Turning Points) — A estatistica T utilizada neste

teste € o nimero de pontos de viragem na sucessdo dos residuos. Mostra-se que para uma

sucessdo iid, T € assimptoticamente normal com média w1 =2(n-2)/2 e varidncia

0% = (16n-29)/90. A hipotese dos residuos serem uma sucessdo de observagdes iid é
rejeitada se
IT-prrl/ o7 > @y 2

onde D;_, /7 éo quantil (1 - o/2) da distribuigdo normal standard.

¢ Teste do “Sinal da Diferenc¢a” (Difference-Sign)- Seja S o nimero de vezes que os residuos

diferenciados R, —R;_; sdo positivos. Se {R;} € uma sucessdo iid mostra-se que S é
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assimptoticamente normal com média xg = (n-1)/2 e varidncia a§ = (n+1)/12. A hipotese
dos residuos serem uma sucessdo de observagdes iid € rejeitada se
[S- us|/os > @1 g2

onde ®;_, /7 €0 quantil (1 - a/2) da distribui¢do normal standard.

¢ Teste do Alinhamento (Rank Test) — Este teste ¢ muito util para detectar alguma tendéncia
linear nos residuos. Seja P o nimero de pares (i,)) tais que R >R, e j>i, i=1,.,n-1. Se os
residuos sdo iid, a média de P ¢ up = n(n-1)/4 e variancia 0'12) = n(n-1)(2n+5)/8 e P ¢

assimptoticamente normal. A hipotese dos residuos serem uma sucessdo de observagdes iid €

rejeitada se

IP-up|/op >D1_y )2

¢ Critério de Akaike Corrigido — AICC — Se tivermos n observagdes € um modelo com m
pardmetros, a grandeza AICC™" define-se como:

AICC(m) = - 2.In(maxima verosimilhanga) +2(m+1)n/(n-m-2)
De acordo com este critério a ordem éptima de um modelo corresponde ao valor de m que
minimiza o correspondente AICC(m). A luz deste critério deve seleccionar-se como melhor o

modelo que apresente menor valor de AICC.

¢ O modelo AR com AICC minimo — Se os residuos sdo compativeis com uma sequéncia de

observagdes iid, entdo a autoregressdo com AICC minimo ajustavel aos residuos devera ter
ordem p=0. O programa PEST calcula os valores de AICC para modelos AR de ordens
0,1,..,26 ajustados aos residuos utilizando as equagdes de Yule-Walker dando-nos, depois, a
ordem p do modelo com AICC minimo. Um valor de p > 0 sugere que ainda existe alguma
correlagdo nos residuos, contradizendo a hipotese dos residuos serem observagdes de um

ruido branco.

W O valor AICC ¢ uma modificagdio nio enviesada da estatistica AIC = - 2 In(méxima verosimilhanga) + 2m
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Anexo C

C.1 IP 5 - A Historia, os Acidentes e os Numeros "

A Historia

Os primeiros projectos para a realizagdo de uma variante a Estrada Nacional 16 (EN
16), no corredor Albergaria — Vilar Formoso, foram adjudicados em 1977. Com a publicagdo
do Plano Rodoviario Nacional (PRN), em 1985, a variante a EN 16 foi reclassificada como
Itinerario Principal 5 (IP 5). Por isso, para que esta variante se pudesse enquadrar nas
caracteristicas de Itinerario Principal, foi necessario introduzir ajustamentos ao projecto de
1977, nomeadamente o desnivelamento das intersecgdes projectadas e a introdugdo de mais
vias de lentos. O ultimo lango do IP 5 foi aberto ao trafego em Maio de 1989, numa altura em
que o crescimento do trafego, na rede nacional, tinha estabilizado. SO a partir de 1990 € que se

volta a verificar um incremento do trafego.

O esforgo financeiro para a realizagdo do IP 5 foi, a época, enorme. Basta dizer que sO
no lango Albergaria - Viseu foram investidos 4,3 milhdes de contos e que o or¢amento anual
da JAE era inferior a 17 milhdes de contos. Isto €, sO este lango consumiu cerca de um quarto

daquele orgamento.

Face a evolugdo do trafego e da sinistralidade verificada no IP 5, foi langada, logo em
1993, uma empreitada de “Trabalhos Complementares no IP 57, com um valor de cerca de 2,5
milhdes de contos, iniciando-se também um estudo global denominado “IP 5 — Melhoria das
Condig¢des Operacionais”, concluido em 1996. Na sequéncia deste estudo, foi decidido que
durante os anos de 1996 e de 1997 seriam realizadas varias interven¢des na infraestrutura
rodoviaria em zonas de maior sinistralidade e pontos de acumulagdo de acidentes

(nomeadamente ao Km 43 e ao Km 159 — Curva do Alvendre).

O processo de duplicag@o do actual IP 5, entre Albergaria (n6 com o IP 1 /A1) e Vilar

Formoso (fronteira), foi inserido numa Concessdo SCUT — Sem Cobranga ao Utilizador,

O Este texto é baseado em relatérios da Junta Auténoma de Estradas (JAE), da Direcgdio Geral de Viagdo (DGV), em artigos
publicados nas Revistas dos jornais Expresso e Piiblico, em artigos da revista Estrada Viva ( que é da responsabilidade da
DGV e da PRP (Prevencéio Rodoviaria Portuguesa) e de conversas tidas com o Sr. Major Reis Paredes do Grupo Regional de
Trénsito — 5 (GRT 5) que hoje retine e trata todos os dados relativos ao IP 5.
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segundo o modelo DBFQO — Design, Build, Finance and Operate, tendo decorrido, na ultima
metade de 1998, o seu Concurso Publico Internacional. Refira-se que um dos pressupostos
subjacentes ao modelo de concessdo SCUT prende-se com a obtencdo de elevados padrdes e
niveis de servigo, estando garantidos contratualmente aspectos tdo importantes como a
manutengdo e a assisténcia a utentes, bem como todas as mais valias em matéria de seguranga
inerentes a existéncia de faixas separadas, separador central, intersec¢des desniveladas e
acessos condicionados.

Segundo anuncio publico feito a 19 de Abril de 1999, pelo Eng.® José Alberto Valle,
director dos Servigos Regionais de Estradas do Centro, o trogo do IP 5 entre a Guarda e Vilar
Formoso serd o primeiro a ser duplicado, tudo apontando para que as obras arranquem no
principio do ano 2000, prevendo-se que a duplicagdo do IP 5 esteja toda concluida entre o ano

2000 e 2003.

Os acidentes

Todos os anos se faz a mesma contabilidade dramatica: somos um dos paises da
Europa onde se morre mais nas estradas. As explicagGes sdo muitas: guiamos mal, temos
carros fracos € em mas condigbes, as estradas continuam em mau estado € nem com o
agravamento das multas as coisas melhoram. Ditas as coisas desta maneira, chega-se ao fim
quase a acreditar que os desastres nas estradas portuguesas sio uma fatalidade, um problema
sem solugdo. Dai até a ideia que ninguém tem culpa, ou que a culpa é um bocadinho de todos,
¢ um pulo.

O acidente de viagdo raramente ¢ imputavel a um s6 factor. Ele resulta, em geral, da
interac¢do duma multiplicidade de causas:

. experiéncia, destreza e comportamento do condutor
. caracteristicas dos veiculos
. caracteristicas da via

. outras causas, tais como condi¢des atmosféricas, visibilidade, intensidade do trafego.

Quanto as causas, na maioria dos acidentes graves aparece pelo menos um factor
ligado ao comportamento dos condutores:
. Velocidade excessiva ou inadequada as condigdes de circulagdo
. Comportamento agressivo

. Distracgdo
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. Desrespeito pelas regras de circulagdo
. Fadiga
. Nio utilizagdo do cinto de seguranga

. Outros factores

O factor humano revela-se o principal responsavel pela ocorréncia da maior parte dos
acidentes. Dai que a atengdo deva incidir prioritariamente sobre a eliminagdo dos
comportamentos que estdo na sua origem, promovendo-se a adop¢do de outros que permitam
contribuir para a diminui¢do da sua incidéncia, risco e gravidade.

E sobre este factor humano que a Operagio “Tolerancia Zero” actua.

Os portugueses tém medo de ser multados, e ajudam-se uns aos outros para que os
radares das Brigadas de Transito detectem o menor nimero possivel de carros em excesso de
velocidade. O que nem € mau — enquanto se fazem sinais de luzes a avisar que anda policia na
estrada, os condutores sempre abrandam durante mais alguns quilémetros e colocam os cintos
de seguranga.

Mas, como ndo ha policia a toda a hora em todo o lado, o Cédigo da Estrada vai sendo
violado segundo os critérios de seguranga que cada um considera adequados, € os desastres
continuam a acontecer.

O que a operagdo “Tolerancia Zero — Seguranga Maxima” transmite aos condutores €
exactamente a sensagdo de que “ha policia a toda a hora e em todo o lado”. E so assim se
obtém alguns resultados. O efeito coercivo da presen¢a das forgas de autoridade e, mais
importante, a nogdo que um infractor pode ser detectado pelo helicoptero sem se aperceber da
sua presenca parece ter uma acc¢ao directa sobre “as tentagdes” dos condutores.

E necessario mudar os comportamentos através de uma mudanga de mentalidades,
uma vez que, como afirma o Major Reis Paredes “ No dia que deixe de vigorar a Tolerancia
Zero temos nog@o que tudo voltara ao mesmo, ndo ha consciéncia civica. Para a maioria dos
condutores os acidentes s acontecem aos outros. Conhece alguém que admita conduzir mal?

Pois nio, ai esta o problema.”

Os Numeros

Tentar saber os numeros exactos do que se passa no IP 5 ndo foi uma tarefa facil. Com
alguma persisténcia, depois de percorrer alguns labirintos que passaram, entre outros, pela

DGV, pela Prevengdo Rodoviaria Portuguesa (PRP) em Aveiro, terminamos no GRT 5 em
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Coimbra, na pessoa do Major Reis Paredes. Os numeros que nos foram fornecidos e, pelo que
constatamos nos varios artigos e relatorios que consultamos, os unicos em que se pode
confiar® sdo os que nos foram fornecidos pelas Brigadas de Trinsito de Aveiro, Viseu e

Guarda, que patrulham a IP 5.

Na tabela C.1 apresentamos a evolu¢do da sinistralidade nesta via e suas
consequéncias em termos de vitimas. Estes nimeros nio incluem os casos de feridos graves

que acabam por falecer mais tarde, uma vez que esses dados néo existem.

VITIMAS
ANO ACIDENTES Mortos Feridos Graves | Feridos Ligeiros
1988 40 4 6 21
1989 113 24 22 106
1990 169 15 16 109
1991 218 21 20 157
1992 277 14 24 175
1993 306 27 34 221
1994 319 30 57 234
1995 360 34 50 218
1996 487 32 62 303
1997 508 39 46 266
1998 488 48 29 234
1999 192 9 11 95
TOTAL 3477 297 377 2139

Tab. C.1 - Total de acidentes e vitimas no IP 5 desde a data de abertura
em Novembro de 1998 até 30 de Junho de 1999

Para, de algum modo, avaliarmos aqui ao efeitos da “Tolerancia Zero” nas
consequéncias dos acidentes, apresentamos, na tabela C.2, os dados relativos aos ultimos
trimestres de 1997 e 1998 , e aos dois primeiros semestres de 1998 e de 1999.

Além de se notar uma descida no nimero de acidentes ndo podemos deixar de realgar

os resultados em termos de vitimas mortais que diminuiram substancialmente.

@ A DGV s6 tem dados que considera fidveis a partir de 1997, e nem estes parecem estar correctos. Segundo uma artigo do
Priblico, para trés o caos ainda é maior. Em 1996 houve um problema informético e perdeu-se a informagdo. Antes disso era
o Laboratorio Nacional de Engenharia Civil quem controlava os dados, € nunca os passou 48 DGV.
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C.3 Listagem do Numero Mensal de Acidentes no IP S por Destacamentos

de Transito e Totais

Meses | Aveiro| Viseu |Guarda] Total | Meses {Aveiro} Viseu |Guarda} Total
Mai-89 1 8 1 10] Jun-54 4 5 16 25
Jun-89 2 3 2 7 Jul-94 12 16 6 34
Jul-89 8 9 3 20] Ago-94 16 18 3 37
| Ago-89 4 7 4 15] _Set94 6 7 8 21
Set-89 3 9 1 13] Out-94 6 10 18 34
Out-89 1 7 1 9] Nov-94 5 10 8 23
Nov-89 2 6 1 9] Dez-94 7 11 22 40
Dez-89 1 4 1 6] Jan-95 7 11 11 29
Jan-90 2 10 1 13} Fev-95 4 10 7 21
Fev-90 1 4 1 6] Mar-95 3 7 4 14
Mar-90 1 6 2 9] Abr-95 8 4 4 16/
Abr-90 1 10 5 16] Mai-95 8 5 13 26
Mai-90 1 4 3 8] Jun-95 5 5 8 18]
Jun-90 3 6 2 11 Jul-95 13 11 21 45
Jul-90 5 6 14 25] Ago-95 19 15 7 41
Ago-90 7 15 9 31 Set-95 9 10 16 35
Set-90 3 g 3 14] Out-95 4 8 19 31
Qut-90 1 5 5 11] Nov-95 6 19 26 51
Nov-90 1 3 3 78 Dez-95 7 11 15 33
Dez-90 3 6 9 18] Jan-96 13 18 17 48]
Jan-91 3 4 5 12} Fev.96 11 11 9 31
Fev-91 5 7 6 18] Mar-96 9 18 11 38
Mar-91 6 4 4 14} Abr-96 6 11 8 25
Abr-91 3 3 5 11] Mai-96 5 13 18 36
Mai-21 5 4 5 14] Jun-96 8 4 6 18
Jun-91 8 9 6 23 Jul-96 18 6 13 37
Jul-91 6 6 2 14] Ago-96 23 18 20 61
| Ago-91 4 18 8 30} Set-96 13 15 14 42
Set-91 3 12 8 23] Out-96 14 19 15 48]
Out-91 1 12 2 15] Nov-96 11 15 14 40]
Nov-91 2 10 6 18] Dez-96 21 18 24 63
Dez-91 3 8 15 26§ Jan-97 14 11 9 34
Jan-92 5 7 10 22} Fev-97 13 9 9 31
Fev-92 3 3 5 11] Mar-97 7 6 5 18
Mar-92 4 9 7 20] Abr-97 10 17 10 37
Abr-92 4 12 5 21] Mai-97 23 15 10 48}
Mai-92 2 17 3 221 Jun-97 18 9 12 39
Jun-92 8 6 10 24] Jul-97 20 15 19 54
Jul-92 9 15 15 39 Ago-97 21 19 17 57
| Ago-92 11 17 17 45] Set-97 11 5 12 28
Set-92 6 4 7 171 Qut-97 14 27 18 59
Owt-92 4 8 6 18] Nov-97 20 19 19 58]
Nov-92 6 10 3 19] Dez-97 13 16 16 45
Dez-92 5 6 8 19] Jan-98 17 14 10 41
Jan-93 7 4 10 21} Fev-98 12 8 17 37
Fev-93 5 4 2 11] Mar-98 9 11 14 34
Mar-93 3 3 3 9] Abr-98 16 25 14 58
Abr-93 5 19 16 40} Mai-98 8 15 17 40
Mai-93 6 4 10 20 Jun-98 18 9 13 40
Jun-93 4 7 11 22 Jul-98 14 16 15 45
Jul-93 14 8 9 31] Ago-98 11 9 25 45
___Ajo-93 14 13 13 40] Set-98 15 21 18 54
Set-93 6 g 15 291 Out-98 11 9 10 30
Out-93 5 14 17 36] Nov-98 10 7 15 32
Nov-93 6 10 8 24] Dez-98 11 10 14 35
Dez-93 8 [ 9 23] Jan-99 9 11 11 31
Jan-94 9 5 2 16] Fev-99 10 12 7 29
Fev-94 4 8 16 28] Mar-99 4 12 13 29
Mar-94 5 5 7 17 Abr-99 10 15 16 41
Abr-94 3 8 3 14] Mai-99 14 11 13 38
Mai-94 4 15 11 30] Jun-99 13 6 5 24

Tab. C.3 N°de Acidentes no IP 5 desde Maio de 1989 a Junho de 1999



C.4 Mapa do Itinerario Principal 5

lﬁenrl de ﬂ\zeme:s

h%star ja -

Cantanh

[@ 1998, ROUTE 5 G!S Bh" L,m,,

Fig. C.2 MapadoIP5

C.5 Autocorrelagoes da Sucessio ATO

0,616 0,569; 0,513} 0,504 0,437{ 0,417] 0,381 0,42] 0,461} 0,461
0,511f 0,504] 0,464| 0,365] 0,363 0,309] 0,259| 0,175] 0,205| 0,229
0,265] 0,216[ 0,293] 0,312{ 0,232 0,144 0,15] 0,135/ 0,105] 0,056
0,027{ 0,009{ 0,046{ 0,035/ 0,057 0,135/ 0,055 0,024 0,023} 0,053

Tab. C.4 FAC da sucessdo ATO

0,616 0,29; 0,159) 0,149; 0,013} 0,045 0,014 0,13} 0,173] 0,096
0,173} 0,072 -0,024 -0,166| -0,038} -0,069( -0,087] -0,154{ -0,012] 0,023

0,05| -0,078; 0,117} 0,095} -0,088] -0,14] 0,025f 0,043} 0,044} -0,019
-0,052| -0,164; -0,031| -0,045; 0,029 0,175 -0,007| -0,016] 0,002| 0,062

Tab. C.5 FACP da sucessdo ATO
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Anexo D

D.1 Valores do Periodograma da Sucessio AT0

Frequéncia Periodograma Frequéncia Periodograma
0,0556034 605,1020000 1,6124989 1,9510900
0,1112068 261,1290000 1,6681023 4,3604700
0,1668102 51,0939000 1,7237057 8,5832500
0,2224136 40,5908000 1,7793091 5,8209500
0,2780170 34,7989000 1,8349125 9,4103100
0,3336205 17,1147000 1,8905159 22,4207000
0,3892239 7,8608800 1,9461193 14,1789000
0,4448273 14,5648000 2,0017228 1,6597200
0,5004307 131,5030000 2,0573262 18,0411000
0,5560341 33,4828000 2,1129296 17,9570000
0,6116375 46,7593000 2,1685330 3,1826500
0,6672409 8,3881500 2,2241364 20,3883000
0,7228443 6,2045700 2,2797398 13,9604000
0,7784477 4,3316700 2,3353432 5,3083700
0,8340511 19,5134000 2,3809466 14,2670000
0,8896546 15,7661000 2,4465500 11,9398000
0,9452580 0,2891200 2,5021534 9,8151100
1,0008614 0,2568730 2,5577569 3,9217700
1,0564648 32,7680000 2,6133603 5,3642900
1,1120682 3,0067500 2,6689637 18,7202000
1,1676716 21,7653000 2,7245671 4,8479800
1,2232750 11,2252000 2,7801705 12,5038000
1,2788784 38,2069000 2,8357739 9,8765300
1,3344818 1,4183400 2,8913773 16,7543000
1,3900852 18,5825000 2,9469807 13,2385000
1,4456887 2,8803200 3,0025841 25,6606000
1,5012921 11,9284000 3,0581875 9,5967000
1,5568955 69,5608000 3,1137909 5,9955700

Tab. D.1 Valores do periodograma da sucessdo ATO
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D.2 Valores do Periodograma da Sucessio AT0 Sem Tendéncia Linear

Frequéncia Periodograma Frequéncia Periodograma
0,0560999 11,9734000 1,6124989 5,5758400
0,1112068 15,1767000 1,6681023 8,5428500
0,1668102 1,7462200 1,7237057 6,4105500
0,2224136 1,3667300 1,7793091 8,3516100
0,2780170 5,5394600 1,8349125 4,9055300
0,3336205 1,0038500 1,8905159 20,0696000
0,3892239 9,9892400 1,9461193 8,4914700
0,4448273 4,1245000 2,0017228 1,1284200
0,5004307 175,7680000 2,0573262 14,2442000
0,5560341 10,3587000 2,1129296 25,3551000
0,6116375 20,9338000 2,1685330 4,1176700
0,6672409 7,7252300 2,2241364 19,0435000
0,7228443 7,5644600 2,2797398 15,6474000
0,7784477 0,8197000 2,3353432 2,4153700
0,8340511 15,2960000 2,3909466 10,4728000
0,8896546 8,6856400 2,4465500 9,0892400
0,9452580 4,3521500 2,5021534 6,2504300
1,0008614 1,6446500 2,5577569 4,3052700
1,0564648 32,5015000 2,6133603 9,0628800
1,1120682 3,1875500 2,6689637 13,7033000
1,1676716 17,5264000 2,7245671 2,3990800
1,2232750 11,1793000 2,7801705 8,0509200
1,2788784 26,3592000 2,8357739 11,4549000
1,3344818 0,4977170 2,8913773 17,0082000
1,3900852 13,1688000 2,9469807 9,8862500
1,4456887 2,9130800 3,0025841 24,3540000
1,5012921 5,9921000 3,0581875 14,3790000
1,5568955 53,9759000 3,1137909 5,6480600

Tab. D.2 Valores do periodograma da sucessdo ATO depois de retirada

a tendéncia linear
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Anexo E

Testes de Significincia dos Maximos de um Periodograma

Para estudarmos a significAncia estatistica dos “picos” (ou maximos) de um
periodograma pde-se a hipotese nula de que se trata de um periodograma de uma realizagio

de ruido branco Gaussiano.

Teste de Walker. Seja I°msx o maior dos “picos” observados. Este ¢ significativo se,
contra a hipotese nula, a probabilidade de obter um “pico” maior partindo de outra observagao
¢ muito pequena. Em termos gerais, o nivel de significincia da hipotese nula ¢ a

probabilidade,
I
P{—G%ax— > g} , 8= Pmax /62 (E.1)

2 . , A - ;
onde 62 =0 , isto &, a variancia do ruido branco.

Mostra-se que (Murteira 1993), tomando

2Lk E2)
c - 2n/2] = .
para estimador de 62 , pode admitir-se que, para amostras grandes, a estatistica
Uslp /=50 (E3)
o o2 &Y '
tem a mesma distribuigdo que Imax /o2 | donde se tem
[n/2]
P{U>g} ~ 1- |:l - exp{— —i—H (E4)
Teste de Fisher. Considerando a estatistica
[n/2]
T:Imax/ Z I_] (ES)
=1
Fisher mostrou que, na hipdtese nula, se tem
G i 2
pr>g) - SenH(Pa- g E6)
j=1

onde G é o maior inteiro menor do que 1/g.
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Usando apenas o primeiro termo do desenvolvimento (E.6) obtém-se uma boa aproximagao

que ¢é utilizada em muitas aplicagdes praticas:

P(T > g} ~ [n2f1- g1 (E.7)

Teste de Whittle. Este teste ndo é mais do que um alargamento do teste de Fisher ao

estudo da significincia dos “picos” de 2%ordem, 3* ordem, etc. Suponhamos que Imax €
significativo e seja I'max 0 “pico” de 2* ordem. Entdo fazendo,

I'max
= (E.8)
2 1 i Imax

=

T|

podemos determinar a probabilidade P{T” > g} substituindo em (E.7) n por n-1 . Assim,
ficamos com a expressao:

P(T"> g} ~ [(n-1)/2k1 - g)l* 2 (E9)
Se o segundo “pico” é significativo passamos ao pico de 3* ordem, com as devidas

adaptagdes, ¢ assim sucessivamente.
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Anexo F

F.1 Comparacio entre Amaciamentos

Determinar o comprimento apropriado de uma média movel € importante nos modelos
de decomposigdo. Funciona, como regra, que quanto mais forem os termos na média movel
mais se elimina a variagdo aleatéria. Logo, deveriamos utilizar o maior comprimento possivel.
No entanto, quanto maior for esse comprimento, mais termos (e informagdo) perdemos no
processo do calculo das médias e, por outro lado, amaciamentos com médias moveis muito
longas tendem a amaciar saltos ou ciclos que tém interesse. Um 12 MA centrado ¢

frequentemente utilizado para dados com sazonalidade mensal.

Apresentamos os dois amaciamentos efectuados & sucessdo em estudo para o
modelo de decomposigdo classica apresentado na secgdio 3.1.4. Veja-se como um 6 MA
centrado apanha as variagdes sazonais enquanto um 12 MA “desenha” a tendéncia sem ser

contaminado pela variagdo sazonal (Fig. F.1 ¢ F.2).

Amaciamento por 6 MA centrado

Fig. F.1 MA 6 centrado aplicado aos dados do n°® de acidentes

66



F.2

Amaciamento por 12 MA centrado

Fig. F.2 MA 12 centrado aplicado aos dados do n° de acidentes

Calculo dos Indices Sazonais

JAN | FEV | MAR | ABR | MAI | JUN | JUL { AGO | SET | OUT | NOV | DEZ
1989 - - - - 1048 1 7273 12033514815 (|120.461 85,04 | 81,82 | 54,14
1990 113,45} 48,65 | 69,01 |121,562| 60,76 | 80,98 |178,04|213,79] 92,05 | 72,33 | 459 | 112,56
1991 | 74,81 |115,82] 88,19 | 67,01 | 82,15 128,97 75,34 {160,361123,21{ 77,59 | 89,63 |127,09
1992 |102,13| 47,4 | 84,81 | 89,562 | 93,12 |102,67|169,26{195,65} 75,42 | 78,69 | 80,57 | 81,14
1993 | 91,3 | 48,98 | 39,566 |166,67| 80,13 | 86,84 |122,57[155,09]108,07|138,02( 94,43 | 88,6
1994 | 61,05 |106,84| 66,02 | 55,26 {119,01| 96,62 {125,35{135,16] 77,9 |126,32] 85,71 151,66
1995 |109,26] 77,3 | 60,15 | 56,39 | 88,39 | 59,42 |146,14|128,13|104,74] 89,1 {143,33| 91,67
1996 |134,58]85,71 101,09 |65,29 | 93,41 |4576 | 92,6 [154,76(108,86{125,49|101,91|155,08
1997 |80,47 | 72,37 | 42,77 | 88,18 | 111,2 | 90,35 |128,91(132,05| 63,58 |129,79| 126,2 | 98,45
1998 |88,24 | 83,3 | 73,13 123,851 G365 | 8832 | 9888 | ¢1.84 [111,78] - - -
Média }90,0782,05|71,29{87,69|92,66 8527 134 |151,5]|99,51|102,5|88,03|116,7

Tab. F.1 Racios sazonais de um 12 MA centrado

(originais/médias moveis)
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Anexo G

G.1 Sucessio ATO transformada por Box-Cox com A=05 e

diferenciada a 12

Tab. G.1 Sucessdo ATO transformada (Box-Cox com A =0,5)

MES Xt fo.5(Xe) V12 fo.5(X¢) MES X fo,s(Xe) Viz fo5(Xe)
Mai-89 10 4,32455532 - Fev-94 28 8,583005244 3,949755664
Jun-89 7 3,291502622 - Mar-94 17 6,246211251 2,246211251
Jul-88 20 6,94427191 - Abr-94 14 5,483314774 -5,165795867
Ago-89 15 5,745066692 - Mai-94 30 895445115 2,01017924
Set-89 13 5,211102551 - Jun-94 25 8 0,61916848
Out-89 9 4 - Jul-94 34 9,66190379 0,526375064
Nov-89 9 4 - Ago-94 37 10,16552506 -0,48358558
Dez-89 6 2898979486 - Set-94 21 7,16515130 -1,605178224
Jan-90 13 5,211102551 - Out-94 34 9,66190379 40,33809621
Fev-00 [5] 2,898979486 - Nov-94 23 7591663047 -0,206295925
Mar-90 9 4 - Dez-94 40 10,64911064 3,057447594
Abr-90 16 6 - Jan-95 29 8,770320614 2,770329614
Mai-00 8 3,656854249 -0,667701071 Fev-95 21 7,16515139 -1,417853854
Jun-80 11 4,633249581 1,341746959 Mar-95 14 5,483314774 -0,762896478
Jul-20 25 8 1,05572800 Abr-85 16 6 0516685226
Ago-90 3 9,135528726 3,389562033 Mai-95 26 8,198039027 0,756412123
Set-90 14 5483314774 0,272212223 Jun-95 18 6,485281374 -1,514718626
Out-20 11 4633249581 0,633249581 Jul-95 45 11,41640786 1,754504075
Nov-90 7 3,291502622 0,708497378 Ago-95 41 10,80624847 0,640723414
Dez-90 18 6,485281374 3,586301889 Set-95 35 9,832159566 2,667008176
Jan-o1 12 492820323 -0,282899321 Out-95 31 9,136528726 -0,526375064
Fev-91 18 6,485281374 3,586301889 Nov-85 51 12,28285686 4,69119381
Mar-91 14 5,483314774 1,483314774 Dez-95 33 9,489125293 -1,159985348
Abr-91 11 4633249581 -1,366750419 Jan-96 48 11,85640646 3,086076846
Mai-91 14 5,483314774 1,826460524 Fev-96 31 9135528726 1,970377336
Jun-91 23 7.591663047 2,958413466 Mar-96 38 10,32882801 4845513232
Jul-91 14 5,483314774 -2,516685226 Abr-96 25 8 2

| Ago-91 30 895445115 -0,181077576 Mai-96 36 10 1,801960973
Set-91 23 7,591663047 2,108348273 Jun-96 18 6,485281374 0
Out-91 15 5,745966692 1,112717112 Jul-96 37 10,16552506 -1,250882804
Nov-81 18 6,485281374 3,193778752 Ago-96 61 13,62049035 2814250877
Dez-9 26 8,198039027 1,712757653 Set-96 42 10,9614814 1,120321831
Jan-92 22 7,38083152 2,452628289 Out-96 48 11,85640646 2,720877735
Fev-92 11 4633249581 -1,852031794 Nov-96 40 10,6491 1064 -1,633746216
Mar-92 20 6,94427191 1,460057136 Dez-96 63 13,87450787 4385382573
Abr-92 21 7,16515139 2,531901809 Jan-97 34 9,66190379 -2,194502671
Mai-92 22 7,38083152 1,897516746 Fev-97 31 9135528726 0
Jun-92 24 7,797958971 0,206295925 Mar-97 18 6,485281374 -3,843546632
Jul-92 39 10,489996 5,006681223 Abr-97 37 10,16552506 2,165525061
Ago-92 45 11,41640786 2 461956715 Mai-97 48 11,85640646 1,856406461
Set-92 17 6,246211251 -1,345451795 Jun-97 39 10,489996 4004714623
Out-92 18 6,485281374 0,730314682 Jul-87 55 12,83239697 2,666871914
Nov-92 19 65717797887 0,232516513 Ago-97 57 13,00066887 -0,520830481
Dez-92 19 6,717797887 -1,48024114 Set-97 28 8,583005244 -2,378476153
Jan-93 21 7,16515139 -0,21568013 Qut-97 50 13,3622915 1,505885035
Fev-93 11 4633249581 0] Nov-87 58 13,23154621 2,582435571
Mar-93 9 4 -2.94427191 Dez-97 45 11,41640786 -2,458100001
Abr-93 40 10,64911064 3,483959251 Jan-98 40 10,64911064 0,987206851
Mai-93 20 6,94427191 -0,43655961 Fev-08 37 10,16552506 1,020096335
Jun-93 22 7,38083152 0,417127451 Mar-98 33 9 489125293 3,003843219
Jul-93 3 9,135528726 -1,354467271 Abr-98 56 12,96662955 2,801104486
Ago-93 40 10,64911064 -0,767297224 Mai-98 4 10,80624847 -1,050157986
Set-93 29 8,770329614 2,524118363 Jun-98 40 10,64911064 0,158114644
Out-93 36 10 3,514718626 Jul-98 45 11,41640786 -1,4159889100
Nov-93 24 7,797958971 1,080161084 Ago-98 45 11,41640786 -1,683261006
Dez-93 23 7,591663047 0,87386516 Set-98 54 12,60693846 4,113933212
Jan-94 16 [S] -1,16515138
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G.2 Autocorrelacdes da sucessio ATO transformada por Box-Cox

com A =10,5

-0,13| -0,002{ -0,17| 0,035|-0,054| 0,081| 0,023| -0,016{ 0,051 0,07

0,089| -0,48| 0,096| 0,008 0,153| -0,023| 0,073] -0,104{ -0,029| 0,008

0| -0,037| -0,062| 0,034|-0,036{ -0,052]| -0,057] -0,04; 0,056| 0,046

0,05] -0,146| -0,035] -0,028] -0,047| 0,019| -0,052| 0,014} 0,001] 0,03

Tab. G.2 FAC da sucessdo V4 fo5(X¢)

-0,13| -0,019| -0,175| -0,011} -0,061] 0,038| 0,041} -0,023{ 0,073} 0,098

0,124| -0,46| 0,014| 0,048, 0,021} 0,01} 0,032| 0,011]-0,036| -0,004

-0,017| 0,029{ 0,148} -0,255| -0,012| -0,019| -0,021} -0,078; 0,107; 0,023

0,013 -0,171} -0,101] -0,007| 0,039 -0,143| -0,123| -0,008{ 0,008| -0,118

Tab. G.3 FACP da sucessdo V42 fo,s5(Xt)
G.3 Residuos do Modelo Ajustado 3 Sucessao ATO

1 -151572] 21 | 0,7541351] 41 | 0,4944372[ 61 | -1,062218] 81 | -1,287333
2 | 0,4937277] 22 | -0,6408086] 42 | 2,643306] 62 | -2,729528] 82 | -0,391614
3| 0,2077084] 23| 1,000692| 43 | 0,4339013| 63 | 0,161499| 83 | -2,052311
4 | 2,541543] 24 [0,01833153| 44 | -0,0714431] 64 | -1,15366| 84 | 1,559581
5 | -0,5758076] 25 | 0,928113| 45 | -2,386604| 65 | 0,2537556| 85 | 1,125051
6 | -0,2147694] 26 | 1,224554] 46 | 2 101608] 66 | -0,7714982| 86 | 0,9753275
7 | -1,556518] 27 | 1,745806| 47 | -0,8368626] 67 | 3,205604| 87 | 0,331769
8 | 2,738283| 28 | 2,277363| 48 | -1,027189] 68 | -0,3868737| 88 | -0,5426388
9 | -1130019] 20 | -1,571318] 49 | 0,7210097| 69 | 2333968 89 | -2,871444
10 | 2,738283] 30 | -0,031107] 50 | -0,4877396] 70 | 0,6069064] 90 | 1,629983
11| 0,6352054] 31 | 0,2682005| 51 | -0,0006464] 71 | 2312778] 91| 1,731906
12 | -2,214769] 32 | -0,1293693] 52 | -1,25843] 72 | 0,3219004] 92 | -0,8647418
13 | -0,1614113] 33 | -0,4965744] 53 | -2,081372| 73 | 0,1551328| 93 | -0,8289118
14| 2.481687] 34| -1,32992] 54 | 0,801703| 74 | -2,900679] 94 | -0,1125245
15 | -3,208503] 35 | -2,072069] 55 | -0,728013| 75 | -1,677452] 95 | -0,0643721
16 | 0,8821926] 36 | 2,649727| 56 | 2,155702| 76 | 1,098657] 96 3,12592
17 | 0,8273101] 37 | -0,5866199] 57 | 0,1275368] 77 | 0,4721308| 97 | -1,052117
18 | 0,1031866] 38 | -0,3442583] 58 | -0,6854224] 78 | 1,292676| 98 | 0,04455996
19 | 1,175227] 39 | -0,8806065] 59 | -2,040254] 79 | -0,0033383] 99 [ -2,014512
20| 2,92398] 40 [0,09730577] 60 | -1,103801} 80 | 3,246428[100| -2,939355
1101} 1,108532

Tab. G.4 Residuos do modelo ajustado a sucessdo ATO
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G.4 Autocorrelacdes dos residuos obtidos pela modelacdo da sucessio ATO

-0,069

0,062{ -0,145] 0,005{-0,118| 0,189} -0,131{ -0,026| -0,059

0,094

0,048

-0,071] 0,016| 0,032) 0,058| -0,014] 0,05 -0,057| -0,055

-0,04

-0,05

-0,028{ -0,098]{ 0,023} -0,012| 0,013} -0,058| 0,015] 0,043

0,04

-0,083

-0,103} -0,099] -0,054| -0,067| 0,054} -0,088] 0,101{ -0,042

0,092

Tab. G.5 FAC dos residuos da modelacdo de ATO

-0,069

0,058 -0,138{ -0,016| -0,106| 0,162| -0,112| -0,085| -0,013

0,066

0,08

-0,14| 0,055 0,072 0,06/ -0,05/ 0,025/ 0,047 -0,088

-0,056

-0,09

0,023| 0,094-0,021| -0,03] 0,03}-0,028; -0,02| 0,022

0,061

-0,066

-0,143| -0,098; -0,071| -0,08| -0,006{ -0,114| 0,103/ -0,068

0,001

Tab. G.6 FACP dos residuos da modelagdo de ATO
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Anexo H

H.1 Sucessiao Residual N;

-0,667701
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1,4609571
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-1,165151
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24
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3,0497557
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-1,159985
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1,505885
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1,8975167
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2,2462113
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3,0860768
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2,5824356
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0,2062959
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-5,165796
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-2,4581

0,2722122
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Tab. H.1

Sucessdo Residual N,

H.2 Autocorrelacdes da Sucessio Residual N;

-0,106| -0,008

-0,101; 0,044

-0,062

0,082

-0,056

-0,025

0,016| 0,086

0,04 -0,474

0,12} 0,029

0,131

-0,044

0,053

-0,141

0,032 0,035

-0,003| -0,011

0,093 -0,013

-0,047

-0,065

-0,061

-0,017

0,063} 0,041

0,005 -0,152

-0,002] -0,078

-0,073] 0,041

-0,05

0,024

0,007{ 0,036

Tab. H.2

FAC da sucessdo residual N,

-0,106] -0,02

-0,106; 0,021

-0,061

0,072

-0,037

20,044

0,027} 0,074

0,065/ -0,486

0,075 0,058

0,073

-0,016

-0,014

-0,012

-0,071} 0,041

-0,036] 0,118

0,135} -0,327

0,03

-0,046

0,039

-0,075

0,073| 0,004

-0,055| -0,166

-0,106| 0,047

-0,005

-0,168

-0,136

0,016

0,001|-0,078

Tab. H.3 FACP da sucessio residual N,

71



H.3 Residuos Finais do Modelo Ajustado a Sucessio Completa

-1511413] 23 | 1,10755 | 45 | -2,383009 | 67 3,306826 | 89 | -2,866458
0,4980354| 24 | -0,006299 | 46 | 2,110603 | 68 | -0,309748 | 90 | 1 ,680244
0,2120161] 25 {0,9189906] 47 | -0,85044 | 69 2,318914 1 91 | 1,782785
254585 | 26 | 1,276331 | 48 | -1,345675 | 70 | 0,6332769 92 | -0,768868
10,5716 | 27 | 1,711559 | 49 {0,7250762) 71 | 2,27046 93 | -0,822843
0,210462 | 28 | 2,328708 | 50 | -0,44105 | 72 | 0,1148252 94 | -0,088346
-1,55221 | 29 | -1,555559 | 51 | -0,99663 | 73 {0,1 577153} 95 | -0,098799
274259 | 30 | -0,02186 | 52 {-1,193818| 74 | -2.91 08091 96 | 3,038139
1,126612 | 31 [0,2781706] 53 | -2,074838 | 75 | -1,982061 97 | -1,024881
274259 | 32 | -0,046107 | 54 [0,8528786] 76 | 1,113399 98 | 0,0280461
0,6396031] 33 [-0,488075 | 55 | -0,705288 | 77 |0,4640479 99 | -2,026847
2210462 | 34 [ -1,298551 | 56 | 2,209757 | 78 | 1,328074 100 -2,918722
-0,175865 | 35 | -2,038961 | 57 |0,0998583 | 79 | 0,0574784 101§ 1,072861
2406484 | 36 | 2,63542 | 58 |-0,643626 | 80 | 3,304226 102} -1,30401
3,15787 | 37 | -0,575795 | 59 | -2,258536 | 81 | -1,260589 103 -0,735402
0,0268003| 38 | -0,282434 | 60 | -1,35859 | 82 | -0,358256 104 -0,528107
0,8265381| 39 | -0,886138 | 61 | -1,044297 | 83 | -2,946776 105| -0,32856
0,1076703| 40 [0,1741252] 62 | -2,606529 | 84 | 1 ,400835 106 0,3528733
1160178 | 41 | 0,4879513] 63 | 0,1467991] 85 | 1,133597 |107 1,021261
2071451 | 42 | 2,654249 | 64 | -1,118142 | 86 | 0,9296436]108 1,98438
0,7452822| 43 [0,4496884 [ 65 | 0,2327728] 87 |0,3037577109 0,5527239
0,503338 | 44 | -0,005191| 66 | -0,71629 | 88 | -0,511037 §110 -1,013859

Tab. H.4 Residuos Finais
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H.4 Autocorrelacdes dos Residuos Finais obtidos por Modela¢io da

Sucessio Completa

-0,052] 0,076 -0,126] 0,007{-0,111| 0,158|-0,144| -0,055| -0,085 0,112
0,056/ -0,049] 0,037 0,029] 0,055 -0,01] 0,052|-0,062) -0,082 -0,051
-0,022] -0,016] 0,097] 0,01]-0,049] -0,005| -0,035| 0,056| 0,065] 0,042
-0,087| -0,123| -0,137/ -0,092| -0,076| 0,067| -0,07| 0,116|-0,024 0,116
Tab. H.5 FAC dos residuos da modelagio da Sucessdo Completa

-0,052] 0,074] -0,12| -0,01]-0,095| 0,139 -0,128| -0,11}-0,045] 0,091
0.082] -0,135] 0,069| 0,066 0,06}-0,061] 0,033 0,037 -0,11]-0,062
-0,048| 0,046/ 0,081]-0,031|-0,065 0,008 -0,035| 0,012] 0,064] 0,067
-0,067| -0,162| -0,142{ -0,118| -0,08| 0,044| -0,08 0,1}-0,059] 0,03

Tab. H.6 FACP dos residuos da modelagio da Sucessdo Completa




Anexo I

Outros Modelos Testados

Foram muitas as transformagdes e os modelos que testamos, no entanto apenas
apresentamos aqui um resumo daqueles que nos pareceram mais interessantes, essencialmente

pelas razdes por que foram eliminados.

¢ Depois de estabilizar a varidncia das observagdes com a transformagdo de Box-Cox para
A = % optamos por uma diferenciagdo simples de modo a eliminarmos a tendéncia observada.
No entanto, esta diferenciagio simples ndo se mostrou suficiente registando-se ainda
movimentos periodicos. Este facto levou-nos a introduzir uma diferenciagio sazonal. Todos
os modelos estimados revelaram problemas de estacionaridade, apresentando factores na parte
MA ndo invertiveis ou com raizes muito proximas da fronteira da regido de invertibilidade.
Como exemplo dos modelos estimados, neste caso, temos: SARIMA(0,1,1)(0,1,1)12 ,
SARIMA(0,1,1)(1,1,0) 12 € SARIMA(0,1,1)(1,1,1)12.

¢ Diferenciamos também, a sucessdo transformada por Box-Cox, a 24 (diferenciacdo
sazonal). Tanto o cronograma como os correlogramas da sucessdo assim transformada
revelaram que esta se encontrava estacionarizada. No entanto, e apesar de termos identificado
e estimado um modelo satisfatorio para a sucessdo ATO, tivemos problemas quando tentamos
identificar a interven¢do na modelagdo da sucessdo completa. A intervengdo era sempre
detectada dois meses antes do que efectivamente ocorreu. Isto deveu-se ao facto da tendéncia
crescente do numero de acidentes no IP 5, pelo menos nos dois anos anteriores a intervengao,

ser mais forte do que a descida deste numero induzida pela Tolerancia Zero.

¢ Outra forma de tratamento dos dados que tentamos foi tomar o nimero de acidentes em
Agosto (valores mais elevados) e Junho (valores mais baixos) como variaveis de intervengdo
ndo considerando sazonalidade anual na sucessdo. Isto foi sugerido pelo facto da variagéo dos
valores de cada més relativamente a média, considerando a sucessdo “destendenciada”, ndo
apresentar o mesmo tipo de comportamento todos os meses. Por exemplo, nos meses de Abril

e Maio o numero de acidentes ndo apresenta caracteristicas de sazonalidade muito definidas
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verificando-se alteracdes bastante aleatorias isto devido, talvez, a mobilidade das férias da
Pascoa. Analogamente, nos meses de Inverno verifica-se alguma variabilidade, que se podera
eventualmente justificar pelo frio e chuva que muito influenciam a sinistralidade no IP 5,mas
que nem sempre Se concentram nos mMESMOS MmESes. Os resultados apresentados pela
modelagdo dos dados tratados desta forma revelaram-se insatisfatorios quanto a qualidade do

ajustamento dos modelos, pelo que fomos levados a abandonar esta metodologia.

¢ Efectuamos também um ajustamento de calendario, ponderando os meses pelo seu numero
de dias, mas a sucessdo transformada ndo apresentou diferencas significativas que

justificassem a sua utilizagdo em todo o estudo realizado.
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