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“A Lei da Mente é implacdvel:

O que vocé pensa, vocé cria.
O que vocé sente, vocé atrai.

O que vocé acredita,torna-se realidade”

Siddhartha Gautama






Resumo

O metro do Porto é um sistema de metro ligeiro que funciona numa rede hibrida que
combina as caracteristicas dos sistemas de metro subterrdneo com os sistemas de eléctrico que
operam a superficie. No centro da cidade, a rede é essencialmente composta por tuneis
subterrdneos. Nas dreas periféricas, existem alguns trocos de superficie completamente
segregados dos outros modos de transporte, mas também muitos trocos onde o metro partilha
0 espaco publico com o trdfego rodovidrio, pedonal e modos suaves, sendo mais propenso a
ocorréncia de incidentes e acidentes.

O principal objetivo deste trabalho é modelar a frequéncia de acidentes na rede de metro
do Porto, identificando os pontos negros gerados a partir de ocorréncias de acidentes, como
colisbes com veiculos de terceiros e atropelamentos de pedbes. Para tanto, o trabalho se
concentrard na identificac@o das caracteristicas intrinsecas dos lugares que contribuem para
esses episodios.

Até o momento, foi realizada uma andlise global, considerando os tipos de acidentes
supracitados, mas serd desenvolvido um estudo separado dessas ocorréncias. Os resultados
preliminares mostram que, dentre as caracteristicas investigadas do local (tunel ou ndo;
cercado ou ndo; tipo de uso do solo; nimero de cruzamentos com a malha vidria; largura do
canal rodovidrio e ferrovidrio; comprimento do trecho; frequéncia média do metré), aqueles
que influenciam no aumento do numero de acidentes sdo: extensdo, frequéncia, numero de

cruzamentos e trechos de superficie.

Palvras-chave: Sistema de metro do Porto; Modelacdo de acidentes; Colis6es; Atropelamento

de pebes.



Abstract

Porto metro is a light-rail system running on a hybrid network that combines the
characteristics of underground subway systems with tramway systems operating at the surface.
In the city centre, the network is essentially composed by underground tunnels. In the
peripherical areas, there are some overground sections completely segregated from the other
transport modes, but also many sections where the metro shares the public space with the
road traffic, pedestrians and soft modes, being more prone to the occurrence of incidents and
accidents.

The main objective of this work is to model crash frequency in the Porto’s metro network,
identifying the black spots generated from crash occurrences, such as collisions with third-
party vehicles and pedestrians being run over. To this end, the work will focus on the
identification of the intrinsic characteristics of the places that contribute to these episodes.
So far, a global analysis has been carried out, considering the abovementioned crash types,
but a separate study of these occurrences will be developed. The preliminary results show
that, among the investigated characteristics of the place (tunnel or not; fenced or not; type
of land use; number of intersections with the road network; road and railway channel width;
section length; average metro frequency), those that influence the increase in the number of

accidents are: length, frequency, number of crossings, and surface sections.

Key-words: Porto metro system; Crash modelling; Collisions; Pedestrian run over.
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Capitulo 1: Introducao
1.1 - Contextualizacdo e Motivacao

O sistema de transportes publicos vem sendo cada vez mais visados como uma boa
alternativa para amenizar o fluxo de carros e, consequentemente, o congestionamento da rede
viaria de uma cidade. Dentre as possibilidades, o metro é uma alternativa que possui pouca
interacao com os veiculos de terceiros, além de ter uma via dedicada a sua circulacdo, quando

esta nao é feita de modo subterraneo.

Quando bem dimensionado, além da eficiéncia, essa modalidade de transporte ajuda a
amenizar os impactos ambientais gerados pela emissao de gases nocivos oriundos da queima de
combustiveis, ruidos urbanos ocasionados pelo fluxo de veiculos, possiveis estresses da
conducao e numero de acidentes mortais. Contudo, nao é por gerar uma reducdo do nimero
de acidentes numa perspetiva macro dos transportes numa cidade, que o metro seja excecao

e totalmente seguro.

Mesmo nado possuindo elevados indices de acidentes em redes metroviarias, ainda ha a
possibilidade de ocorréncia de fendmenos como colisées com veiculos de terceiros, acidentes
de quedas das plataformas para a linha, atropelamentos de pedes (quando a circulagdo nao é
subterranea e nao vedada para pedes), fechamentos de portas nos passageiros, quedas de

passageiros em frenagens abruptas, além do descarrilamento, como pode-se imaginar.

No que tange a poluicdo do ar e os seus maleficios, cerca de 2.000 cidades/assentamentos
humanos estao sendo monitorados e, com sustento nos dados coletados de 2011 a 2022 pela
Organizacdo Mundial da Satde (OMS), o nivel de particulas nocivas no ar teve um aumento de
6 vezes. Além disto, as evidéncias sobre os danos causados ao corpo humano devido a poluicao
do ar vem aumentado cada vez mais, como através de pesquisas que apontam os danos causados
ao cérebro contribuem para a ocorréncia de Acidente Vascular Cerebral (AVC) (Feigin et al.,
2016).

Em 2017, as emissdes no setor de transportes da Europa superaram em 28% os niveis
registados em 1990 e, mesmo que os paises de renda mais alta tenham menor poluicao por

particulas (OMS, 2022), a maioria das cidades tem problemas com dioxido de nitrogénio.

Por tal razao, a Comissao Europeia lancou o Acordo Verde ao fim de 2019. Segundo matéria
elaborada pelo veiculo de comunicacdo alemao Deutsche Welle no ano de 2020, em entrevista
com a Comissaria Europeia de Transportes, Adina-loana Valean, quando anunciado a respeito

do Acordo Verde a mesma afirma que:



“Por meio do Acordo Verde, comprometemo-nos a fazer que o setor de transportes da
Europa contribua com os esforcos para combater as mudancas climaticas. Todos os meios
precisam colaborar, mas o ferroviario é um divisor de aguas, enquanto maneira

verdadeiramente sustentavel de transportar passageiros e cargas”.

Além disso, de acordo com a Agéncia Europeia do Ambiente (AEA) os veiculos rodoviarios
(automaveis, furgonetas, camides e autocarros) sao responsaveis por mais de 70% das emissoes
de gases com efeito estufa, os demais valores sao basicamente, em sua totalidade, oriundos da
navegacao e aviacao (AEA, 2020). Sendo que, de acordo com a Comissao Europeia, na Unidao
Europeia (EU) menos de 0,5% desses gases competem ao transporte ferroviario (Comissao
Europeia, 2021).

Trazendo agora para a realidade portuguesa, de acordo com o relatério dos sistemas de
metro emitido pela Autoridade da Mobilidade e dos Transportes (AMT, 2021), e utilizando a
metodologia de calculo da Agéncia Portuguesa do Ambiente, o impacto das emissdes de gases
com efeito estufa (GEE) causados pelo sistema metroviario portugués no ano de 2019 é 5,4
vezes menor que o gerado pelos transportes individuais (automoveis). Nas horas de ponta,
altura em que os transportes publicos apresentam as maiores taxas de ocupacdo, a sua

vantagem ambiental em termos de emissoes de GEE é muito superior.

As emissdes provenientes dos sistemas de metro foram calculadas contabilizando as
emissdes associadas a producdo da eletricidade consumida na tracdo dos comboios e a
eletricidade utilizada para outros fins, principalmente, para iluminacao das estacées,
ventilacdo e funcionamento dos meios de acessos mecanicos (escadas e tapetes rolantes e
elevadores). O valor para o ano de 2019 calculado e utilizado no ambito deste documento foi
de 235,23 gCO2/kWh (NIR - Portuguese National Inventory Report on Greenhouse Gases, 1990
- 2019).

Os calculos realizados pela AMT estimam o impacto em termos de emissdes de GEE
provenientes da tracdo dos veiculos nos trés metros em 22,1 mil t CO2e, e para as emissdes
associadas a eletricidade utilizada para outros fins (principalmente, para iluminacdo das

estacoes, ventilacao e outros) em cerca de 16,4 mil t CO2.

Vale ressaltar que a emissao associada ao didxido de carbono (C02), causada pelo metro,
€ devido a tracao dos veiculos e a sua eletricidade, usada para outras finalidades. Com isso,
pode-se observar que o efeito que o sistema de metro tem para descarbonizacao em relacao

ao transporte rodoviario, por causa das emissoes unitarias muito inferiores.

Ainda de acordo com AMT (2021), a rede metroviaria em Portugal é 100% elétrica. Nao
obstante, o investimento em medidas de aumento da eficiéncia energética e a opcao por

energia elétrica proveniente de fontes renovaveis permitira reforcar as vantagens ambientais



deste modo de transporte face a outras alternativas de transporte em areas urbanas, sendo

este modo um forte aliado na conquista de uma Economia Hipocarbonica.

Tendo isto em consideracdo, o Plano de Recuperacdo e Resiliéncia (PRR) aborda a
mobilidade sustentavel, como relevante para a melhoria dos sistemas de transporte coletivo,
para o reforco e utilizacao cada vez mais progressiva do transporte publico, assim como para

a descarbonizacao do setor dos transportes.

O que torna como uma motivacao a mais, uma vez que no ano de 2021 a OMS revisou as
suas diretrizes de qualidade do ar, sendo mais rigorosa quanto ao esforco para ajudar os paises
a avaliar a salubridade do ar. Além de solicitar uma rapida intensificacdo das acoes e, dentre
estas, construir mais sistemas de transportes pUblicos de forma que sejam seguros, acessiveis
e amigaveis para os que se encontram em sua envolvente, nomeadamente os ciclistas e pedes.
Atendendo assim, uma faixa especifica da populacao, a qual pode crescer o nimero de usuarios.
Caso seja bem ofertado, se torna um atrativo para as pessoas deixarem de usar transportes
particulares, ja que evitardo o estresse, possiveis acidentes e terao menor custo para

deslocamento (Cascetta, 2009).

Com o aumento dos utilizadores, deve-se ter em atencao a um constante crescimento nas
melhorias de seguranca. Haja que o nimero de acidentes no setor ferroviario ainda é tido como
um valor expressivo (Evans, 2013). Ainda que a complexidade, da sua infraestrutura e estrutura
organizacional, seja tao acentuada quando comparada a outros meios de transporte, a
eficiéncia e a seguranca das operacdes baseiam-se em diversos fatores, como as regras vigentes

para o trafego, confianca no equipamento, administracdo e fatores humanos (Zhou e Lei, 2018).

E sabido que a maioria dos acidentes de seguranca tem como contributo o erro humano
(Reason, 1990). Como, por exemplo, foi constatado que os sinistros gerados por falha humana
no sistema ferroviario (Baysari et al., 2009) e no sistema de controle de trafego aéreo (Shorrock
e Kirwan, 2002) sdo da ordem de no minimo 90% e de 80-90%, respetivamente, da totalidade

nestes setores.

Além disso, também deve-se ter uma atencdo a otica da seguranca rodoviaria, quando
outros veiculos dividem espaco com o metro. Tal afirmacdo necessita de ser reforcada, ja que
é largamente conhecido que as pessoas subestimam a ocorréncia de um evento negativo com
elas por uma atitude definida, por Barros (2005), como otimismo irreal. Ainda mais que os
condutores no meio urbano subestimam o risco de serem envolvidos em acidentes com o metro,
por causa das baixas velocidades destes meios de transporte e por considerarem a si mesmos

como cuidadosos (Guerrieri, 2018; Bazerman e Moore, 2009).

A imagem a seguir, tabela 1, traz o nimero de acidentes significativos e desagregados por
categorias, em sua totalidade, registadas dos anos de 2011 a 2020 para o transporte ferroviario

portugués. Os dados coletados pelo Instituto da Mobilidade e dos Transportes (IMT).
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Tabela 1 - Numero de acidentes por categoria, 2011 - 2020 (IMT, 2020)

Ndmero total de acidentes
significativos e
desagregacdo por categoria

Colisdes de comboios, incluindo

colisdes com obstaculos dentro do 1 1 1 7 1 4 0 6 3 4 2,80 3,40
gabarito
Descarrilamentos de comboios 2 0 a4 3 3 5 3 4 0 3 2,70 3,00
ACfdentes em PN, “mcluindo 7 1 12 9 6 3 7 7 16 10 9,30 9,60
acidentes envolvendo pedes
Acidentes com pessoas causados

terial irculant
TR 7 23 31 31 13 21 19 20 30| 26| 2310 23,20
movimento, com a excecio de
suicidios
Incéndios em material circulante 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00 0,00
Outros 0 1 0 0 0 0 0 0 2 0 0,30 0,40

Total de todos os acidentes

Consistentemente, ao longo dos ultimos dez anos, e a semelhanca do que acontece nas

restantes redes de caminho-de-ferro europeias, as duas categorias que registam a maioria dos
acidentes sao, respetivamente, as relativas aos acidentes com pessoas causados por material
circulante em movimento (com a excecao de suicidios) e aos acidentes em Passagens de Nivel
(incluindo acidentes envolvendo peodes), tendo estes sido os causadores de 88,10 % das

fatalidades e feridos graves registados em Portugal em 2020.

Este facto vem, mais uma vez, reforcar e consolidar a percecao dos bons niveis de analise,
gestdo e controlo dos riscos intrinsecos a exploracao ferroviaria, num contexto de alargado

numero de utilizadores e trabalhadores do sistema de transporte ferroviario.

A seguir, no que tange a circulacao dos veiculos da rede metroviaria portuguesas em zonas

urbanas, pode-se observar nas figuras 1, 2 e 3:
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Figura 1 - Taxa de acidentes de circulacao por milhdo de passageiros (AMT, 2021)

Observacao: ML (Metro do Lisboa), MP (Metro do Porto), MST (Metro Sul do Tejo).
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Figura 2 - Namero de acidentes em zonas publicas (AMT, 2021)

Observacao: ML (Metro do Lisboa), MP (Metro do Porto), MST (Metro Sul do Tejo).
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Figura 3 - Taxa de acidentes em zonas publicas por milhdo de passageiros (AMT, 2021)
Observacao: ML (Metro do Lisboa), MP (Metro do Porto), MST (Metro Sul do Tejo).

No que respeita a acidentes em zonas publicas, a ocorréncia deste tipo de acidentes da-se
maioritariamente no Metro de Lisboa (204 acidentes em 2020), com um decréscimo de 43% em
comparagao com o periodo homdlogo, o que pode justificar-se pela reducdo do nimero de
passageiros transportados. Enquanto o Metro do Porto reportou 127 ocorréncias em 2020,

verificando-se uma diminuicao de 6%.

Contudo, é possivel justificar que isto ter vindo a ocorrer em detrimento da pandemia do
virus SARS-CoV-2 que teve inicio no ano de 2020 e, por isto, teve-se de alterar a frequéncia

e/ou paralisar a operacao do metro durante determinado intervalo de tempo.

Em virtude ao que foi tratado até entdo, a maneira mais cientifica para a prevencao de
tais eventos é através da analise dos fatores que geram as situagdes mais correntes e, sé entao,

partir para decisao de medidas corretivas para controle de risco (Klockner e Toft, 2018).



1.2 - Objetivos

Este trabalho tem como principal objetivo a modelacao da frequéncia de acidentes numa
rede urbana de transporte ferroviario. O trabalho tem como finalidade identificar as

caracteristicas intrinsecas aos locais que contribuem para os episodios de causalidades.

1.3 - Estrutura da Dissertacao

O presente trabalho de dissertacao encontra-se estruturado em 5 capitulos.

No capitulo 1 é realizada a introducao a tematica do trabalho, com sua contextualizacéo,

motivacao, objetivos e estrutura.

Ja no capitulo 2 é exposto o estado da arte sobre os modelos estatisticos de possivel
aplicabilidade aos acidentes, com a descricao sucinta da natureza dos acidentes, abordagem

dos modelos estatisticos com os principais métodos.

Seguidamente, no capitulo 3 tem a metodologia aplicada e como foi feita a identificacao

do modelo utilizado.

O capitulo 4 é voltado para apresentacao e explicacao dos resultados alcancados por meio

das analises.

Por Gltimo, no capitulo 5 tem as conclusdes finais.

1.4 - Desenvolvimento do Trabalho em Colaboragao
Empresarial

Este trabalho em questao foi desenvolvido em colaboracao empresarial em conjunto com
a empresa Via Porto e a Faculdade de Engenharia da Universidade do Porto (FEUP). Mesmo que
este nao tenha sido realizado de modo presencial na empresa fornecedora dos dados, esta
iniciativa auxilia na aproximacdo da academia com a pratica laboral, possibilitando melhorar o

desempenho das empresas atuantes no mercado.

A Via Porto é uma empresa do Grupo Barraqueiro criada em 2018, sucedendo a até entao
Prometro (empresa do mesmo grupo, de 2010 a 2018), atuando como subconcessionada
responsavel pela operacao e manutencao do Sistema de Metro Ligeiro da Area Metropolitana
do Porto (SLAMP). Contando com uma frota de 102 veiculos (72 unidades do modelo Eurotram
e 30 unidades de Tram-Train) distribuidos em suas atuais 6 linhas (correspondendo a mais de
67 quilometros de rede) e servindo até 9.000 passageiros por hora e por sentido, nos periodos

de ponta.



Esta dissertacdo foi desenvolvida no ambito de planeamento do territorio e transportes,
em associacdo o Via Porto. O objetivo foi elaborar modelos estatisticos focados na
pormenorizacdo da associacdo existente entre a frequéncia de acidentes e as caracteristicas
de cada local da rede metroviaria. Com isto, contribuir para que através da base técnica e o
estudo dos dados de acidentes, possa auxiliar nas decisdes estratégicas que objetivam sanar os

pontos negros existentes, de preferéncia reduzir a zero o niUmero de acidentes.



Capitulo 2: Modelos Estatisticos

2.1 - Natureza dos Acidentes

De acordo com o modelo de processamento de informacdes humanas de Wickens, toda e
qualquer atividade realizada por condutores (transporte individual/coletivo e
privado/puUblico), sujeita ao erro humano, pode ser fracionada em grupos de comportamentos
que englobam desde a captacao de estimulos sensoriais pelo realizador da acado até a execucao
de uma resposta. As condutas especificas associadas a cada tarefa sao vinculadas, em sua

maioria, ao grau de complexidade e familiarizacdo da emergéncia em questao.

Através da teoria dos recursos multiplos de Wickens (Wickens, 2008), os diferentes artificios
de tratamento de informacao e demandas de meios de atencao que uma pessoa possa Vvir a ter,
sao descritos como um processamento gerado por quatro componentes. Classificados por Keller
(2002) como comportamento Visual, Auditivo, Cognitivo e Psicomotor (VACP), tal categorizacao

pode ser utilizada para descrever a tipificacao dos erros dos condutores.

Além disso, é largamente conhecido que as pessoas subestimam a ocorréncia de um evento
negativo com elas por uma atitude definida, por Barros (2005), como otimismo irreal. Isto
ressalta a necessidade de se ter uma atencdo maior a otica da seguranca, ao invés de
desmerecé-la. Ainda mais que, no meio urbano, os condutores subestimam o risco de serem
envolvidos em acidentes com o metro, por causa das baixas velocidades destes meios de
transporte e por considerarem a si mesmos como cuidadosos (Guerrieri, 2018; Bazerman e
Moore, 2009).

Entretanto, analisar um acidente é uma tarefa complexa. Uma vez que, apontar um Unico
motivo que originou o acidente € algo impreciso e, ainda mais que, somente uma associacao
de fatores de risco que resulta numa casualidade. Desta forma, as principais circunstancias,
erros ou acoes que geram os acidentes, designada como fatores de risco contribuintes, mostram
quais sao as condicoes propicias para a origem da ocorréncia e, desta maneira, fornecer indicios
do modo evitar futuras casualidades, quando se deparar com situacoes de causas semelhantes
(Chargas, 2011).

Assim, Elvik (2006) exibe quatro leis objetivando a fundamentacdo do episédio de um
acidente, o que veio a auxiliar os estudos futuros sobre esta tematica. Sendo que os eventos,
antecessores e sucessores ao acidente, revelam fatores que estdo ligados ao nivel de
severidade, assim como as solucdes ou alternativas tecnoldgicas capazes de evitar o

acontecimento, ou entao, o grau do dano causado (AASHTO, 2009).



Essas leis levam consigo o conceito da causalidade de acidentes e sdo possiveis de serem

testadas na pratica, sendo elas:

. Lei universal do aprendizado: traduz que o nivel de experiéncia do condutor resulta na
maior capacidade de perceber e administrar os possiveis riscos para um acidente. Ou seja,
guanto maior a experiéncia, menores sao as chances de ter uma ocorréncia;

. Eventos raros: quanto menores sdo as chances de acontecer um evento especifico, mais
imprevisivel ele é;

. Complexidade: quando varios eventos importantes e ndo relacionados entre si sdo
aglomerados, os condutores podem sofrer com impasses cognitivos;

. Capacidade cognitiva: relacionada a baixa necessidade da tomada de decisdes

momentaneas, pelos condutores, o que faz com que perca a concentracao nas suas atividades.

Além disto, de acordo com Gold (1998), ainda ha mais um fator que deve ser considerado
como contribuinte direto para um acidente, o institucional/social. Este caberia a assuntos

voltados a fiscalizacao e regulamentacao. Contudo, este ndo sera abordado neste estudo.

Mesmo assim, a ocorréncia de um acidente por si s, nao esta restrita somente aos fatores
designados pelas leis acima descritas, podendo ter outros agentes influenciando a casualidade
(Elvik, 2006).

Tendo o que foi tratado até ao momento em vista e, de acordo com Guerrieri (2018), o
metro do Porto enquadra-se na classificacdo de elétrico de classe A (corredor totalmente
exclusivo), dado que seus veiculos tem a sua circulacdo completamente separada da rede viaria

e os carris estdo em nivel com a superficie, subterraneo ou elevado.

Indo mais a fundo a seguranca e ressaltando aos interesses do presente estudo, a seguranca
envolvendo as passagens de nivel (PN) é um dos assuntos mais problematicos para uma
infraestrutura sobre carris, sendo necessario sua abordagem de forma cautelosa e veloz
(Ghazel, 2009, Liu et al., 2016, Mekki et al., 2012). Uma vez que, ao expressar em ndmeros,
os acidentes em tais localidades retratam algo em torno de 30% da totalidade das ocorréncias
nas ferrovias europeias, gerando mais de 300 fatalidades a cada ano (Liu et al., 2016). Em
determinados paises a expressao de seus valores podem chegar a ordem dos 50% dos acidentes
(Evans, 2011, Ghazel e El-Koursi, 2014).

Para uma melhor fiabilidade do servico e eficiéncia no tempo de viagem, frequentemente
sdo introduzidas medidas de prioridade para os elétricos (Yarra Trams, 2010). Tais
implementagdes tendem a otimizar o sistema ao viabilizar que a preferéncia do elétrico na
passagem seja mais protegida dos demais veiculos. A prioridade possibilita alterar a natureza
do ambiente viario, podendo ser classificada em termos espaciais ou temporais, enquanto a
prioridade dada ao espaco implica em criar uma via dedicada aos veiculos sobre carris

(VicRoads, 2012, Vuchic, 2007), a voltada ao tempo pretende facilitar o movimento dos
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elétricos por meio da semaforizacao das intersecdes (Nash, 2003, Currie e Shalaby, 2008, Yarra
Trams, 2010, Association of German Transport, 2000). Como, ao exemplo pratico, Shahla et al.
(2009) realizou um estudo revelando a presenca dos semaforos, assim como mencionados
anteriormente, repercutiu de forma positiva para a reducdo do nimero de colisées em Toronto,

Canada.

Neste caso, ao tratar os elétricos como meios de transporte de viagens prioritarias,
repercutiu em um acréscimo da confiabilidade e da procura por parte da populacdo. Além do
aumento na eficiéncia (Currie et al., 2012a, Currie et al., 2012b, Yarra Trams, 2010, Zhang e
Garoni, 2013, Currie e Shalaby, 2007).

Ainda mais que, de forma geral, as ocorréncias sao maioritariamente classificadas como
colisdes entre elétrico e veiculos terceiros, colisbes com pedes, quedas de passageiros e

colisoes entre elétricos (Naznin et al., 2018).

0 que também pdde ser constatado através de pesquisas desenvolvidas nos EUA (Korve HW
et al., 1996, Korve HW et al., 2001, Pecheux KK et al., 2009), onde foi levado em consideracao
16 linhas diferentes, estas apontaram que a casualidade mais corrente é a colisdo entre o
elétrico e um veiculo terceiro fazendo o movimento de viragem em cruzamentos. Tal
observacao leva a crer que o erro é exclusivamente do condutor, contudo, também deve-se
constar a possibilidade da nédo eficiéncia na hora da concecdo da infraestrutura rodoviaria
(como sinais de transito ou estruturas fisicas inconsistentes ou ausentes), levando o condutor
a cometer equivocos. No que tange aos acidentes com os pedes, vale ressaltar que o mesmo

acontece pela ndo percecao deles a aproximacao do elétrico.

Apds o fenomeno de um acidente, uma equipa da fiscalizacdo deve ir ao local e tomar os
registos de forma que possibilite um futuro estudo a cerca do acontecimento de modo que nao
volte a acontecer ou, caso aconteca, gere o menor dano possivel (ou seja, uma modelacado do
acidente). Para isto, sao utilizados modelos (abordados mais a frente) que trazem diferentes

formas que se pode observar um acidente de forma isolada.

Infelizmente, até o presente momento, ndo ha pesquisas publicadas que venham a
examinar os comportamentos de erros especificos dos condutores associados a situacdes do
metro. Entretanto, de acordo com (Wang & Fang, 2014) é possivel ter embasamento através
de outras pesquisas, semelhantes e relevantes, voltadas a demais dominios do sistema de

controle ferroviario e do sistema de controle de trafego aéreo (ATC).

A origem da modelacao de acidentes surge numa iniciativa para um entendimento mais
facil, até mesmo para quem nao esta familiarizado com tais informacgdes, como através do uso
de graficos baseados em modelo linear de acidentes investigando as acdes individuais ou de
equipa, falhas técnicas e as condicdes dos locais e estrutura administrativa. Tendo o modelo

domino, proposto por Heinrich (1931), como o precursor e, mesmo com a sua simplicidade
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(mostrando a interacdo homem-maquina), foi suficiente para transmitir que a investigacao de
forma linear pode revelar a contribuicao dos fatores (na forma de trajetoria dos eventos e quais

devem ter mais atencao) para um acidente e auxiliar nas contramedidas.

Mesmo que um acidente possa ter carater singular, isto ndo traduz que ndo exista
semelhancas com outras ocorréncias, e tais afinidades, geralmente encontram-se nos fatores
apresentados no momento do surgimento da casualidade. Com isto, o padrao é determinado no

local onde os eventos repetidos apresentam a mesma tipologia (Klockner & Toft, 2018).

Com o transcorrer do tempo, varios modelos de acidentes foram desenvolvidos,

introduzidos e modificados (mediante a aplicacao especifica), como:

. Filial de investigacao de acidentes ferroviarios - Agéncia Britanica criada em 2005 (Zhou
& Yan, 2018);

. Sistemas teoricos de modelacao e processo de acidentes (Zhou & Yan, 2018);

. Modelo do queijo suico (Reason, 1990);

. Sistema de Analise e Classificacdo de Fatores Humanos (Wiegmann e Shappell, 1997).

Filial de investigacdo de acidentes ferroviarios (Rail Accident Investigation Branch, sigla
em inglés RAIB) é um departamento do governo britanico voltado a investigacao de acidentes
e incidentes que ocorreram em sua malha ferroviaria, a fim de descobrir as causas que levaram
a tal acontecimento. Seu método é composto pela analise do acidente em questdo comparando-
0 com outros que ocorreram em situacdes semelhantes, sendo que aquele com maior
proximidade é tido como a causa e os demais sdo classificados como fatores causais. Como
resultado, ao fim do estudo é apresentando um modelo onde consegue detalhar bem os eventos
associados ao acidente, e pode ser utilizado para esta finalidade, mas ndo é capaz de relacionar

0s eventos entre si (Zhou & Yan, 2018).

Sendo sustentado por trés conceitos basicos (restricao de seguranca, estrutura hierarquica
do controle de seguranca e modelos de processos), os sistemas teoricos de modelacdo e
processo de acidentes (Systems Theoretic Accident Modelling and Processes, singla em inglés
STAMP) é um modelo com foco voltado para a interacdo do que compde o sistema e os
mecanismos que controlam o mesmo. De acordo com Zhou & Yan (2018), o STAMP é sustentado
pela teoria do sistema que afirma que cada nivel/organizacdo possui uma contribuicao
relevante para o éxito do sistema de controle de seguranca ou para a ocorréncia de um

acidente.

Tal modelo defende que a causa originaria do acidente foi devido a uma violacdao da
restricdo de seguranca. Relacionando os varios fatores e comportamentos humanos no
acidente, tendo o seu tempo de ocorréncia tido em consideracdo. Além de maximizar a
compreensao sobre o sinistro, uma vez que esta voltado para identificar todos os problemas e

causas que levaram ao acidente (Zhou & Yan, 2018).
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O Sistema de Analise e Classificacdo de Fatores Humanos (Human Factors Analysis and
Classification System, sigla em inglés HFACS) é um modelo sistematico que coloca em pauta o
erro humano, sendo amplamente empregado nos setores de avicdo e ferroviario.Tendo uma
clara estrutura de organizacdo, o HFACS contém possiveis atos de inseguranca por parte dos
operadores, falha na supervisao e influéncias organizacionais (Zhan et al., 2017). Tal modelo
foi aplicado como um modo de determinar os erros associados em acidentes na Australia
(Baysari et al., 2008) e, Iridiastadi e Ikatrinasari (2012), usaram para compreender as causas

que contribuiram para a ocorréncia de determinados acidentes.

De acordo com Johnson (1999), até que esses problemas praticos sejam abordados, os
modelos metafisicos de fracasso humano e organizacional terdo pouca relevancia pratica. Uma
vez que, os métodos de analise do comportamento do erro sdo baseados nos modelos teoricos
de classificacao do comportamento do erro humano que estao intimamente relacionados com

as caracteristicas do sistema e da tarefa.

Segundo Larouzee e Le Coze (2020), o modelo do queijo suico (Swiss Cheese Model, sigla
em ingles SCM) dita que para chegar até o acontecimento de um acidente, a falha deve
percorrer varias camadas que representam o funcionamento operacional do objeto em questao
e, cada camada, possui “furos” que possibilitam que o “erro” transpasse a esta até que a
quantidade de erros sejam suficientes para gerar o acidente. Para solucionar o problema, basta
colocar uma camada que impeca a passagem do erro. Este modelo recebe criticas por ser
demasiado simples e geral, nao representando graficamente a conexao entre as causas do

acidente e, assim, limita o uso pratico do SCM.

Ainda assim, de acordo com pesquisa desenvolvida por Underwood e Waterson (2013), foi
revelado que o SCM ainda permanece como sendo popular, enquanto o STAMP nao teve tanta
adesao pela industria, isto ocorre pela complexidade de sua aplicacdo quando tratada na
pratica (Salmon et al., 2012). Através de tal observacdo que Barnatt & Jack (2018) afirmam
que, independentemente do modelo, se a sua execucdo nao for simples, o mesmo nao sera

empregado.

Por meio do conhecimento no que diz respeito ao risco de uma dada situacao, é possivel
detalhar as medidas necessarias para eliminar ou controlar o mesmo. Levando para a realidade
do setor ferroviario, ha casos em que se tem a sua compreensao, mas eles nao estao conectados
a uma especificidade. Assim como tem momentos em que nao se possui nem entendimento,
nem conhecimento da existéncia do risco, fazendo-se improvavel a realizacdo de testes e
criacao de modelos. A figura abaixo representa a relacao do risco com a compreensao (Barnatt
& Jack, 2018).
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Risco
Conhecido Desconhecido

Conhecimento

Conhecido Especificagdo
geral

Design/operacdo| Desconhecido

D hecid
DN dos resultados | desconhecidos

Compreensao

Figura 4 - Matriz de risco e compreensao, adaptada da matriz da Boston Consulting (Bowman,
1990).

Interpretando a figura acima é possivel observar que quanto maior a especificacdo em
relacdo aos demais, maior serd a probabilidade de ter situacdées bem-sucedidas. Contudo,
Leveson (2011) afirma que apenas sistemas simples sao capazes de serem compreendidos,

defendendo a ideia da adequacao dos sistemas complexos.

Agora, no ambito de um estudo que engloba um conjunto de acidentes e possui a finalidade
de analisar tal aglomerado em uma especifica area de estudo, sdo utilizados Modelos de
Previsao de Acidentes (MPA). Tais abordagens possibilitam observar, por meio de modelos
matematicos, as semelhancas e diferencas envolvidas entre as caracteristicas da rede, a fim
de poder atribuir a devida importancia para os fatores tidos como de risco para o episodio de

um acidente.

A seguir, serdo tratados alguns dos modelos existentes e a forma que se da o seu emprego
em cada circunstancia e, assim, elucidando os seus beneficios para aqueles que este estudo for

de interesse.

2.2 - Modelos Estatisticos de Acidentes

As estratégias voltadas para a aplicacdo da modelacdo a analise de acidentes sao
comumente aceitas para o campo da seguranca, com modelos desenvolvidos as singularidades
dos dados (Chang, 2005).

Os MPAs sao representacdes matematicas as quais possuem o objetivo de indicar fatores
que auxiliam no surgimento de um acidente ou magnitude das ocorréncias e/ou estipular um
valor previsto de ocorréncias, através de variaveis que traduzem as caracteristicas
geométricas, assumindo segmentos ou intersecoes. Por assim ser, os modelos sao conceitos de
forma descomplicada da realidade, que possuem os fatores mais importantes em sua descricao
(Hauer, 2004).

Na area da seguranca que interessa a este trabalho, os MPAs sdao modelos formados por
diferentes variaveis independentes que traduzem especificas propriedades da estrutura

analisada. Neste caso, o objetivo é voltado para a descricao das ligacdes existentes entre os
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acidentes e a infraestrutura da rede, sendo possivel identificar os fatores que apresentam risco

e, assim, colaboram para a ocorréncia de um acidente.

De acordo com Ferraz et al. (2012), os usos mais distintos para este modelo de analise sao

ditos a seguir:

. Distinguir os fatores de maior relevancia que colaboram para o acontecimento dos
acidentes e elaborar estratégias para a mitigacao relacionada a tais fatores;

. Expor as localidades que apresentam elevado risco e gravidade de se ter os
acontecimentos;

. Qualificacao financeira das acdes das propostas de melhoria;

. Auxilio para definir os projetos voltados para a requalificacdo que ajudam na
diminuicao dos acidentes;

. Ajuda na tomada de decisdoes dos responsaveis pela administracdao, por meio da

preferéncia das localidades ou acbes que gerem a reducao do nimero de casualidades.

Os MPAs sdo constituidos por uma variavel dependente, designada também como variavel
resposta (Y) e traduz o nimero expectado de acidentes, e por variaveis independentes (X1,
X2,..., Xn), que correspondem a um dado grupo de caracteristicas em estudo, como por exemplo
as propriedades geométricas que apresentam ligacdo com a variavel dependente através da
expressao Y = f(X1,X2, ..., Xn).

De acordo com Silva (2019), este modelo faz com que a variavel dependente seja o nimero
de acidentes por local na rede ou, entao, a quantidade de acidentes por localidade e por ano.

Por meio disto, apresentara a relagdo dos fatores de risco e o niUmero de ocorréncias.

O presente capitulo almeja descrever os principais modelos desenvolvidos e de uso mais
comum. Geralmente, os trabalhos que trazem como foco no MPA sao realizados desenvolvidos
com base nos Modelos Lineares Generalizados (MLG). Sendo que estes foram desenvolvidos por
meio de um grupo de métodos estatisticos, que usualmente sao tratadas separadamente, e que
através de uma juncao da sua formulacao possibilitou a evolucdo dos modelos classicos de

regressao. De acordo com McCullagh e Nelder (1989), os MLG sao compostos por:

. As variaveis independentes sdo atribuidas em molde de estrutura linear e sao tidas
como elemento sistematico do modelo;

. A variavel dependente é tida como a componente aleatorio para o modelo e possibilita
fazer com que as distribuicdes sejam: Poisson e Binomial Negativa (BN) quando se tem a
contagem dos dados; Gama, Normais e Normal Inversa para os dados ininterruptos;

) A funcdo de ligacdo tem a finalidade de estabelecer uma relacao dos elementos
aleatoérios com os sistémicos. Por exemplo, para modelos como os log-lineares a funcao

empregada € a logaritmica.
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2.3 - Modelos de Frequéncia de Acidentes

Nesta parte serdo tratados os modelos mais usuais e propicios como modelos de previsao

de acidentes.

A seguir serao mencionados e, posteriormente, descritos os modelos mais consolidados para

previsao de acidentes (Lord & Mannering, 2010):

. Modelo de Regressao de Poisson;

. Modelo de Regressao Binomial Negativa;

. Modelo Regressao Poisson Lognormal;

. Modelo Regressao Inflacionada de Zero;

. Modelo de Parametros Aleatorios;

. Modelo Multinomial Negativo;

. Modelo de Regressao Gama;

. Modelo de Equacodes de Estimacao Generalizadas;

. Modelo Multivariado;

. Modelos hierarquicos e Modelos de Machine Learning.

2.3.1 - MODELO DE REGRESSAO DE POISSON

Partindo do principio que nao é viavel o uso da regressao padrao de minimos quadrados, ja
que esta trabalha com uma variavel dependente continua, enquanto o nimero de acidentes
sao ordenados inteiros e positivos. Por causa disto, o emprego do modelo de regressao de

Poisson é um atrativo para iniciar a analise dos dados. A formula é descrita por:

e M)

|
i

P(yi) =

(1)

Em que P(yi) traduz a probabilidade da rede i possuir yi acidentes em um especifico
intervalo de tempo e Ai é o parametro de Poisson para a entidade i, a qual é equivalente ao
numero expectavel de acidentes por unidade de tempo E[yi] deste objeto de estudo. Em outras
palavras, a regressao de Poisson é referente a probabilidade do local (segmento ou intersecao)

i ter yi acidentes num dado periodo analisado.

Os seus modelos sao dados a partir da estimativa de parametros especificos (yi), niUmeros

de acidentes para o periodo, como uma funcao de variaveis independentes. Sendo Ai = EXP(BXi)

15



a maneira funcional mais comum, em que Xi sdo as variaveis independentes e B sdo os

parametros estimados.

A caracterizacao desta distribuicdo é dada através de uma média pi = E[yi] = Ai e variancia

Var[yi] = Ai, em outros termos, a media e a variancia possuem mesmos valores.

2.3.2 - MODELO DE REGRESSAO BINOMIAL NEGATIVA

Para sobrepujar uma provavel sobredispersao nos dados, desenvolveu-se o modelo de
regressao Binomial Negativo (BN), sendo uma extensao do modelo de regressao de Poisson.
Nesse caso, o modelo BN adota que Poisson acompanha a distribuicao com probabilidade

gama. Para cada observacao, o BN é derivado e reescreve o parametro de Poisson como:

A = eBXit &)

(2)
Sendo que:

e(®) - Expressa o erro com distribuicio gama, tendo média igual a 1 e variancia a.
A adicao de EXP(gi) possibilita que a variacao nao seja igual a média, como VAR[yi] = E[yi] [1 +
aE[yi]] = E[yi] + aE[yi] 2 .

A medida que o valor da variancia a fica proximo a zero, mais semelhancas o modelo log-
linear de Poisson tem com a regressao BN. Isto faz com que a escolha entre qual usar, fica a

mercé do valor de a, também designado como parametro de sobredispersao.

O parametro de sobredispersdo é quem dita o nivel de sobredispersao da regressdo BN.
Para os acidentes, geralmente, os valores sao demasiados dispersados e, de acordo com Ambros
et al. (2018), sua estimativa é dada na modelacdo juntamente com os demais coeficientes da

equacao de regressao.

Segundo Lord et al. (2009), a falta de capacidade do modelo BN em tratar os dados
subdispersos e as adversidades para determinar os parametros de dispersao, quando possuem
pequena quantidade de amostragem e baixos valores de médias, € o que caracteriza as

restricoes do modelo.

2.3.3 - MODELO POISSON-LOGNORMAL

Mesmo possuindo simetria com o modelo BN, eles se diferenciam através do parametro
Poisson, que tem seu valor dado por EXP (i) sendo lognormal, ao invés de distribuicdo gama.

Contudo, de acordo com Miaou et al. (2003), mesmo detendo maior maleabilidade que o BN, o
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modelo Poisson-lognormal nao possui uma formulacao fechada, pode ser afetado por amostras
de pequenas quantidades e médias com baixos valores, demostrando desta forma, uma certa

limitacao.

2.3.4 - MODELO POISSON INFLACIONADO DE ZEROS E BINOMIAL NEGATIVO INFLACIONADO DE
ZEROS

Para afrontar a quantidade massiva de zero que possa vir a encontrar no nimero de
acidentes de um banco de dados ou em um modelo BN/Poisson, elaborou-se o modelo com

inflacao de zeros.

A zona de trabalhabilidade deste modelo parte da ideia de que o excesso de densidade zero
é elucidada através de um regime de divisdo, vindo a modelar um sistema sem acidentes em
oposicdo a um propenso a acidentes. Além disto, a chance da rede se encontrar numa situacao
inflacionada de zeros, ou ndo, pode ser definida por meio de modelos binarios probit ou logit
(Washington et al., 2010).

De acordo com Shankar et al. (2003), desde o comeco da sua aplicacdo, o seu uso € bem
difundido entre os analistas de seguranca de transportes, seja para modelos BN ou regressao

de Poisson.

2.3.5 - MODELOS DE PARAMETROS ALEATORIO

Os modelos de parametros aleatdrios almejam entender as diferencas ndo analisadas entre
os locais. Sendo que eles possibilitam que cada parametro considerado pelo modelo seja

diferente de observacao para observacao dentro do grupo de dados.

Os parametros estimaveis podem ser escritos como Bi = B + i para possibilitar a sua
aplicacdo em modelos de dados de contagem. Nisto, @i sera um termo distribuido
aleatoriamente. Portanto, no caso do parametro de Poisson (na regressao de Poisson), a adocao

dessa equacdo fara com que se torne Ai | @i = EXP (BXi) e P (Ai | i), na BN.

Infelizmente, devido a complexidade para aferir, o modelo pode nao ter melhor
competéncia para previsao de acidentes. Além disto, nao é possivel passar os seus resultados
para outros conjuntos de dados, devido ao grau de particularidade das observacdes (Washington
et al., 2010).

2.3.6 - MODELOS MULTINOMIAIS NEGATIVOS

Segundo Guo (1996), a questao da correlacao entre as observacdes pode ser sanada por
meio de uma aproximacao com multinomial negativa. O que diferencia este modelo do BN é o

emprego do EXP (gi) (da formula: Ai = EXP(BXi + €i)), onde este se encontra relacionado a uma
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caracteristica especifica, ao invés de uma observacao particular. Além disto, tal termo ainda
continua sendo utilizado para o erro distribuido através da distribuicdo gama, média 1 e

variancia a.

Infelizmente, os modelos multinomiais negativos nao sao uma boa alternativa para retratar
subdispersao e encontram-se expostos a problemas, quando esses possuem valores baixos para

médias de amostragens e pequena proporcoes destas.

2.3.7 - MODELO DE REGRESSAO GAMA

Para desenvolver a analise de dados subdispersos, Oh et al. (2006) propos o modelo gama
onde a representacao tais dados (também aplicavel a sobredispersos) fica sujeito ao modelo
de Poisson, quando a variancia assume valor proximo a média do nimero de acidentes. Mesmo
que este modelo possua boa execucdo estatistica, ele possui uma dualidade, sendo que um
destes estados de sua dualidade detém média igual a zero, quando submetida a um longo prazo.

Desde que foi introduzido, este modelo apresentou certa limitacao.

2.3.8 - MODELO DE EQUAGAO DE ESTIMATIVA GENERALIZADA

No ambito dos acidentes, Lord e Persaud (2000) aplicaram o modelo de equacao de
estimativa generalizada objetivando modelar dados de colisbes que tinham medicoes
replicados. Por si s, a equacdo nao é tida como um modelo de regressdo, mas como uma
metodologia para prever os modelos que possuem a correlacdo temporal como caracteristica
de seus dos dados. Segundo Lord e Mahlawat (2009), no que tange o tratamento das relacoes

temporais, o0 modelo de equacao de estimativa generalizada apresenta variadas abordagens.

2.3.9 - MODELOS BIVARIADOS / MULTIVARIADOS

Os modelos bivariados possuem o seu uso voltado para modelar, de forma composta, dois
tipos de acidentes. Para casos de tipos de acidentes superiores a dois, tem-se os modelos

multivariados: de Poisson, Binomial Negativo e Poissonlognormal (Park et al., 2010).

Estes modelos apresentam-se necessarios quando se busca modelar tipos particulares de
acidentes, como acidentes que resultaram em feridos com ferimentos graves ou ligeiros,
acidentes com danos materiais e/ou mortes, entre outros. Além disto, sdo modelos que tem
em consideracao a correlacao entre as diferentes magnitudes do acidente (Miaou e Song, 2005).
Contudo, a complexidade para determinar esses modelos € o que traduz o seu lado negativo,

uma vez que necessitam de formular uma matriz de correlacao.
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2.3.10 - MODELOS HIERARQUICOS / MULTINIVEIS

A utilizacdo de modelos hierarquicos esta voltada para analise dos dados que possuem
respostas dentro de clusters hierarquicos como caracteristicas. O nivel estrutural do acidente
pode ser abordado partindo de uma perspetiva mais macro, indo para pormenores. Exemplo
disto seria ter os acidentes em si como o nivel mais baixo e progredindo a medida que vai
especificando, como os segmentos onde ocorreram os acidentes, seguido das caracteristicas do
local, da tipologia dos veiculos envolvidos e por assim em diante. Tornando assim, possivel
atribuir correlacbes entre as hierarquias e observar se ha caracteristicas nao trabalhadas a

principio, mas que surtam efeito.

Entretanto, uma rede muito hierarquizada pode fornecer uma baixa qualidade das analises
a medida que vai restringindo o nimero das amostras, o que leva a fracos valores para os
coeficientes e erros padroes associados, ainda mais quando é utilizado modelacdes mais
tradicionais (Goldstein, 1995). Mesmo que, segundo Kim et al. (2007), tem havido uma
consideravel adocdo de modelos hierarquicos para acidentes, a interpretacdo de seus

resultados pode ser de carater dificil, em especial para aqueles que nao sao estatisticos.

2.3.11 - MODELOS DE MACHINE LEARNING

Além de determinar uma forma funcional entre dois tipos de variaveis (dependentes e
independentes), a modelacéo estatistica necessita realizar pressupostos a cerca da distribuicao
dos dados. Contudo, isto nao implica que sejam verdadeiras, fazendo com que as suas
admissoes gerem estimativas e conclusdes erroneas. Partindo disto, tem-se as técnicas de
Machine Learning (ML) que por meio das suas redes neurais artificiais nao obrigam a existéncia
pré-estipulada do comportamento entre as variaveis, uma vez que o ponto de partida sao os
dados reais que vao proporcionar uma estrutura mais concisa e funcées de modo nao lineares
(Silva, 2019).

Entretanto, a complexidade envolta nos modelos de rede neural e a nao possibilidade de
ser replicada em outros bancos de dados, cria um obstaculo para a sua adocao. Além disto, tal
modelo pode fornecer parametros ndo viaveis de interpretacao, ao contrario dos modelos mais

tradicionais (Lord e Mannering, 2010).

19



2.4 - Elementos do Modelo

2.4.1 - UNIDADE DE OBSERVACAO

Em um trabalho de modelacdo, a selecdo da unidade de observacdo tem carater de
essencial importancia para a sua realizacao. Tal escolha aponta qual sera o ponto de vista que

o estudo vai abordar e é o primeiro passo para dar inicio a recolha dos dados a serem estudados.

Segundo Fridstregm (2015), para adocao de uma unidade de observacao para um acidente,
pode-se adotar conforme a tabela 2:

Tabela 2 - Unidades de observacao (Autor, 2022)

Pontos |Unidade de observagio Unidade

i Acidente valor unitario

ii Acidente com ferido valor unitario

iii Ferido valor unitario

iv Vitima num determinado periodo valor unitario

v Vitima envolvida num acidente {com/sem ferimentos) valor unitério

Vi Condutor envolvido num acidente valor unitario
vii Veiculo valor unitario
viii Acidente por quilémetros valor unitério

ix Veiculo envolvido num acidente valor unitario

X drea geografica num periodo especifico valor unitério/{ano/més/semana/dia/hora)
Ki Segmento da rede por determinado periodo valor unitério/{ano/més/semana/dia/hora)
Xii Intersecdo através de um periodo especifico valor unitério/{ano/més/semana/dia/hora)

Como pode-se observar na tabela acima, dos pontos i ao ix, as unidades representam
eventos particulares, podendo ser consideradas como desagregadas. Enquanto dos pontos x ao
Xii, sdo agregadas, ou seja, simbolizam contagens ou médias de um conjunto. Neste trabalho,
sera abordado o ponto xi como unidade de observacdo, em que tem segmentos da rede por

cada ano do intervalo de tempo analisado.

Alguns dos pontos, acima citados, partem do principio da ocorréncia de um acidente
(pontos i, ii, iii, v, vi e ix). Entretanto, quando se utiliza um local como unidade de observacao,

o caso dos pontos tidos como agregados, os valores nulos também serado considerados.

A importancia, da consideracao dos valores nulos para a contagem de acidentes nas
localidades, é caracterizada por proporcionar a comparacao entre as situacdoes, com e sem

acidentes, e obter conclusées sobre o que influencia a origem do acidente (Fridstrem, 2015).
2.4.2 - VARIAVEL DEPENDENTE
A variavel dependente, também chamada de variavel resposta, deve ser escalar ao invés

de categorica por representar contagens e, caso contrario, pode gerar resultados que nao

possam ser interpretados (Elvik 2010).
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Para maior precisao dos resultados gerados pelos modelos, o ideal seria possuir um banco
de dados com um extenso nimero de amostras. Por isto que, também, este estudo considera

os valores nulos para o numero de acidentes.

2.4.3 - VARIAVEL INDEPENDENTE

Segundo Reurings et al. (2007), as variaveis independentes podem ser classificadas das

seguintes formas:

. Simbolizando exposicao ao risco de acidentes;

. Atreladas a fatores de risco que auxiliam no episodio de um acidente.

O ideal para a atribuicdo das variaveis independentes seria de acordo com testagens
empiricas e baseado em evidéncias ja retratadas por autores conceituados. Todavia, em
diversas situacoes, a escolha das variaveis explicativas é ditada pela disponibilidade dos dados
que a sua zona de estudo pode proporcionar. Tais variaveis, normalmente, abrangem a
frequéncia de passagem dos veiculos, os elementos e caracteristicas dos segmentos estudados
(Reurings et al., 2007).

2.4.4 - VARIAVEIS PARA SEGMENTOS DE RODOVIA

Para o caso dos modelos voltados para os segmentos da rede metroviaria, as variaveis
utilizadas podem expor as funcionalidades, aspetos fisicos e dados de circulacao. Tais variaveis
sao dividas em escalares (ou numéricas) e categoricas para intuito de modelacdo. Sendo que
as numeéricas simbolizam uma caracteristica, condicdo ou parametro, sendo valores discretos

(Tegge et al., 2010).

Enquanto variaveis categoricas representam ou identificam uma condicao especifica. No
decorrer da modelacdo, estas variaveis sao traduzidas como “dummys” binarias nos distintos

cenarios possiveis de ocorrerem.

Deve-se destacar que a existéncia de diversas variaveis nao significa melhores resultados.
Uma vez que, ao conter muitas variaveis que nao representam significancia, podem gerar
modelos desequilibrados, em outras palavras, o ideal é aplicar o menor nimero possivel de
variaveis que melhor ilustra o acidente. Desta forma, proporcionando uma compreensao mais

simples e de atualizacao mais eficaz (Ambros et al., 2016).

Contudo, caso seja omitido uma variavel independente que apresenta influéncia, o modelo
apresentara um desvio que, por sua vez, resultara em parametros errados que trardo
inferéncias e previsdes erroneas a cerca dos acidentes. Para melhor selecionar as variaveis se

deve ter em atencao (Mitra e Washington, 2012):
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. Significancia estatistica - em niveis de confianca menores que 95% faz com que seja
necessario a exclusao das variaveis; para intervalos de confianca superiores a 99%, a exclusao
das variaveis s6 podem ser feitas mediante a uma analise apurada que justifique.

. Estabilidade do modelo - quando os parametros de outras variaveis sdo alterados
quando inseridos ou excluidos uma outra variavel, ou seja, quando as variaveis possuem
relacionacao uma com as outras.

. Efeito da variavel deve ser ldgico - a configuracdo do modelo e os valores de seus
parametros devem ser coerentes com as nocdes praticas.

. Proporcéo do efeito e a facilidade de medicao da variavel - as variaveis devem informar

resultados expressivos e com simples afericao.

2.4.5 - EXPOSICAO

Podendo ser entendida como a parcela de atividades em que sujeita os objetos de
observacao ao risco, a exposicao apresenta relevancia para o procedimento de modelacao. Para
o caso da rede metroviaria, em especifico quando se trata dos seus segmentos ou linhas como
todo, a frequéncia de passagem dos veiculos pode ser dada por médias temporarias que

dependem de como sera abordado a unidade de observacao (Fridstrem, 2015).

A correlacao também pode ser com variaveis que expressam valores referentes a questdes
espaciais, além de influenciar de modo significante a analise, como os cruzamentos entre vias

e a linha do metro.

Quando se refere aos tratamentos envolvendo os modelos estatisticos, o indicado € buscar
evitar trabalhos com variaveis explicativas que nao se correlacionam. Praticamente todas as
variaveis sdo correlacionaveis de alguma forma, assim como o banco de dados analisado, por
serem uma fracdo da realidade. Além disto, quando elas apresentarem forte correlacao,

também tera elevado coeficiente para o erro padrao delas (Fridstrgm, 2015).

Assim sendo, para selecionar variaveis independentes é recomendavel retirar aquelas que
apresentam situacdes que sejam menos significativas para a finalidade estudada com o modelo,

isto quando existe forte correlacao entre os pares de variaveis (Ambros et al., 2018).

2.4.6 - FUNCAO DO MODELO
Uma das partes relevantes para o processo de modelacao é a forma funcional do modelo,
por determinar o vinculo entre as variaveis explicativas e resposta. De acordo com Lord e

Mannering (2010), a grande parte dos modelos voltados para a contagem de acidentes adotam

que as variaveis independentes instigam a variavel dependente de algum modo linear.
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0 modelo de regressao linear é a maneira funcional comumente utilizada em uma analise
multivariada (Ferreira, 2010). Como os valores para os acidentes devem ser impreterivelmente

positivos, assim, se deve usar a seguinte funcao para garantir esta condicao:

E[Y] = eXFi
3)

Em que E[Y] corresponde o valor esperado da frequéncia de acidentes, j representa o
numero de variaveis independentes, Bj os parametros a estimar e xj as variaveis

independentes. Além disto, para linearizar esta funcao é necessario de uma funcao logaritmica.

Segundo Ambros et al. (2018), é possivel utilizar relaces graficas entre a variavel e a
frequéncia de acidentes ou funcdes integrais, através de meios empiricos, para selecionar a

forma matematica mais apropriada para a variavel explicativa.

2.4.7 - SOBREDISPERSAO

A situacdo de sobredispersao dos dados ocorre quando o valor da variancia é superior a
média das contagens, o que pode levar a um enviesamento e inconsisténcia nos parametros
estimados e, consequentemente, acarreta em conclusdes incorretas a cerca dos resultados
(Lord e Mannering, 2010). Por isto, se deve ter atencao quando ocorrem tais sobredispersoes,
ainda mais por nao ser algo dificil de acontecer. Na realidade, o que é raro de se ter é uma
dispersao que nao € suficiente, em particular quando se tem pequeno valor para o valor médio

da amostra.
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Capitulo 3: Metodologia

Neste capitulo sao retratados os estagios e processos para desenvolver um modelo adotando
uma abordagem de estudo quantitativo, em outras palavras, uma previsao da frequéncia dos
acidentes. A razado disto € em detrimento da relevancia que os modelos de previsao de
acidentes (MPA) possuem no auxilio da associacao dos acidentes com os seus, possiveis, fatores

de risco.

0 modelo trabalhado neste estudo ¢é voltado para a rede metroviaria cuja operacao é
executada pela Via Porto, sendo que, durante a presente analise, a malha em questao possui
82 estacoOes. No intervalo de tempo tratado nesta laboracao teve-se a inauguracao de apenas
uma estacao, VC Fashion Outlet/Modivas (referenciado nos dados como Modivas Norte) em 27
de julho de 2017. A proposta deste trabalho ¢ a realizacdao de uma investigacdo exploratoria,
através da regressao de Poisson e analise de Cluster, sendo objetivado os locais (estacdes e
trocos entre estacoes) na ocorréncia de MPA para a rede do Metro do Porto. A analise Cluster
classifica as amostras em grupos, de forma que dentro de cada grupo os seus elementos sao
muito parecidos e os grupos sejam distintos entre si, fazendo com que seja possivel resumir as

informacdes nestes grupos e realizar interpretacoes sobre o que caracteriza cada um.

Ainda, no presente capitulo, é realizada a identificacdo das etapas de elaboracao do
trabalho, seguidamente, com a identificacao da area de estudo, com sua sucessiva descrigao e
analise dos dados empregados na modelagao. Mais adiante, é descrito as etapas de separacao
e escolha das variaveis. Por fim, é detalhado os resultados dos modelos aplicados, com sua

respetiva avaliacdo de desempenho e possiveis execucdes praticas na zona de estudo.

3.1 - Definicdo da Area de Estudo

No primeiro momento do trabalho, o foco estava voltado para a elucidacao dos objetivos e

posicionamento do tema, no qual tem a inclusao da revisao bibliografica.

Faz-se necessario a designacao da zona a ser estudada para realizar o desenvolvimento do
modelo. Os fatores levados em consideracao para a escolha do observador em analise foram os
atributos técnicos e operacionais dos locais, o tipo e nimero de acidentes, assim como a sua

ocorréncia no tempo.
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A rede do metro na cidade do Porto foi dividida da seguinte forma para este trabalho:
. Linha A:

Cédiga Local
SMT Senhor de Matozinhos
SMT-MBC | Senhor de Matozsinhos - Mercado
MRC Mercado
MEC-BRl | Mercado - Brito Capelo
ERI Erito Capela

ERl-MsSU | Erita Capels - Matosinhas Sul
MSLU Matozinhos Sul
MEU-CMM | Matosinhos Sul - Cimara de Matosinhos
CMM Camara de Matosinhos
CMM-PDOR | Camara de Matosinhos - Parque Beal
FOR Parque de Real
FOR-HSP | Parque Beal - Hospital pedro hispano
HSF Hoszpital Pedra Hispanao
HSF -MAR |Haospital Pedra Hispano - Estadio da Mar
MAaR Estadio do Mar
MAR-¥SC | Estadio do Mar - Yasco da Gama
WSC Vazoco daGama
YSC-SHR  |VYasco daGama - Senhara daHora

Figura 5 - Estacées e trocos entre estacées da linha A (Autor, 2022)

. Linha B:
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Cadigo Local

PvZ Pauvoa de Yarzim

F¥e -SER | Pdwoa de Varzim - 580 Bras
SER SZoEras

SER-FFE | 520 Bras - Portas Fronhas
FFR Portas Fronhas

FEE-&LT |FPortas Fronhas - Ao de PEga
aLT Alto daPéga

ALT -VOC | Al de Pé&ga - Vila do Conde
Voo ila do Conde
YOO -SCL | Vila do Conde - Santa Clara

SCL Santa Clara
SCL-AZF | Santa Clara - Azurara
AZR Azurara
AEF- ARY [ Azurara - Arvore
aRY Breare
AR -YRE | Arvare - Narziela
WS Varziela
YEZ-NTE | Yarziela - Ezspacao Natureza
NTZ Espago Natureza
RTZ-MIN | Espago Matureza - Mindelo
[ Mindela

MR - FI0R ] Mindelo - Mondivas Morte
MACIR Modivas Morte

MOR - MOC | Mondivas Maorte - Mondivas Centra
[a[=] Modivas Centra

IOC - MOS | Modivas Centro - Modivas Sul
0= Modivas Sul

DS - WOP | Modivas Sul - Vilar do Pinkheiro
voP Vilar do Pinheira

YOR -LODO | Vilar do Pinkeiro - Lidador
LODO Lidadaor

LOD -FRER | Lidador - Pedras Rubras
RER Pedras Bubras

BEFR - ¥ED | Pedras Bubras - Werdes
VRO Verdes

¥HEO-CHS | Verdes - Crestins

CHRS Crestins
CERS-ESP | Crestins - Esposade
ESF Esposade
ESF-COl | Esposade - Custdias
[ ]] Custdias
CoOl-CUS | Custdias - Fonte do Cuco
CUC Fonte do Cuco

CEUE-SHR | Fonte do Cuco - Senhora daHora
IR - M0E | Mindelo - Mondivas Centro

Figura 6 - Estacdes e trocos entre estacées da linha B (Autor, 2022)

Linha C:

Cadigo Lol
I15M ISl
ISR -CST | [SMAI - Castélo da Maia
CST Castélo da Maia
C5T - MO | Castélo da Maia - Mandim
MO Mandim
R0 = ZIM | Mandim - £ona Industrial
ZIn Zona lndustrial
ZIN-FEM | Zona Industrial - Farum Maia
FRir Férum Maia
FRMRE-FOM | Farum Maia - Parque da Maia
FOr Fargue Maia
FOM = CI0 ) Parque Maia - Custid
Clo Custic
CIO-AFd | Custic - Aradjo
AR Aradjo
ARJ-PIS ] Aradjo - Pias
PlA, Fias
Fl&-C0OF | Pias - Cindido dos Reis
COR Candido doz Reis
COR-CUCH C3ndido dos Beiz - Fonte do Cuco

Figura 7 - Estacdes e trocos entre esta¢cdes da linha C (Autor, 2022)
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Linha D:

Cadigo Local
HS5.J Hospital 530 Jodo
HSJ-IFO | Hozpital S&o Jodo - IPO
PO PO
IPO - PLUM PO - Pola Universitario
PLUM Pala Urniversitario
PUM-SAL  [Pala Universitario - Salgueiros
SAL Salgueiros
SAL-CME | Salgueiros - Combatentes
CME Combatentes
CME -MRQ | Combatentes - Marqués
MRG Marqués
MBEE - FGM | Marqués - Faria Guimares
FIGM F ariza Guimardes

FGM - TRO_IMF | F aria Guimares - Trindade Inferiar
TRO_INF Trindade Inferiar
THRO_IMF - 8LD0 | Trindade Inferior - &liados

AaLD Aliados

ALD-5BT | Aliados - S80 Bentao
SET 530 Bento

SET-JRD | S8a0 Bento - Jardim do Marra
JRO Jardim dao Morro

JEBD-GTR [ Jardim da Morro - General Tarres
GTR General Tarres

GTR-CMGE | General Torres - Camara de Gaia
CMG Cimara de Gaia

CMG-JDE  [Camara Gaia - Jodo de Deus
JOs Jodo de Deus

JOS - D2 Jodode Deus -0, Jodall
oz 0. Jodall

DJ2 - SO 0. Jodoll - Santo Ovidio
SO Santo Ovidio

Figura 8 - Estacdes e trocos entre estacées da linha D (Autor, 2022)

Linha E:

Cadiga Local
LER BAeroparta
AER-BTC | Aeroporto - Batica
ETC Botica
ETC-YRD |Botica-\erdes

Figura 9 - Estacdes e trocos entre estacdes da linha E (Autor, 2022)

Linha F:

27



Cadiga Local
ORG-CTM | Estadio do Dragdo - Contumil
CTM Contumil
CTM -MNSN | Contumil - Mazoni
= Masoni
MSM - YT Masoni - Mau Yitdria
YIT Mau Vitdria
YT -LEW Mau Vitdria - Levada
LEY Levada
LEY - RIO Levada - Ria Tinto
RO Rio Tinto
RIO - CFI Rio Tinto - Campainha
CFl Campainha
CFI-BAG | Campainha - Baguim
EAG Eaguim
BAG-CAR  |Baguim - Carreira
CAR Carreira
CAR-YMNO  |Carreira - WendaMouva
YD Yenda Nowa
YO -FZR  |\WendaMowa-Fanzeres
FZR Fénzeres

Figura 10 - Estacées e trocos entre estacées da linha E (Autor, 2022)

. Tronco Comum:
Cadigo Local

SHR SenhoradaHaora

SHRE-FBC | Senhora daHora - Sete Bicas
TEC Sete Bicas

JBEC-vs0 Sete Bicas - Viso
VS0 Wiso

w50 -FMMA | Wiso - Bamalde
[EEE Ramalde

BM& -FEC  |Ramalde -Francos
FRC Francos

FRC-CDOM  [Francos - Caza da Mdsica
COM CasadaMisica

COM -MIC | Casada Misica - Carclina Michaelis
MIC Carclina Michaelis

MIC - LPA, Carclina Michaelis - Lapa
LFA Lapa

LF& - TRO_SUF| Lapa - Trindade Superiar
THRO_SUF Trindade Superiar
TRD_SUP - BLH| Trindade Superior - BolhZo

ELH EBalhio

ELH- 244 Eolhfo - Campo 24 Agosto
248, Campo 24 de Aigosto

244 -HRS  [Campo 24 Agosto - Heraizma
HFRS Heroismo

HES-CPM  |Heroizsmo - Campanha
CPM Campanhi

CPM-0OFRG  [Campanha - Estadio do Oragio
OFG Estadio do Dragdo

Figura 10 - Estacoes e trocos entre estacoes do Tronco Comum (Autor, 2022)

A distribuicao da rede pode ser vista na figura 11:
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Figura 11 - Mapa da rede metroviaria do Porto (Metro do Porto, 2020)

A extensao das linhas do metro sao: 15,6 km para a linha A, 33,6 km para a linha B, 19,6
km para a linha C, 8,5 km para a linha D, 12,9 km para a linha E e 16,4 km para a linha F. Sendo
que nas linhas A e C também operam servicos com percurso reduzido (A - Senhor de Matosinhos
até Trindade; C - Campanha até Forum Maia). Além disso, também ha o servico expresso da
linha B e a reducao da linha E em 2019 (antigamente operava até o Estadio do Dragdo),

finalizando o servico em Trindade, desde entao.

Para desenvolver a investigacdao a cerca da sinistralidade foi considerado o nimero de
acidentes nos locais observados por ano de 2012 a 2020, levando em conta o fator que gerou

tal acidente, desconsiderando o resultado causado pela ocorréncia. Através disto, almeja-se
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compreender as localidades que podem ser classificadas como pontos negros da rede e os

fatores que tem significancia para suceder a casualidade.

Total de Acidentes

48

mTronco Comum  mlinha A wlinhaB wlinhaC wlinhaD wlinhaE wLlinhaF

Figura 12 - Total de acidentes em numeros globais, 2012 - 2020 (Autor, 2022)

Total de Acidentes (%)

0.6% 6.8%

30.0%

10.7%

= Tronco Comum = Linha & Linha B LinhaC wlinhaD =LlinhaE wmLlinhaF
Figura 13 - Total de acidentes em percentagem, 2012 - 2020 (Autor, 2022)

Tabela 02 - Tipos de acidentes nos intervalo de 2012 a 2020 (Autor, 2022)

Ano 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 Total | Total (%)
ColisBes 19 19 25 35 19 20 18 25 9 189 26,8%
Acidentes ¢ Clientes no Veicula 37 a5 a0 38 38 51 a2 62 a1 394 56,2%
Acidentes ¢/ Pedes 10 11 16 11 11 14 10 22 8 113 16,1%
Descarrilamentos / Colis3o + Descarr. 1] 1 0 0 [i] 0 1 0 a4 6 0,9%
Total Acidentes 66 76 81 84 68 85 70 109 62 701

Ao observar a figura 12 e 13, é possivel destacar que a linha D possui a maior fracdo dos
acidentes totais, com 210 (30,0%), subsequente o Tronco Comum com 173 (24,7%) e linha A
com 153 (21,8%). E ao voltar a atencao para a tabela 2 acima, pode-se ver que apenas 42,9%
(colisoes e acidente c/ pedes) dos acidentes da rede sao tidos como amostras para este
trabalho. Isto acontece em detrimento das observacdes a cerca dos acidentes envolvendo os
clientes dentro dos veiculos do metro, onde podem ser separados em quedas nas linhas ou
acidentes com as portas dos veiculos do metro. Tendo esta separacdo em mente, os possiveis
fatores que levaram a esse tipo de acidente sdo muito subjetivos, uma vez que seria necessario
uma descricao dos eventos que nado existia nos formularios anteriores a 2018 (as amostras de

2018, 2019 e 2020 sao insuficientes para ter essa tipologia de acidente em consideracao).
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Também foram investigadas as informacdes a cerca da frequéncia média anual de cada
linha da rede. Tendo entdo a média, para fins de conhecimento, da média da frequéncia anual
referente ao periodo de estudo, como é possivel observar na tabela 3.

Tabela 3 - Frequéncia média diaria anual de passagem de veiculos/linha, 2012 - 2020 (Autor, 2022)

Linhas 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020
A 100.0 100.0 100.0 103.9 100.0 100.0 93.9 98.9 40.6
B 62.4 63.3 62.5 56.2 32.8 57.8 80.58 75.8 34.8
C 120.9 138.8 122.4 118.6 108.8 87.3 127.4 133.9 33.4
D 43.4 92.9 86.4 107.6 83.1 79.7 83.4 101.7 71.6
E 70.9 54.4 38.7 58.7 35.5 48.7 44.4 64.0 21.0
F 70.9 54.4 70.9 70.9 70.9 70.9 70.9 65.7 33.4

Para a aplicacdo dos modelos de previsao de acidentes é importante ressaltar que as
quantidades do numero de amostras trabalhadas apresentem relevancia para analise
estatistica. Assim sendo, o maior volume de eventos a serem retratados, em questao os locais
no intervalo estudado, implica num maior entendimento estatistico dos acontecimentos. A
partir disto e levando em consideracao a frequéncia média no periodo analisado, ou seja, o
grau de exposicao a novos acidentes, é de notar que na linha D possui maior volume de
acidentes mesmo que nao detenha a maior exposicao da rede. Além disto, a linha amarela é a
menor linha da rede em extensao (8,5 km) e, aproximadamente, 30% desse comprimento se
encontra vedado e subterraneo (Metro do Porto, 2017), enquanto a maior linha (linha B com
33,6 km) possui 10,7% da totalidade dos acidentes. Tal facto faz com que seja intrigante a

analise dos fatores que possam contribuir para a origem das casualidades.

Com isso, € de imaginar que, para além da frequéncia, ha outros fatores que tem seus
contributos para acontecer um acidente, como por exemplo o comprimento dos segmentos,
mostrando que uma ocorréncia ndo € dada por um fator Unico. A partir disto, é de salientar a
importancia da analise dos outros possiveis contributos para as casualidades, as caracteristicas

dos locais que provavelmente tem relevancia.

3.2 - Recolha e Tratamento de Dados

Neste estagio o foco € voltado para a identificacdo das informacoes a disposicao e sua
formatacao para, entdo, um seguinte tratamento de dados direcionado a analise exploratodria
deles. Para isto, teve-se a filtragem das informacdes para possibilitar caracterizacao das
variaveis independentes e atribuir a base de dados ao estudo, estando focada na elaboracao

dos modelos.

Os elementos adotados sao referentes as informacdes sobre o nimero de acidentes, a

frequéncia dos veiculos e a infraestrutura que compde a rede metroviaria do Porto. Depois da
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obtencao destes dados foi preciso realizar a organizacao e tratamento dessas, sendo descrito

a seguir.

3.2.1 - DADOS DO NUMERO DE ACIDENTES

Inicialmente foi necessario avaliar a qualidade dos registos, tipos e niUmero de acidentes
para prosseguir com o método de modelacao da seguranca. Através disto deu-se a viabilidade
na decisao da estratégia adotada para filtrar, tratar e usar os dados das linhas do metro para

fazer o banco de dados e, assim, poder avancar com o modelo.

Para tal estudo foi atribuido os acidentes referentes aos anos de 2012, 2013, 2014, 2015,
2016, 2017, 2018, 2019 e 2020. Nas figuras 12 e 13 tem-se a representacao grafica da totalidade
dos acidentes na area de estudo no intervalo de tempo considerado. O nimero total de registos
considerados como acidentes pela Via Porto nesta janela de tempo é de 701, mas de acordo
com o mencionado anteriormente, serao considerados apenas 302 amostras do banco de dados

da Via Porto (referente as colisoes e acidente c/ peoes).

A partir disto é de destacar o ano de 2019 como sendo aquele de maior nimero de
acidentes. Na tabela 4 tem o desmembramento do valor total das casualidades dos trés anos
de maiores incidéncias nas diferentes tipologias empregadas pela Via Porto para a classificacao
das ocorréncias.

Tabela 4 - Valor de cada tipologia dos acidentes nos 3 anos de maior incidéncia (Autor, 2022)

Acid.Circ 2015 2017 2019
Colisdes 35 20 25
Acidentes ¢f Clientes no Veiculo 38 51 62
Acidentes ¢/ Pedes 11 14 22
Descarrilamentos [ Colisdo + Descarr. 0 0 0
Total Acidentes g4 85 109

Ao analisar, e excluir “Acidentes c/ Clientes no Veiculo”, os dois tipos de acidentes no ano
de maior de recorréncia, ano de 2019, é possivel perceber que aqueles que acontecem com
maior frequéncia sao os que envolvem os veiculos do metro em colisdes com veiculos terceiros
e em acidentes com pedes, representando 22,9% e 20,2%, respetivamente, da totalidade do

ano em questao.

Ao ter conhecimento dos dois tipos de acidentes que acontecem com maior frequéncia
durante a operacao do metro é viavel uma observacao temporal deles. A tabela 5 apresenta o
numero de colisdes do metro com veiculos terceiros e acidentes do metro com pedes na série

historica considerada.

Tabela 5 - Totais de acidentes de colisdo e atropelamento de pedes por ano, 2012-2020 (Autor,
2022)
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Ano Colises ‘t;”;‘:z‘
2012 19 10
2013 19 11
2014 2 16
2015 3 11
2016 19 11
2017 20 1
2018 18 10
2019 2 22
2020 : 8
Total 189 113

Como se pode observar a tabela acima, os valores das colisdes, geralmente, ficam ao
entorno de 19 acidentes com alguns anos atipicos com valores mais elevados (2014, 2015 e
2019). Enquanto os acidentes envolvendo pedes tem valores em volta de 11 acidentes, com
excecao de 2014 e 2019 que tem valore mais elevados. Os valores referentes ao ano de 2020
da-se em detrimento da reduzida operacao causada pelas restricdes imposta para controlar o
virus SARS-CoV-2.

Devido a dimensao dos valores existentes na area de estudo, nimero de amostragens, é
inviavel um estudo pormenorizado voltado a destrincar os dados, a fim de ter conhecimento a
respeito de indicadores de sinistralidade como a gravidade dos ferimentos das pessoas
envolvidas (graves, ligeiros ou sem ferimentos), percas materiais e tipologia dos veiculos

envolvidos.

O processo de registo das ocorréncias passou por alteracoes desde o inicio da operacdo do
metro, possuindo formatacao semelhante ao da data do presente trabalho, a partir de 2012. A
partir de 2018, foi atribuido um campo para fazer uma observacao a respeito de quem seria o
responsavel pelo acidente e a acdo praticada pelo mesmo. A sugestdo sugerida €, além do ja
implementado, atribuir o estado em que se encontra as pessoas envolvidas no acidente, como
se apresentam sinais de embriaguez ou alguma perturbacao. A fim de tracar o perfil das pessoas
que geralmente envolvem-se nestes acidentes e realizar campanhas para minimizar tais

ocorréncias.

3.2.2 - DADOS DA FREQUENCIA DE PASSAGEM DE VEICULOS DO METRO

A fim de ter conhecimento sobre o grau de exposicao dos veiculos do metro aos acidentes,
foi utilizado neste trabalho a frequéncia média diaria anual das linhas na série historica de
2012 a 2020, representados nas tabelas a seguir:

Tabela 6 - Frequéncia média diaria anual - dias Gteis, sdbado e domingo, linha A de 2012 a 2020

(Autor, 2022)
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Linha Ano Util Sabado | Domingo
A 2012 102 100 90
A 2013 102 100 90
A 2014 102 100 90
A 2015 105 107,5 94,5
A 2016 102 100 90
A 2017 102 100 90
A 2018 102 100 82
A 2019 102 100 82
A 2020 52,6 10,5 10,5

Tabela 7 - Frequéncia média diaria anual - dias uteis, sabado e domingo, linha B de 2012 a 2020
(Autor, 2022)

Linha Ano Util Sabado | Domingo

B 2012 38 38 38
B 2013 38 38 38
B 2014 38 38 38
B 2015 38 38 38
B 2016 38 19 38
B 2017 38 25,5 31,5
B 2018 38 38 34,5
B 2019 27 34,5 27
B 2020 27,2 54 54
Bx 2012 31 11 5
Bx 2013 29,75 19,5 8,5
Bx 2014 29,75 12 11
Bx 2015 19,25 18 13
Bx 2016 20,75 12

Bx 2017 25,75 24 5
Bx 2018 52,5 24,5 16
Bx 2019 52,5 30 41,5
Bx 2020 19,4 0,0 0,0

Tabela 8 - Frequéncia média diaria anual - dias uteis, sabado e domingo, linha C de 2012 a 2020
(Autor, 2022)

Linha Ano Util Sabado | Domingo
C_CMP-ISMAI| 2012 123 23 24
C_CMP-ISMAI| 2013 60,5 33,5 28
C_CMP-ISMAI| 2014 41,5 19 38
C_CMP-ISMAI| 2015 33,5 25 19
C_CMP-ISMAI| 2016 32,5 30 19
C_CMP-ISMAI| 2017 28,5 29 19
C_CMP-ISMAI| 2018 38,5 29 35
C_CMP-ISMAI| 2019 32,5 35 29
C_CMP-ISMAI| 2020 | 446 5.4 5.4
C_CMP-FOR 2012 32 0 24
C_CMP-FOR 2013 98,5 70 45
C_CMP-FOR 2014 95 72 45
C_CMP-FOR 2015 98 79,5 49,5
C_CMP-FOR 2016 95 13 62
C_CMP-FOR 2017 69 14,5 61
C_CMP-FOR 2018 89 117,5 72,5
C_CMP-FOR 2019 124,5 22,5 65,5
C_CMP-FOR 2020 0 0 0

Tabela 9 - Frequéncia média diaria anual - dias uteis, sabado e domingo, linha D de 2012 a 2020
(Autor, 2022)

Linha Ano Util Sabado | Domingo

D 2012 52 38 6

D 2013 101 82 63
D 2014 92 82 63
D 2015 114 95,5 87,5
D 2016 91 66,5 60,5
D 2017 85 76 57
D 2018 85 82 77
D 2019 102 101 101
D 2020 94,4 14,3 14,3
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Tabela 10 - Frequéncia média diaria anual - dias uteis, sabado e domingo, linha E de 2012 a 2020
(Autor, 2022)

Linha Ano Util Sabado | Domingo

E 2012 80 51 45

E 2013 59 44,5 41,5
E 2014 65 44,5 41,5
E 2015 65 44,5 41,5
E 2016 65 19 44,5
E 2017 47,5 59 44,5
E 2018 47 38 38

E 2019 64 64 64

E 2020 27,2 5,4 54

Tabela 11 - Frequéncia média diaria anual - dias uteis, sabado e domingo, linha F de 2012 a 2020
(Autor, 2022)

Linha Ano Util S4bado | Domingo
F 2012 80 51 45
F 2013 59 44,5 41,5
F 2014 80 51 45
F 2015 80 51 45
F 2016 80 51 45
F 2017 80 51 45
F 2018 80 51 45
F 2019 73 51 44
F 2020 44,6 5,4 5,4

Vale ressaltar, novamente, que a oscilacdo presente no ano de 2020 é devido a um evento

imprevisivel, a pandemia do virus SARS-CoV-2.

Os valores obtidos nas tabelas anteriores foram baseados no mapa de ofertas da rede.
Tendo atencao aos dois tipos de horarios que podem ter no ano, horario de verao e de inverno.
Referente ao horario de verao, seu inicio € dado no ultimo domingo do més de marco e seu fim
no ultimo domingo do més de outubro. Também se teve atencao aos diferentes fins de servico
que a operacdo pode ter, como o caso das linhas A, B e C, além da alteracado da linha E,

anteriormente mencionado.

Enquanto a tabela 12 representa a frequéncia dos veiculos nos locais onde ofertam essas
linhas. Sendo que “C” é a somatoria dos valores refentes as ofertas de “C_CMP-ISMAI” e
“C_CMP-FOR” e “B” a soma de “B"” e “Bx”.

Tabela 12 - Frequéncia média diaria anual nos locais em que passam as seguintes linhas, 2012-2020
(Autor, 2022)
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Linhas 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020
A 100.0 100.0 100.0 103.9 100.0 100.0 98.9 98.9 40.6
B’ 33.0 38.0 38.0 33.0 35.3 35.3 37.5 28.1 21.9
Bx 24.4 25.3 24.5 18.2 17.5 22.5 43.3 47.7 12.9
B 62.4 63.3 62.5 56.2 32.8 37.8 80.8 75.8 34.8
C_CMP-ISMAI 94.6 32.0 37.8 30.2 30.2 27.2 36.6 32.4 33.4
C_CMP-FOR 26.3 86.58 84.6 83.4 73.6 60.1 90.7 101.5 0.0
C 120.9 138.8 122.4 118.6 108.8 87.3 127.4 133.9 33.4
D 43.4 92.9 86.4 107.6 83.1 79.7 83.4 101.7 71.6
E 70.9 4.4 58.7 58.7 35.5 48.7 44.4 64.0 21.0
F 70.9 4.4 70.9 70.9 70.9 70.9 70.9 63.7 33.4
B,E 133.3 117.7 121.3 114.9 108.3 106.5 125.2 139.8 55.8
B,E,C 254.1 256.5 243.6 233.5 217.1 133.8 252.6 273.6 89.1
A,B,F 233.3 217.7 233.4 230.9 223.7 228.7 250.5 240.4 108.7
AB,C,F 354.1 356.5 355.8 349.5 332.5 316.0 377.9 374.2 142.1

3.2.3 - DADOS DA INFRAESTRUTURA

Para ter melhor percecao dos possiveis fatores contribuintes para um acidente foi
necessario estudar as caracteristicas que compoe os locais em que as estacdes e trogcos entre
estacoes estao inseridos, assim como a regiao ao seu redor. Sendo que as informacoes coletadas
foram todas numa perspetiva em planta, através de observacoes aéreas e analises visuais das

localidades.

A malha metroviaria considerada no presente trabalho é dividida em estacdes e entre
estacdes (trocos), com caracteristicas geométricas consideradas como constantes ao longo do
tempo. O nimero de estagdes sofreu uma alteracao em 2017, apds a inauguracao de uma nova
estacdo em julho deste ano, passando de um total de 82 para 83. Com isto, também alteracao
no nimero de trocos, passando de 80 para 81 (excecdo do ano 2017 que foi adotado 82, por

motivos de transicao).

Nas tabelas a seguir ha a representacao de todas as estacdes e trogos, assim como as linhas
que por eles passando (na data do presente trabalho) e as suas extensbes (aproximacoes a

partir de medicdes realizadas por satélite).

Para este estudo foram extraidos dados a respeito da caracterizacao das partes que compde
a rede do metro, ou seja, o que foi gerado no procedimento de segmentacao da rede que

desenrolar-se-a na seccao 3.4. Tais informacdes tem sua descricao a seguir:

Tabela 13 - Segmentos e suas caracteristicas geométricas, 2020 (Autor, 2022)
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Linha Local Vedacgdo | Estacdo | Tunel Ocupa. Solo N2 Cruzam. | Larg. {m) [ Comp. {m)
A SMT Senhor de Matosinhos NEo Sim NEo Inddstria o 12 95
A SMT - MRC  |Senhor de Matosinhos - Mercado NEo NEo NEo Inddstria 4 68,91 705
& MRC Mercado N3o Sim Ndo |Comércio e Servigos] o 12 95
o MREC - BRI |Mercado - Brito Capelo Nao Nao N3O Mista 4 5,69 485
A BRI Brito Capelo N3o Sim Nio |Mista ] 12 95
A BRI - MSU  |Brito Capelo - Matosinhos Sul Nio N3o Nio |Mista 3 12,63 545
A = Matosinhaos Sul Nao Sim Nio  [Mista o 12 95
A MSU - CMM  |Matosinhos Sul - CAmara de Matosinhog MNao NEo NEo Mista 7 28,51 515
A CMM Camara de Matosinhos NEo Sim Nio  [Mista o 12 95
. CMM - PDR  |Camara de Matosinhos - Parque Real NEo NEo N&o  |Residencial G 27,27 720
o PDR Parque de Real Nao Sim N3O Mista 0 12 95
A PDR - HSP  |Parque Real - Hospital pedro hispano N3o Nio Nio [Campo 1 20,7 555
A HSP Hospital Pedro Hispano Nio Sim Néo |Residencial o 12 95
A HSP - MAR |Hospital Pedro Hispano - Estadio do Ma Nao Nao Nao |Comércio e Servigos] 4 31,16 790
A MAR Estadio do Mar NEo Sim N&o |Residencial o 12 95
A MAR - VSC |Estadio do Mar - Vasco da Gama NEo NEo Nio  |Residencial 4 26,12 660
A WsC Vasco da Gama NEo Sim N&o  |Residencial o 12 95
A WSC-SHR |vasco da Gama - Senhora da Hora NEo NEo N&o  |Residencial 4 29,32 820
B PVZ Pdvoa de Varzim NEo Sim Nioc  [Mista o 12 95
B PVZ-SBR | Povoa de Varzim - 580 Bras Nao NEo Ndo  [Mista 2 28,23 620
B SBR S30 Bras Nao Sim Nio  [Mista o 12 95
B SBR - PFR S3o0 Bras - Portas Fronhas MNao NEo NEo Campo 0 6,8 B30
B PFR Portas Fronhas N3o Sim Nio |Campo o 12 95
B PFR - ALT Portas Fronhas - Alto de Péga Nao Nao N3O Mista 4 26,93 500
B ALT Alto da Péga Nao Sim N3O Mista ] 12 95
B ALT -VDC  |Alto de Péga - Vila do Conde N3o Nio Nio |Campo 2 26,834 765
B vDC Vila do Conde Nio Sim Nido |Campo o 12 95
B WDC-5SCL  |Vila do Conde - Santa Clara Nao Nao Nao |Campo ] 17,49 e50
B SCL Santa Clara NEo Sim N&o |Residencial o 12 95
B SCL- AR |Santa Clara - Azurara N3o NEo Nio |Campo 4 23,14 1230
B AZR Azurara 5im Sim N3O Campo 0 100 95
B AER - BBV | Azurara - Arvore 5im N3o Nao |Campo o 100 660
B ARV Arvore 5im Sim Nao Campo 0 100 95

Tabela 14 - Segmentos e suas caracteristicas geométricas, 2020 (Autor, 2022)

Linha Local Vedacdo | Estacdo | Tdnel Ocupa. Solo N2 Cruzam. | Larg. {(m) | Comp. (m)
B ARV -WRZ | Arvore - Varziela Sim N&o Ndo  |Campo 0 100 862
B VRZ Varziela Nio Sim NEo  [Inddstria o 12 95
B MBZ-NTZ  |Varziela - Espago Natureza Sim Nao Nio |Industria ) 100 1540
B NTZ Espaco Natureza Sim Sim Ndo |[Campo o 100 95
B NTZ-MIN  |Espago Matureza - Mindelo Sim N3o Ndo |[Campo 0 100 775
B MIN Mindelo Sim Sim NE&o |Residencial 0 100 a5
B MIN-MON | Mindelo - Mondivas Norte Sim NEo Nio |[Campo 1 24,81 1830
B MON Modivas Norte Sim Sim N&o  |Comércio e Servigos 0 100 95
B MON - MOC | Mondivas Norte - Mondivas Centro Sim Nao Nio |[Campo 1 28,48 855
B MOC Modivas Centro Sim Sim Ndo |[Campo o 100 a5
B MOC-MOS | Modivas Centro - Modivas Sul Sim N3o Ndo |[Campo ) 100 1050
B MOS Modivas Sul Sim Sim Nio |[Campo 0 100 a5
B MOS - VDP | Modivas Sul - Vilar do Pinheiro Sim NEo Nio  |Campo 1 30,15 2040
B VDP Vilar do Pinheiro N3o Sim Nio |[Campo 0 12 95
B VDP-LDD |Vilar do Pinheire - Lidador Sim Nao Nioc |[Campo 0 100 1990
B LDD Lidador Sim Sim N&o [Residencial ) 100 a5
B LDD-RBR |Lidador - Pedras Rubras Sim N3o Ndo |[Campo 1 3.3 1150
B RBR Pedras Rubras Nio Sim N&o |Residencial 0 12 a5
B REBR -VRD |Pedras Rubras - Verdes Sim NEo Nio |[Campo 1 7,04 950
B,E VRD Verdes NEo Sim Nio  |Campo 0 12 95
B,E VRD -CRS  |Verdes - Crestins Sim N3o Nio |[Campo 0 100 5495
B.E CRS Crestins Sim Sim Nio |[Campo o 100 95
B.E LCRS-ESP  |Crestins - Esposade Sim Nao Nio |[Campo ) 100 2030
B,E ESP Esposade Sim Sim Ndo |[Campo ) 100 a5
B,E ESP-COl  |Esposade - Custdias Sim NEo Nio |[Campo 0 100 1780
B,E col Custdias Sim Sim NE&o |Residencial 0 100 a5
B.E COI-CUC | Custdias - Fonte do Cuco Sim Nio NEo |Residencial 0 16,63 695

B.C.E Ccuc Fonte do Cuco Nio Sim Ndo [Residencial o 12 95

B.CE CUC-SHR " |Fonte do Cuco - Senhora da Hora Néo Néo N&o [Residencial ) 26,55 675
B MIN - MOC | Mindelo - Mondivas Centro Sim Na Ndo |[Campo 2 26,65 2780
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Tabela 15 - Segmentos e suas caracteristicas geométricas, 2020 (Autor, 2022)

Local Vedacdo | Estagdo | Tunel Ocupa.Sole  |N2Cruzam. | Larg. (m) | Comp. (m)

ISMAI 5im Sim Ndo  [Comércio e Servigos 0 100 95
ISMAI - Castélo da Maia Sim Nao Mio |Residencial 1 1176 705
Castélo da Maia Sim Sim Nao |Mista 0 100 95
Castélo da Maia - Mandim Sim Nao Naa |Campo 0 100 1460
Mandim Nao Sim Wao |Comércio e Servigos 0 12 95
Mandim - Zona Industrial Ndo Ndo Ndo |Indistria 0 2429 1180
Zona Industrial Sim Sim Sim  [Industria 0 100 80
Zona Industrial - Forum Maia Nao Nao NEo |Mista 3 31,31 1140
Farum Maia Ndo Sim Mio |Mista 0 12 95
Farum Maia - Parque da Maia Nao Nao Nao |Mista 4 13,98 820
Parque Maia 3im Sim Nao |Campo 0 100 95
Parque Maia - Custio Sim Nao Wao |Campo 0 100 1420
Custio Sim Sim Ndo |Campo 0 100 95
Custio - Aradjo Sim Nao Wio |Campo 0 100 655

Sim Sim Nao |Campo 0 100 5

Sim Nao Nao |Mista 1 8,42 1250

Sim Sim Nao  |Residencial 0 100 95
Pias - Candido dos Reis Sim Nado Nao |Campo 0 100 920
Céndido dos Reis Sim Sim Wao |Campo 0 100 a5
Céndido dos Reis - Fonte do Cuco Sim Nao Nao |Campo 0 100 935

Tabela 16 - Segmentos e suas caracteristicas geométricas, 2020 (Autor, 2022)

Linha Local Vedacdo | Estacdo | Tinel Ocupa. Solo Ne Cruzam. | Larg. (m) [ Comp. {m)
D HSJ Hospital S3o Jodo Nao Sim Ndo |Comércio e Servigos 0 12 35
D HEl - IPO |Hospital 580 Jodo - IPO NEo E] Nio |Comércio e Servigos 1 17,15 355
D IPC IPO NEo 5im NEo |Comércio e Servigos 0 12 35
D IPO-PUN |IPO - Polo Universitario Nao Nao Nio |Comércio e Servicos 1 139 845
D PUN Polo Universitario Sim Sim Sim  |Comércio e Servigos 0 100 80
D PUN - SAL  |Palo Universitario - Salgueiros Sim E] Sim  |Mista 0 100 735
] SAL Salgueiros Sim Sim Sim  [Mista 0 100 30
D SAL-CMB  |Salgueiros - Combatentes Sim Nao Sim  |Mista 0 100 445
D CMB Combatentes Sim Sim Sim  [Mista 0 100 80
D CMB - MRQ | Combatentes - Marqués Sim E] Sim  |Mista 0 100 710
D MRQ Marqués 5im 5im S5im  |Mista 0 100 80
D MRQ - FGM |Marqués - Faria Guimardes Sim Nao Sim  |Mista 0 100 575
D FGM Faria Guimardes Sim Sim Sim  [Mista 0 100 80
D  [FGM - TRD_INF|Faria Guimardes - Trindade Inferior 5im VL] Sim  [Mista 0 100 565
D TRD_INF  |Trindade Inferior Sim Sim Sim  |Mista 0 100 80
D |TRD_INF - ALD| Trindade Inferior - Aliados Sim Nao Sim  |Comércio e Servigos 0 100 450
D ALD Aliados Sim Sim Sim  |Comércio e Servigos 0 100 80
D ALD - SBT  |pliados - 580 Bento 5im VL] Sim  [Mista 0 100 415
D SBT 530 Bento Sim Sim Sim  |Mista 0 100 30
D SBT-JRD |580 Bento - Jardim do Morro Nao Nao Ndo |Comércio e Servigos 1 6,8 820
D IRD Jardim do Morro Nao Sim Ndo |Mista 0 12 95
D JRD-GTR |lardim do Marro - General Torres NEo VL] Nio |Mista 3 28,74 420
D GTR General Torres EL] Sim Nio |Mista 0 12 35
D GTR -CMG |General Torres - Camara de Gaia Nao N3o Ndo |Mista 2 25,06 4390
D CMG Camara de Gaia Nao Sim Ndo |Mista 0 12 95
D CMG - DS |Cémara Gaia - Jodo de Deus NEo VL] Nio |Mista 2 26,13 410
D 1DS lodo de Deus EL] Sim Nio |Mista 0 12 35
D ID5-DJ2  |Jodo de Deus - D. Jodo 11 Nao N3o Ndo |Mista 4 27,71 710
Do DI2 D.Jodo |l Nao Sim Ndo  |Mista 0 12 95
D DJ2-50V |D.Jodo |1 - Santo Ovidio NEo VL] Nio |Mista 1 38,88 430
D sov Santo Ovidio Sim Sim Sim  |Mista 0 100 80

Tabela 17 - Segmentos e suas caracteristicas geométricas, 2020 (Autor, 2022)
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Linha Local Vedacg3o | Estacdo | Tunel Ocupa. Solo N2 Cruzam. | Larg. (m} | Comp. {m}
E AER Aeroporto Sim Sim Nio |Mista 0 100 a5
E AER-BTC |Aeroporto - Botica Nio Mo Mo  |Mista 1 49,87 640
E BTC Botica NEo Sim NEo  |Mista o 12 95
E BTC-VRD |Botica - Verdes Nio NEo Nio  [Mista 1 49,73 675
F DRG - CTM  |Estadio do Dragdo - Contumil Sim Nio Nio |Mista o 100 640
F CTM Contumil Nio Sim Nio |Mista o 12 a5
F CTM - NSN | Contumil - Nasoni Nio Nao Ndo  |Residencial 3 19,12 650
F MNSN Nasoni Ndo Sim Ndo |Campo 0 12 95
F NSN-VIT [Nasoni - Nau Vitdria N3o N3o Ndo |Campo ] 22,35 450
F VIT Nau Vitdria Sim Sim Sim Campo o 100 80
F VIT- LEV  |Nau Vitoria - Levada Sim Nao Sim Comércio e Servigos| 0 100 1030
F LEV Levada Nio Sim Nio  |Mista o 12 a5
F LEV-RIO  [Levada - Rio Tinto NEo NEo Mo |Mista 2 11,32 450
F RIO Rio Tinto Mo 5im Mzo  |Residencial 0 12 a5
F RIO - CPI Rio Tinto - Campainha N3o N3o NEo  |Mista 3 8.9 855
F CcPl Campainha N3o Sim Nio |Mista 0 12 a5
F CPl-BAG [Campainha - Baguim N3o N3o N3o |Campo 1 6,81 750
F BAG Baguim Ndo Sim Ndo |Campo 0 12 95
F BAG -CAR |Baguim - Carreira Nao Nao Nio |Campo 2 28,56 785
F CAR Carreira Nio Sim Nio |Campo o 12 a5
F CAR-VND |Carreira - Venda Nova Nio Nio Nio |Mista 3 26,84 585
F VND Venda Nova Nio Sim Nio  |Mista o 12 a5
F VND-FZR  |Venda Nova - Fanzeres NEo NEo Mo |Mista 3 28,21 440
F FZR Fanzeres Nao Sim Ndo |Comércio e Servigos 0 12 a5

Tabela 18 - Segmentos e suas caracteristicas geométricas, 2020 (Autor, 2022)

Linha Local Vedagdo | Estacdo | Tunel Ocupa. Solo Ne Cruzam. | Larg. (m) | Comp. (m])
ABCEF SHR Senhora da Hora NEo Sim Ndo  |Mista o 12 95
ABCEF| SHR-7BC |Senhorada Hora - Sete Bicas Mo Mao Ndo  |Mista 0 23,21 675
ABCEF 7BC Sete Bicas Nio Sim Ngo  |Mista o 12 a5
ABCEF| T7BC-WS0 |Sete Bicas-Viso Sim Nao Ndo  |Mista o 100 745
AB,CEF V30 Viso 5im Sim Nio Inddstria o 100 95
AB,CEF| WS0-BRMA |Viso-Ramalde Sim Mio N3o |Comércio e Servigos) o 19,69 620
ABCEF RMA Ramalde Sim Sim Nio |Industria o 100 a5
ABCEF| RMA-FRC |Ramalde-Francos Sim NEo Ndo  |Residencial o 13,74 965
ABCEF FRC Francos Sim Sim Ndo  |Mista 0 100 a5
ABCEF| FRC-CDM |Francos - Casa da Musica Sim Mio Ngo  |Mista o 100 855
ABCEF CDM Casa da Musica Sim Sim 5im Mista ] 100 30
AB,CEF| €DM-MIC |Casada Mdsica - Carolina Michaelis Sim Mao Ndo  |Mista o 100 605
AB,CEF MIC Carolina Michaelis Sim Sim N3o [Mista o] 100 a5
AB,CEF MIC-LPA  |Carclina Michaelis - Lapa Sim Nao Nio |Mista 0 100 450
ABCEF LPA Lapa S5im Sim Nio  |Mista o 100 95
AB,CEF [LPA-TRD_SUP|Lapa - Trindade Superior sim Néo s5im  [Mista o 100 360
AB,CEF| TRD_SUP |Trindade Superior Sim Sim sim  |[Mista o 100 80
ABCF [TRD_SUP-BLH|Trindade Superior - Bolhdo Sim Mo S5im  [Mista o 100 485
ABCF BLH Bolhdo 5im Sim 5im Mista o 100 80
ABCF BLH-24A  [Bolh8o - Campo 24 Agosto Sim M3o 5im Mista o] 100 630
ABCF 245 Campo 24 de Agosto Sim Sim Sim Mista 0 100 30
ABCF 244 -HRS [Campo 24 Agosto - Heroismo Sim Nao s5im  [Mista o 100 525
ABCF HRS Heroismo Sim Sim 5im Mista o 100 a0
AB,CF HRS - CPN  [Heroismo - Campanhd Sim Mio sim  |[Mista o 100 815
ABCF CPN Campanhd Sim Sim S5im  [Mista 0 100 20

ABF CPN-DRG |Campanha - Estadio do Dragdo 5im Nao Ndo |Residencial o 100 1150

ABF DRG Estadio do Dragdo sim Sim s5im  [Mista 0 100 80

3.3 - Segmentacao da Rede e Construcdo da Base de Dados

Um assunto de abordagem relevante, para uma maior qualidade cientifica dos resultados

gerados neste trabalho, € o seccionamento das areas a serem estudadas. Visto que a adocao

de uma segmentacao, mesmo que esta nao seja uniforme em termos de extensao, tem impacto

no estudo dos acidentes, ao possibilitar desmembrar a rede e realizar uma analise de forma

nao homogénea.

O mais interessante seria fazer uma segmentacao em fracoes de mesma natureza ou com

dimensoes fixas. Contudo, muitas vezes nao é algo viavel de se obter, uma vez que, tudo

consistira nos dados a disposicao.
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Para conceber a reparticao de uma rede, deve ter em atencao a finalidade almejada com
a modelacao. Por exemplo, este estudo possui uma segmentacido, quase que natural, quando é
observado as estacoes. Sendo possivel dividir, como mencionado anteriormente, em estacoes
e trocos entre estacoes. Isto faz com que, para além da heterogeneidade dos locais sejam

pautados, também vem a estabelecer a extensao de cada localidade como algo a ser estudado.

Depois do processo de dividir a rede, deu-se a preparacao do banco de dados a ser utilizado
para a elaboracao dos modelos. Sendo, a base de dados, organizada através da caracterizacdo
das partes segmentadas de acordo com as suas diversas propriedades, mencionadas

seguidamente:

. Compreensao de quais linhas passavam por cada local;

. Os acidentes, em sua totalidade e separados por tipologia, que ocorrem naquele local;
. Classificar as localidades quanto a vedacao e tunel;

. Atribuir a cada local, uma frequéncia média diaria anual e excluir os anos em que nao

possui informacdes sobre a frequéncia;
. Determinar a extensao de cada fracao (estacao e entre estacées) ao mesmo tempo que
indicava o nUmero de cruzamentos de cada trecho com a rede viaria;

. Identificacdo do tipo de ocupacao do solo e a largura média de cada local.

Apos a finalizacdo da caracterizagcdo dos segmentos, as informagdes foram ordenadas de
acordo com as linhas que passam pelo local. Sendo que a partir a estacdo Senhora da Hora até
Estadio do Dragao foi atribuido a nomenclatura de Tronco Comum, por serem estacdes que

compartilham, em sua maioria, praticamente todas as linhas.

3.4 - Selecdo de Variaveis Independentes

A determinacao das variaveis independentes, também conhecidas como explicativas, foi
elaborada por meio da observacao das informacoes e da compreensao dos casos, levando em

consideracao o objetivo do estudo em questao.

A unidade de observacao adotada neste trabalho sao os trocos da rede ao longo dos anos
na série histérica em questao (2012 a 2020). A variavel dependente associada ao observador é
o numero de acidentes. Desta forma, fica viavel determinar a frequéncia da ocorréncia de

acidentes.

Neste trabalho nao foram explorados pormenores temporais, como dia e hora, nem
coordenadas detalhadas. A procura da populacao pelos servicos ofertados pelo metro nao
vieram a ser abordados, em detrimento de que através dos dados tem-se o conhecimento de

guantas pessoas usufruiram daquele local para entrar nos veiculos do metro, mas nao se sabe
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o local ao qual as pessoas descem dos veiculos. Em suma, a informacao a cerca da procura nao

dita se o veiculo estara circulando naquele local em sua maxima capacidade ou nao.

As variaveis independentes empregadas nesta analise por ter alguma possibilidade de

influenciar com alguma significancia séo:

. Vedacao - o local em questao é ou nao vedado, em que o local vedado nao possibilita
que o cliente do metro atravesse de uma borda/cais da linha para a outra sem ter de passar
por um lugar dedicado a este movimento;

. Estacdo - se o segmento em questdo é tido como uma estacao da rede metroviaria do
Porto ou um troco entre estacoes;

. Tunel - se o local é ou ndo uma galeria subterranea;

. Ocupacao do solo - as regides em que os segmentos do metro estao inseridos podem
ser classificadas em: 1 - indUstria; 2 - Comércio e servicos; 3 - Residencial; 4 - Campo; 5 - Mista
(engloba a comércio e servicos com residencial);

. NUmero de cruzamentos - € o nimero de vezes em que as interseccdes entre a linha do
metro e a rede viaria em um segmento especifico;

. Largura - é a largura média que o segmento possui, sendo que leva em consideracao as
larguras das faixas de rodagens imediatamente ao lado da linha do metro;

. Comprimento - é a extensao que cada segmento da linha do metro possui;

. Frequéncia - é o valor médio diario anual da passagem de veiculos do metro por cada

linha.

As variaveis categoricas do modelo sdo apresentadas por meio de variaveis dummy, que
possuem a funcao de agir como um auxiliar para gerar os resultados, ao representar os valores
como 0 ou 1. Assim sendo, quando uma categorica possui duas possiveis escolhas, por exemplo
Tanel (sim ou nao) ou Vedacédo (vedado ou nao vedado), sera fornecido o valor de 1 quando

estiver de acordo com a opc¢ao da variavel (sim para Tunel e vedado) e 0 para o outro.

No caso da variavel categorica Ocupacao do Solo, a mesma teve de ser desmembrada
consoante o seu numero de categorias (1 a 5). Portanto, criou-se as variaveis dummys: OSol1,
0Sol2, 0OSol3, OSol4 e OSol5. Sendo que os valores seguem os mencionados anteriormente (1

para “sim” e 0 para “nao”).

3.5 - Modelagao

Seguidamente a organizacao dos dados, deu-se inicio a modelacdo. Neste momento teve-

se a aplicacao do modelo de Poisson e da analise cluster. Foram realizados um modelo voltado
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para o nimero de colisdes entre veiculos do metro com veiculos de terceiros e acidentes com

pedes.

3.5.2 - ETAPAS DA MODELACAO

O processo de modelacao foi executado com recurso do software NLOGIT. As seguintes

etapas foram realizadas em relacao ao método de modelacéo aplicada neste trabalho:

1° periodo - organizar os dados e variaveis do banco de dados de modo a ser aplicado aos
softwares mencionados anteriormente;

2° periodo - execucdo das analises clusters através do RStudio.

3° periodo - primeiro correu-se o modelo com todas as variaveis e, através de uma abordagem
com o método Stepwise, foram retiradas aquelas que nao estavam apresentando significancia
estatistica, neste caso, ao menos 95%. Isto foi feito até que todas fossem significativas, em
especial a variavel categorica que foi transformada em dummys. Desta forma, obtendo os

parametros das variaveis independentes e demais informacgoes relevantes;

A relacdo existente entre a variavel dependente e as independentes € o que sustenta a

aplicacao dos modelos aos segmentos estudados.

Para a validacao do emprego do modelo de Poisson, foi utilizado o teste qui-quadrado,
também conhecido como distribuicio x?, tendo como hipétese nula que a variancia do nimero

de acidentes seja equivalente a média.

3.5.2 - AVALIACAO DO MODELO

No capitulo 2, teve-se a abordagem da avaliacdo do desempenho do modelo como uma
maneira de confirmacao do mesmo. Sendo entdao, uma etapa relevante para o avanco dos
modelos. Uma vez que, ao constatar que estes, além de terem representatividade, possuem

utilidade e sao adequados para o objetivo proposto.

Para este estudo foi considerado o Pseudo-R? de Mc Fadden como critério de desempenho
do modelo, em que objetiva averiguar a significancia do modelo e seus valores vdo de 0 a 1.
Quanto mais proximo a 1 estiver o seu resultado, melhores sdao os valores das estimativas. A

sua formula consiste em:

LLF

Pseudo — R? = 1 —
seudo LLFo

4)
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Em que LLF consiste no valor maximizado da funcao Logaritmica de verosimilhanca e LLFo

na funcao Logaritmica de verosimilhanca restrita.
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Capitulo 4 : Resultados e Analises

No presente capitulo serdo abordados os resultados e as analises dos modelos de acidentes
elaborados de acordo com a variavel resposta, nUmero de acidentes. Para desenvolver a
modelacao foi necessario usar, primeiramente, como recurso de calculo o programa NLOGIT,
tendo o banco de dados utilizado como o caracterizado no capitulo 3. Sendo desconsiderado
todas as variaveis com parametros estimados com valores abaixo de 95% e, assim, determinando
o nivel de confianca.

Ao transcorrer do presente capitulo, havera a descricao dos modelos desenvolvidos, assim
como seus resultados. Contudo, antes de prosseguir, é importante mecionar que uma analise
com base nas variaveis geradas pelo NLOGIT nao é adequada para os acidentes totais. Visto que
a tipologia dos acidentes abordados por eles sao de carater distintos um do outro, fazendo com
que a correlacdo separada entre as variaveis independentes e dependente nao produza

interpretacdes, mesmo que pouco, concisas.

Apos realizar a analise cluster (adotando todas as variaveis), com apoio no RStudio, foi
possivel notar que curva da silhueta (Figura 14), curva a qual auxilia na identificacdo do valor
otimo de cluster, detém 6 como valor de maior silhueta. Contudo, adotou-se 5, como sendo o
nimero de cluster, por ser mais simples e porque a partir deste valor a curva comeca a oscilar
de forma quase constante em seus valores. Além disto, depois de correr todos os bancos de
dados, viu-se que todos apresentavam a mesma silhueta, logo, a clusterizacao dos diferentes

dados teriam o mesmo rigor.
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Figura 14 - Curva da silhueta (RStudio, 2022)
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4.1 - Analise Cluster dos Acidentes Totais

Pode se observar na figura 15, a seguir, todas as amostras do estudo num espaco gerado

pelo software RStudio (com todos os parametros):

- cluster
1

. 2
e * 3
f

X

Figura 15 - Amostras dos 5 clusters no espaco amostral nos acidentes totais (RStudio, 2022).

4.1.1 - INTERPRETACAO DOS COEFICIENTES DO MODELO

Tabela 19 - Resultados dos clusters de acidentes totais, excepto o pardmetro Ocupacdo do Solo
(Autor, 2022)

TOTAL
Cluster |N2 de Amostra|  MNAcid — Ved — — Est — — Tunel — MNCruz Larg Comp Freq
Sim Nao Sim Nao Sim Nao

1 369 0,09 0 369 369 o o 369 0,00 12,00 95,00 95,72
2 351 0,68 9 342 o 351 o 351 2,33 24,35 693,30 90,75
3 200 0,08 200 o 200 o o 200 0,00 100,00 95,00 155,67
4 266 0,04 266 0 0 266 9 257 0,21 76,09 1095,00 150,13
5 281 0,01 281 0 173 108 270 11 0,00 100,00 280,80 190,84

Tabela 20 - Resultados dos clusters de acidentes totais, somente o pardmetro Ocupacéo do Solo
(Autor, 2022)

TOTAL
Cluster Dsol
Industria Comércio e Residéncia Campo Mista
1 18 0,05 a5 0,12 63 0,17 63 0,17 180 0,49
2 18 0,05 36 0,10 as 0,13 72 0,21 180 0,51
3 18 0,09 13 0,07 36 0,18 99 0,50 34 0,17
4 g 0,03 18 0,07 36 0,14 158 0,59 a5 0,17
5 g 0,03 27 0,10 0 0,00 g 0,03 236 0,84

Por meio das tabelas 19 e 20, é possivel ver como os extremos nos resultados da analise
cluster dos acidentes totais, ou seja, com a base de dados somando os acidentes dos dois
anteriores (colisdes do metro com veiculos e atropelamento com pedes), destacam-se os grupos
2 e 5. No cluster 2 ha um valor elevado, quando comparado com os demais, para o nUmero de
acidentes. Nele os seus locais estao inseridos em regides de ocupacao, maioritariamente, mista
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com as caracteristicas de serem segmentos entre estacdes, ndao possuindo vedacao e
encontrando-se em superficie. Sua exposicao ao metro é de menor frequéncia de passagem dos
veiculos do metro (quando comparada com as demais), mas com grandes comprimentos e

elevado niimero de cruzamentos.

Em outras palavras, isto quer traduzir que os locais mais propensos, a terem qualquer um
dos dois tipos de acidente abordados neste trabalho, sao aqueles que estao sujeitos a grandes
exposicoes devida a geometria dos segmentos (muito extensos e com grande numero
cruzamentos), com uma tipologia da regidao que apresenta ter um fluxo de pessoas e carros
mais intenso, o que demonstra que a frequéncia do metro nao tem tanto impacto quanto a
intensidade do fluxo dos outros envolvidos (veiculos terceiros e pedes). Além disto, por estarem
em superficie, juntamente com a presenca de muitas intersecoes, ficam mais sujeitos a
acidentes quando tem transito viario mais intenso. Da mesma forma pode-se apontar para a
auséncia de obstaculos para passagem dos pedes fora de locais destinado a isto, ou seja, a
probabilidade de terem acidentes com os pedes em locais ndo vedados sera mediante a

quantidade de pessoas circulando aos arredores da linha.

Ja no cluster 5, por representar locais em que, predominantemente, sdo estacoes
subterraneas e que ndo permitem a passagem das pessoas de um cais para o outro, faz com
que impossibilite a existéncia de acidentes de colisdo com veiculos e ndo faz ser atrativo
atravessar, de uma plataforma para outra, fora dos devidos pontos. Além disto, o tipo de
atividade na regiao, a presenca de muitas habitacoes e seu fluxo de pessoas (dada pela alta
frequéncia nestes lugares), ndo impactam de forma negativa para a seguranca na operacao do

metro.

4.2 - Modelo de Previsao de Frequéncia de Acidentes de
Colis6es com Veiculos Terceiros

4.2.1 - RESULTADOS DO MODELO

Tendo o banco de dados construido na seccao 3.4 como premissa, foi elaborado o modelo
para os acidentes de colisdes com veiculos terceiros, traduzindo a aplicacdo de um modelo

linear generalizado.

Normalmente, o método para modelar um estudo de analise de acidentes comeca ao ter
em conta para a variavel resposta as regressoes de Poisson e Binomial Negativa. Somente apos
a realizacao do qui-quadrado (ou teste x%), adotando a variancia da variavel resposta sendo de
mesmo valor a média como hipotese nula, que é comprovado através de um resultado do teste

de sobredispersao (g(p;) = 0,924), sendo menor que o valor de 3,84. E assim, nao rejeita a
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hipétese de a média ter o mesmo valor da variancia e possuir a regressao de Poisson como a

que melhor se ajusta aos dados.

Com isto, foi realizado o modelo para a distribuicao de Poisson e, assim como descrito na
seccao 3.5, foi realizada a calibracdo através do método Stepwise, subtraindo do modelo as
variaveis independentes nao significativas estatisticamente. Entdo, depois de executar o
modelo, foi observado que para os acidentes de colisbes com veiculos terceiros as variaveis
explicativas Tunel, Largura e Frequéncia de passagens nao apresentavam significancia
estatistica, uma vez que ndo alcancavam um nivel de confianca superior a 95%. Assim como o
descrito na seccao 2.1, para estimar os parametros de regressao foi empregue o método da
maxima verossimilhanca. Na tabela 21 a seguir, é apresentado os coeficientes estimados e
algumas medidas para avaliacao de desempenho consideradas para o modelo de acidentes.

Tabela 21 - Resultados estimacdo dos parametros, modelo Poisson de acidentes de colisdo com
veiculos (Autor, 2022)

Varidavel dependente: Acidentes de Colisées com Veic.

Variaveis Parametro Desvio
] . Prob. |z|>Z*
Independentes estimado padrdo
VED -2,46751 0,50546 0
EST -2,57998 0,77145 0,0008
0SOL1  -1,41855 0,37364 0,0001
0soL2 -2,69986 0,40516 0
0s0oL3 -3,68482 0,42105 0
0soL4  -3,59402 0,4966 0
0SOLS  -2,75023 0,32314 0
NCRUZ 0,48682 0,04173 0
COMP 0,00093 0,00037 0,0128

Medidas de availiagdo do desempenho
Funcdo Logaritmica de verosimilhanca -305,62933
Funcdo Logaritmica de verosimilhanca restrita  -651,05774
Mc Fadden pseudo R? 0,5305649

Depois da execucao do modelo no NLOGIT, foi realizada a clusterizacao dos dados no
software RStudio e, diferente do NLOGIT, com todos as variaveis independentes. Desta forma,

se obteve 5 grupos, como ¢é possivel observar, seguidamente, na figura 16:
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Figura 16 - Amostras dos 5 clusters no espaco amostral dos acidentes de colisdo (RStudio, 2022).
4.2.2 - INTERPRETACAO DOS COEFICIENTES DO MODELO

Tabela 22 - Resultados dos clusters de acidentes de colisdo com veiculos, excepto o parametro
Ocupacéo do Solo (Autor, 2022)

Colisdes
Cluster |N%de Amostra| MNAcid — Ved — — Est — — Tunel — MNCruz Larg Comp Freq
Sim N3o Sim N30 Sim N0

1 369 0,00 0 369 369 0 0 369 0,00 12,00 95,00 95,72
2 351 0,52 9 342 0 351 0 351 2,33 24,35 693,30 90,75
3 200 0,01 200 0 200 0 0 200 0,00 100,00 95,00 155,67
4 266 0,01 266 0 0 266 9 257 0,21 76,09 10495,00 150,13
5 281 0,00 281 0 173 108 270 11 0,00 100,00 280,80 190,84

Tabela 23 - Resultados dos clusters de acidentes de colisdo com veiculos, somente o parametro
Ocupacgéo do Solo (Autor, 2022)

ColisBes
Cluster Osol
Industria Comércio e Residéncia Campo Mista
1 18 0,05 45 0,12 63 0,17 63 0,17 180 0,49
2 18 0,05 36 0,10 45 0,13 72 0,21 180 0,51
3 18 0,09 13 0,07 36 0,18 99 0,50 34 0,17
4 9 0,03 18 0,07 36 0,14 158 0,59 45 0,17
5 g 0,03 27 0,10 o 0,00 g 0,03 236 0,84

A partir das tabelas acima é possivel notar que entre os resultados da clusterizacao
envolvendo os acidentes de colisao entre os veiculos do metro e os veiculos terceiros, pode-se
destacar o grupo 2, como o que possui a maior média para o niUmero de acidentes. Enquanto
os demais grupos possuem valores médios proximos ou iguais a 0,00 para o nimero de

acidentes.

O cluster 2 é caracterizado por locais entre estacdes a superficie com elevado nimero de
cruzamentos, em lugares que, maioritariamente, nao possuem obstaculos ao atravessamento
dos peodes de um lado da linha para o outro. Encontra-se em uma regiao predominantemente

mista, ou seja, as localizacoes sdo de prédios comercias, de servico e residéncias. Seus trocos
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sdo muito extensos, de menor frequéncia de passagem de veiculos do metro (quando

comparada com as demais) e com baixa largura.

Com isto, é de notar que um ambiente com varias atividades e habitacdées, com grande
numero de cruzamentos € o que mais propicia a ocorréncia de acidentes de colisdes. Além de

gue para este caso, a exposicao ao risco esta mais atrelada a extensao dos segmentos.

Contudo, também deve destacar que nao é necessariamente devido a um alto valor do
comprimento e frequéncia que havera muitas colisoes. Por exemplo, é de se observar que o
cluster 4, mesmo estando entre estacdes e possuindo frequéncia e extensdo de seus trogos,
possui menor valor de acidentes. Isto, pode ser justificavel pela presenca de poucos
cruzamentos da linha com a rede viaria e estar em um ambiente de ocupacao caracterizada

por ser sobretudo de campos.

Ja o grupo 1, assim como o cluster 2, estd numa regiao de ocupacao mista com o metro a
superficie, mas encontra-se em uma situacdo em que nao possui interseccoes que possibilitem
aos carros da rede viaria atravessar na linha do metro. Além disto, os seus segmentos tem
menor frequéncia de veiculos do metro (quando comparada com as demais) e baixa extensao.
Obviamente, é de notar que por nao possuir intersecoes, ndo havera a possibilidade de ter-se

colisbes do metro com veiculos terceiros.

E plausivel que para alguns grupos, nomeadamente o 1,3 e 5, ndo detenham ocorréncia de
colisdes, ou tenham pouco. Visto que ndo ha neles intersecbes entre as linhas metroviarias e a
rede viaria, o que quase impossibilita a origem de uma casualidade. Para que se dé, nesta
circunstancia, tal tipologia de acidente seria necessario que algum condutor, fora de suas

competéncias mentais, adentrasse na linha do metro por outro meio.

Agora, com o objetivo de analisar a importancia das variaveis e tendo em mente que, o
que foi mencionado acima é referente ao observado através do cluster, é de interesse
interpretar os valores estimados para os coeficientes, tendo os resultados do NLOGIT como
base. Vale ressaltar que o NLOGIT interpreta a relacdo de cada variavel explicativa com a
variavel resposta de forma separada, gerando assim, a estimacdo dos parametros. Tendo isto
em mente, entdo, € possivel constar que a vedacao impacta de modo consideravel para a
reducao de acidentes, tal fendmeno pode acontecer, uma vez que os lugares vedados tem mais

dispositivos de sinalizacdo nos pontos especificos para a passagem dos carros.

Ja o comprimento e o nimero de cruzamentos, constatam que a exposicdo por segmentos
vai implicar nas chances de se ter um acidente, ou seja, quanto mais exposto o local se
encontra, maiores sao as chances de acontecer um acidente. Enquanto se o local € uma estacdo
ou um segmento entre estacdes tem uma relevancia na exposicao, sendo que os acidentes de

colisdbes nao podem ocorrer em estacdes, em outras palavras, se for estacdo nao havera
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possibilidade de ter acidentes com veiculos terceiros, logo quanto mais amostras estiverem em

estacoes, menor sera o nimero de acidentes.

Além disto, é de destacar que apesar de todos os tipos de ocupacao do solo terem valores
negativos, isto nao significa que todos contribuem para nao acontecerem acidentes. Na
realidade as variaveis dummys referentes a ocupacao do solo revelam quais sdo as regides mais
propensas a terem ocorréncias. Entdo, € possivel notar que elas ndo possuem valores iguais
entre si, sendo possivel estabelecer uma ordem sobre elas. Logo, a ordem para este caso, de
locais que geram menos acidentes para os que causam mais acidentes, é: Osol3 (Residencial),

Osol4 (Campo), Osol5 (Mista), Osol2 (Comércio e Servicos) e Osol1 (IndUstria).

4.3 - Modelo de Previsao de Frequéncia de Acidentes com Pedes

4.3.1 - RESULTADOS DO MODELO

Assim como no anterior, neste modelo também foi feita o paralelo entre as distribuicoes
Binominal Negativa e Poisson. Contudo, seguidamente ao resultado do teste de sobredispersao
(g(pi) = 0,498), pode-se ver que a distribuicdo de Poisson é a mais adequada, uma vez que

possui valor menor que 3,84.

Assim como no modelo das colisdes, foi realizado o modelo para a distribuicao de Poisson
e, assim como descrito na seccdo 3.5, foi realizado o ajuste através do método Stepwise,
subtraindo do modelo as variaveis independentes nao significativas estatisticamente. Sendo
possivel observar que, diferente dos demais modelos com os bancos de dados anteriores,
somente as variaveis explicativas Vedacdo e Comprimento ndo apresentavam significancia
estatistica. Na tabela 24 a seguir, sdo exibidos os coeficientes estimados e algumas medidas
para avaliacao de desempenho consideradas para o modelo de acidentes.

Tabela 24 - Resultados estimacao dos parametros, modelo Poisson de acidentes envolvendo pedes
(Autor, 2022)

Varidvel dependente: Acidentes com Pedes

Variaveis Pardmetro i .
. Desvio padrio Prob. |z|>Z*
Independentes estimado
TUMNEL  -1,44229 0,56952 0,0113
EST 0,64291 0,25992 0,0134
0s0L1 -3,25312 0,51926 0
0s0L2 -3,54344 0,39855 0
0s0L3 -3,94669 0,38731 0
05014 -3,72265 0,35075 0
0S50L5 -3,31712 0,31496 0
NCRUZ 0,44982 0,06185 0
LARG -0,0127 0,00365 0,0005
FREQ 0,0054 0,00085 0
Maedidas de availiagdo do desempenho
Fungdo Logaritmica de verosimilhanca -348,41357
Fungdo Logaritmica de verosimilhanca restrita -414,29893
Mc Fadden pseudo R? 0,1590286
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Apds a execucao do modelo no NLOGIT, foi feita a clusterizacdo dos dados no software
RStudio e, diferente do NLOGIT, com todas as variaveis independentes. Desta forma, se obteve
5 grupos, como é possivel observar, seguidamente, na figura 17:
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Figura 17 - Amostras dos 5 clusters no espaco amostral nos acidentes com pedes (RStudio, 2022).
4.3.2 - INTERPRETACAO DOS COEFICIENTES DO MODELO

Tabela 25 - Resultados dos clusters de acidentes com pedes, excepto o pardmetro Ocupacéo do Solo
(Autor, 2022)

Pedes
Cluster |NEde Amostra| NAcid - Ved — - Est — — Tunel — MNCruz Larg Comp Freq
Sim N3o Sim Ndo Sim Mo

1 369 0,09 0 369 369 0 0 369 0,00 12,00 95,00 95,72
2 351 0,16 9 342 0 351 0 351 2,33 24,35 693,30 90,75
3 200 0,07 200 0 200 0 0 200 0,00 100,00 95,00 155,67
4 266 0,03 266 0 0 266 o 257 0,21 76,09 1095,00 150,13
5 281 0,01 281 0 173 108 270 11 0,00 100,00 280,80 190,84

Tabela 26 - Resultados dos clusters de acidentes com pedes, somente o pardmetro Ocupacao do
Solo (Autor, 2022)

Pedes
Osol
Cluster Inddstria Comércio e Residéncia Campo Mista
1 18 0,05 a5 0,12 63 0,17 63 0,17 180 0,49
2 18 0,05 36 0,10 as 0,13 72 0,21 180 0,51
3 18 0,09 13 0,07 36 0,18 99 0,50 34 0,17
4 g 0,03 18 0,07 36 0,14 158 0,59 45 0,17
5 g 0,03 7 0,10 0 0,00 9 0,03 236 0,84

As tabelas acima foram geradas em decorréncia da clusterizacdo dos acidentes que
envolvem os pedes e o0 metro, é possivel realcar que, assim como nas colisdes, os locais que
detém os maiores valores de ocorréncias sao aqueles que integram o grupo 2. Vale ressalvar
que mesmo possuindo a mesma enumeracao, nao implica que necessariamente sejam iguais.
Contudo, é possivel notar que todas as caracteristicas referentes ao cluster 2, tanto do acidente
com os pedes quanto com as colisoes com veiculos, possuem mesmos valores. Indo mais além,
os grupos de 1 a 5 para os acidentes de colisao possuem equivaléncia para com os clusters de

1 a 5 dos acidentes com pedes, todos.
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Através disto, € de se reparar que para locais entre estacbes com exposicao gerada por
segmentos extensos e com grande nimero de cruzamentos, podem ser atrativos para que os
pedes atravessem sobre a linha do metro em pontos indevidos e de forma desatenta. Enquanto
nos locais referentes ao cluster 1 que, assim como no grupo 2, nao sao lugares que
impossibilitem a passagem de pedes fora dos pontos corretos e a superficie, além de deterem
baixa média do comprimento dos segmentos. Isto indica que estes fatores sao importantes, mas
ndo sao decisivos para a ocorréncia de um acidente. O nimero de cruzamentos entre a rede
metroviaria e viaria ndo aparenta ser tao relevante para esta analise cluster, ja que os lugares
gue possuem com o segundo (cluster 1) e terceiro (cluster 3) maiores niveis de acidentes nao

possuem valor médio para esta variavel.

Em contrapartida, o cluster 5 representa os lugares com menor proporcao de acidente entre
0s grupos. Sendo caracterizado por serem locais que com maioria em estacoes e impossibilitam
a passagem de pedes fora de pontos especificos, ou seja, estacoes vedadas para pedes e carros.
A regiao ao seu entorno pode ser definida como, primordialmente, mista com valor nulo para
o nimero de cruzamentos com a rede viaria e valor médio elevado para passagem de veiculos.
Além disto, possui alto valor para a extensao dos segmentos e largura. O que indica que mesmo
os lugares tenham uma passagem de veiculos do metro de elevada frequéncia, sendo muito
compridos e com muitas ocupacées, isto nao traduz um interesse muito grande para os pedes
fazerem atravessamentos nao permitidos e/ou, entao, faz com que eles sejam mais cautelosos,

justamente por terem a sensacao de maior exposicao ao risco.

Além disto, os resultados gerados pelo NLOGIT revelam que os locais nao situados a
superficie apresentam menos acidentes, isto da-se porque no subterraneo a linha esta vedada
para a passagem dos passageiros e impossibilita o atravessamento na linha por pedes. Tanto
para a presenca de estacoes quanto para a frequéncia do metro, representaram um aumento
dos acidentes, em outras palavras, as estacoes sao lugares que possibilitam a aglomeracao de
pessoas e, assim como a frequéncia de passagem de veiculos, fazendo com que estejam mais
expostas, ainda mais se a estacao em si nao for vedada. Para o niUmero de cruzamentos, a sua
existéncia pode atuar como um estimulo para os pedes atravessarem fora dos pontos dedicados
para tal, ou seja, quanto maior o nimero de intersecoes entre a rede viaria e a linha do metro,

maior o niUmero de acidentes.

Assim como no caso anterior (acidentes de colisdes), é possivel notar que as variaveis
dummys referentes a ocupacdo do solo nao possuem valores iguais entre si, sendo possivel
estabelecer uma ordem sobre elas. Logo, a ordem para este caso, de locais que geram menos
acidentes para os que causam mais acidentes, é: Osol3 (Residencial), Osol4 (Campo), Osol2

(Comeércio e Servicos), Osol5 (Mista) e Osol1 (Industria).
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Capitulo 5: Conclusao

Os niveis de poluicao estao a cada dia se agravando, de acordo com Escritério Nacional de
Administracdo Oceanica e Atmosférica dos Estados Unidos (NOAA), em maio de 2022 a
concentracao de CO2 na atmosfera registou nivel 50% superior ao da era pré-industrial. Isto
traduz que o grau de periculosidade para a satde num futuro, nao muito distante, esta cada
vez maior. Portanto, devemos buscar meios de contornar esta situacdo e uma saida, mais que
viavel para isto, € a implantacao de meios de transportes urbanos limpos que possibilitem a
reducao do uso de veiculos com combustiveis fosseis, como ampliacdo da rede metroviaria.
Contudo, uma procura cada vez maior sobre esta modalidade de transporte fara com que a sua
frequéncia seja intensificada e sua rede ampliada, o que ira trazer a tona outra problematica,
0s seus niveis de acidentes. Tais ocorréncias, mesmo que raras, repercutem no prestigio deste

meio de transporte e, assim como, na adocao deste pela populacao.

As abordagens utilizadas para a realizacado dos relatorios apos a ocorréncia do acidente sera
0 que ira possibilitar a criacdo de um banco de dados, o qual influenciara no estudo dos fatores

que implicam numa casualidade.

Por tal motivo este trabalho teve como foco o estudo voltado para os MPAs. Uma vez que,
sao estes que possibilitam apontar quais sao os fatores que apresentam risco e, desta forma,
encontrar meios para reduzir a sua influéncia em situacées semelhantes, ou seja, evitando ou
atenuando um acidente. Apos determinar as medidas que podem ser implementadas, as acoes

para suas aplicacoes serdo feitas tendo base nas que geram maior seguranca técnica aos locais.

Os modelos de previsao de acidentes sdo MLG que detém uma componente aleatoria, a qual
apropria-se de uma regressao de Poisson ou Binomial Negativa. Para este estudo em questao,
a regressao de Poisson apresentou ser a mais conveniente para os tipos de acidentes analisados
(colisdes entre o metro e veiculos terceiros, acidentes do metro com pedes e a soma destes

dois, os totais).

0 objetivo do trabalho foi alcancado de forma satisfatdria, visto que foi apontado os fatores
que influenciam em cada tipo de acidente e o seu grau de relevancia. Além disto, identificou-
se as caracteristicas geométricas referentes aos locais que sdo mais propicios a terem
acidentes. Sendo, entao, um trabalho de carater adjutério na tomada de decisdes técnicas nas

possiveis estratégias de intervencao e gestao da seguranca.

As interpretacdes geradas com base nos resultados dos modelos, com os dados de 2012 a
2020, revelam que os fatores de exposicao geométrica (estacdo/troco entre estacao, largura,

comprimento e nimero de cruzamentos dos segmentos) e exposicao de operacao (frequéncia
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de passagem de veiculos) tem grande influéncia para o nimero de acidentes, como era de se

esperar.

Além disto, através dos clusters gerados, € possivel ver que a caracteristica dos locais que

detém maiores ocorréncias de acidentes sao:

. Ocupacao do tipo mista, ou seja, locais onde se tem a presenca de residéncias, assim
como atividades de comércio e servicos;

. Lugares a superficie e trocos entre estacdes sem vedacdo, em outras palavras,
permitem a passagem de pedes de um lado da linha para o outro em qualquer ponto desta.
Além de serem locais com alto nimero de cruzamentos em sua extensdao, com pequenas
dimensdes em sua largura e comprimento;

. A frequéncia de passagem dos veiculos do metro, em termos de média diaria anual, é
alta. Apesar disto, ndo tem impacto nas colisdes entre os veiculos do metro com veiculos

terceiros e acidentes com os peoes.

Os fatores, quando analisados de forma separada e correlacionados com o numero de
acidentes, apontam que as suas importancias, quando atribuidos as caracteristicas dos locais
existentes, podem nao exprimir o que € na realidade pratica, como é o caso da frequéncia de
passagem de veiculos. Portanto, os resultados dos modelos gerados através do NLOGIT tem

muita relevancia, ainda mais quando associados aos grupos gerados pela clusterizagao.

Para resumir, o trabalho elaborado e voltado para a modelacao das informacodes a respeito
dos acidentes da empresa Via Porto, responsavel pela operacao do Metro do Porto, permitem
o desenvolvimento de planos com o intuito de diminuir o nimero de acidentes, tendo a analise
estatistica como base. A finalidade foi colaborar para uma maior eficiéncia para a escolha das
medidas que possam vir a serem implementadas para o aumento da seguranca daqueles que
sao e/ou podem ser impactados pela operacao do metro. Além da qualidade dos servigos que

a Via Porto oferta aos seus usuarios.

5.1 - LIMITACOES

As informacdes existentes nao possibilitavam um estudo mais apurado de assuntos que
também sao de interesse, como a forma que a procura dos servicos do metro podem impactar
no nimero de acidentes e como os diferentes modelos de previsao de acidentes podem
responder aos dados. Além disto, por possuir uma quantidade extremamente baixa de
acidentes, como suicidios e descarrilamentos (acidentes, a principio, expectaveis em redes
metroviarias), teve-se de fazer ajustes no modelo para trabalhar apenas com os que sao

presentes e de forma que sua unidade de observacéo fosse valida.
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5.2 - RECOMENDACOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Recomenda-se o desenvolvimento de mais trabalhos de mesmo carater, tendo os seus
estudos voltados para area metroviaria. Uma vez que os modelos aplicados a acidentes ja sao
muito conceituados na area rodoviaria, mas ndo é algo explorado para os metros. Com isto,
poderiam consolidar e atualizar, com precisdao, os modelos estatisticos que devem ser
empregues para obterem analises cada vez mais proximas da realidade, ficando a sugestao da
exploracdo dos outros modelos sugeridos na seccdao 2.3. Além de, consequentemente,
possibilitar estabelecer modelos base para relatorios desta area com uma gama de informacoes

mais amplas para analistas de acidentes.
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