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RESUMO

Os acidentes rodoviarios sdo um grande problema de satde publica mundial. Embora a Unido Europeia
(UE) tenha obtido consideravel progresso em tornar suas vias mais seguras, tem-se notado uma
estagnacdo na reducdo no nimero de mortos nos ultimos anos (ETSC, 2021). Face a essa tendéncia e de
forma a atingir a meta de zero mortos na UE até 2050, sdo necessarias novas abordagens como a do
Sistema Seguro (Comissdo Europeia, 2020), que recomenda a ado¢do de medidas proactivas na
seguranca rodoviaria. Neste contexto, os modelos de previsdao de acidentes (MPAs) sdo ferramentas
eficientes de suporte a decisdo, uma vez que sdo baseados em andlises robustas de todo o sistema que
apresenta risco, permitindo minimizar as consequéncias do erro humano, ao invés de definir locais para
tratamento com base unicamente no historico de acidentes.

Neste trabalho, desenvolveram-se modelos de previsdo de frequéncia de acidentes, para 158 km da
autoestrada portuguesa A25, operada pela Ascendi, com dados dos anos de 2015 a 2021. Utilizaram-se
modelos lineares generalizados, e as distribuicdes de Poisson e Binomial Negativa foram as que melhor
se ajustaram aos dados dos acidentes totais e acidentes com vitimas, respetivamente. A segmentacao da
autoestrada, importante para a constru¢do da base de dados, fez-se pela divisdo em segmentos
homogéneos nas suas caracteristicas viarias. A validacdo consistiu em avaliar a qualidade de ajuste dos
modelos, e também em testar sua capacidade de previsdo. No ultimo caso, os modelos foram calibrados
novamente, com dados de 2015 a 2019, e os restantes anos (2020 e 2021) foram usados para previsao.

Com os resultados obtidos, foi possivel avaliar influéncia de fatores geométricos e operacionais das vias
na ocorréncia dos acidentes, e também foi feita uma aplicacao pratica que utilizou da projecéo do trafego
de 2023 para estimar os acidentes no mesmo ano. Com isso, fez-se a identificacdo de locais de risco,
seguida da comparacdo entre duas abordagens distintas na sele¢do dos locais para tratamento. Espera-
se que os modelos desenvolvidos possam ser utilizados e expandidos para outras autoestradas, apoiando
a implementag&o do Plano de Acéo de Seguranga Rodoviaria da operadora.

PALAVRAS-CHAVE: modelos de previsdo de acidentes rodoviarios, fatores de risco, segmentacdo,
seguranca rodoviaria, Sistema Seguro.
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ABSTRACT

Road accidents are a major public health problem in the world. Although in the EU there has been a
great progress in making the roads safer, it is notable that the reduction in road deaths over the last years
is stagnating (ETSC, 2021). Considering this trend and in order to reach the ambitious target of zero
deaths in EU roads by 2050, new approaches are required, such as the Safe System (European
Comission, 2020), which recommends the adoption of proactive measures for road safety. In this
context, accident prediction models are proven to be efficient tools to support the decision making by
road operators, allowing to reduce the consequences of human error, once they are based on robust
analysis of the whole system that presents risk, rather than simply defining sites for treatment based on
accident history.

In this work, accident frequency prediction models were developed for 158 km of the Portuguese A25
motorway, operated by Ascendi, with data from 2015 to 2021. Generalized linear models were used,
and Poisson and Negative Binomial distribution were the ones that better fitted data for total accidents
and injury accidents, respectively. Network segmentation is an important step in the database
construction and was made by the division of homogeneous segments in its road characteristics. Model
validation consisted in evaluating the two models’ goodness-of-fit, and in testing their predictive
capacity. In the last case, models had to be calibrated again, with data from 2015 to 2019, and the
remaining years (2020 e 2021) were used for prediction.

With the results obtained, it was possible to evaluate the effect of road geometric and operational factors
on accident occurrence, and a practical application was developed using 2023’s traffic projection to
estimate the accidents in the same year. Then, an identification of risk sites was made, followed by the
comparison between two distinct approaches in the selection of sites for treatment. It is expected that
the developed accident prediction models can be further used and expanded to other motorways and
therefore to continue to support the implementation of the operator’s Road Safety Action Plan.

KEYWORDS: accident prediction models, risk factors, segmentation, road safety, Safe System.
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1

INTRODUCAO

1.1. PREAMBULO

Os acidentes de viagdo sdo um grande problema de satde publica mundial. Segundo a Organizagao
Mundial da Satde (OMS), anualmente ocorrem cerca de 1.3 milhdes de acidentes rodoviarios resultantes
em vitimas fatais que poderiam ser prevenidos (OMS, 2021).

Para além dos danos fisicos, emocionais e patrimoniais que podem prolongar-se para a vida toda dos
individuos envolvidos num acidente e para aqueles que o rodeiam, os custos econémicos e sociais dos
acidentes para um pais sdo avultados. Segundo a Autoridade Nacional de Seguranca Rodoviaria
(ANSR), somente em Portugal em 2019, estes custos foram cerca de 6,4 milhGes de Euros,
representando 3,03% do PIB do pais (ANSR, 2021).

Com a crescente procura pelo meio de transporte viario, a ocorréncia de acidentes também tende a
aumentar, e a reducdo da sinistralidade torna-se cada vez mais uma preocupacdo das autoridades que
podem atuar em prol da seguranca rodoviaria (SR). Em sintonia com esta realidade, as Nagdes Unidas
incluiram em 2015 a seguranca rodoviéria nos Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel (Nagdes
Unidas, 2015), incrementando a importancia da SR na agenda politica. Entretanto ainda ha muito a ser
melhorado, mas os esforcos que alguns paises tém efetuado estdo no caminho certo para a redugdo
consideravel da sinistralidade rodoviaria.

As estradas na Unido Europeia (UE) destacam-se como umas das mais seguras do mundo, e paises como
Portugal tém sido bem-sucedidos em reduzir as mortes nas suas estradas. Entretanto, o objetivo
estipulado pela UE de reduzir pela metade as mortes nas estradas entre 2010 e 2020 foi atingido apenas
pela Noruega (membro apenas do Espaco Econdmico Europeu) e Grécia (European Transport Safety
Council, 2021), como pode ser visto na Figura 1.
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Fig. 1- Reducé&o das mortes nas estradas em 2020 em relagdo a 2010 nos paises participantes do estudo.
Fonte: European Transport Safety Council (ETSC), 2021.

* estimativas provisérias para 2020.

Na figura é possivel ver que dos paises da UE, a Grécia foi o Unico bem-sucedido na meta, seguido de
Portugal, que, entretanto, ndo atingiu os 50% estipulados, porém conseguiu atingir valores melhores que
média atingida pelos paises envolvidos no estudo, de 37%.

O mesmo estudo ainda revelou que nos 3 primeiros anos ap6s adogao da meta, 0 progresso nos paises
membros da UE foi mais relevante, com uma reducdo média de 18%, mas que em seguida estagnou-se
(com excegdo do ano de 2020, onde houveram medidas de restricdo da circulagdo, e consequente
reducdo do trafego, devido a pandemia Covid-19), com uma reducdo média das mortes de apenas 6%
entre 2013 e 2019 (ETSC, 2021).
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Fig. 2 — Redug¢édo do numero de mortes nos paises membros da UE de 2010 a 2020 e comparagdo com o
objetivo estipulado. Fonte: European Transport Safety Council (ETSC), 2021.
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De modo a evitar que esta estagnacdo na redugdo das mortes continue, novas abordagens mostram-se
importantes, como € o caso da abordagem do Sistema Seguro (SS) que serve de base para as estratégias
de seguranca rodoviéria definidas para 2021-2030 pela UE, com o objetivo final de cumprir a “Visdo
Zero”, isto ¢, atingir zero mortos e feridos graves nas estradas europeias até 2050 (Comissdo Europeia,
2020).

O Sistema Seguro parte do principio de que as estradas devem perdoar o erro humano, assumido que a
responsabilidade na seguranga rodoviaria ndo depende unicamente dos condutores, mas é partilhada
com guem planeia e gere as estradas. Somado a isso, a abordagem do SS chama atencdo para a
necessidade da adocdo de medidas mais proativas, combinadas com as tradicionais medidas reativas na
detecdo de locais perigosos para posterior tratamento (ANSR, 2020).
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Humans Are Vulnerable
to Injury

Priorities and Planning

Mollvlilllgyr%';t‘ljons Speed Management
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Enforcement, Laws Education and

Comprehensive and Regulation Capacity Building

No Death or Serious Injury Governance and Management

is Acceptable

Vehicle Design Post-crash Emergency

and Technology Response and Care

Proactive vs. Reactive Strong Targets and Data

Fig. 3 — Principios, elementos centrais e areas de acdo da abordagem SS. Fonte:
https://visionzerochallenge.org/vision-zero.

Neste contexto, os modelos preditivos de acidentes surgem como uma ferramenta que as empresas e
instituicOes gestoras das estradas podem aplicar para a melhoria da concecéao e operacdo das vias voltada
para a reducdo da sinistralidade. Tais modelos auxiliam no entendimento dos fatores relacionados com
a ocorréncia dos acidentes e também permitem prever a reducéo dos acidentes caso alguma mudanca
seja realizada, normalmente a nivel da infraestrutura viaria.

Dentre algumas aplicaces, e ao contrario das medidas reativas, os modelos preditivos permitem por
meio de uma analise estatistica robusta, classificar locais perigosos, como as Zonas de Acumulagdo de
Acidentes (ZAAs) em locais que ndo sdo necessariamente 0s que mais registaram acidentes. Isto permite
0 estudo e tratamento dos locais de risco de acidentes antes mesmo da sua ocorréncia. Como resultado,
é possivel atuar preventivamente na reducdo dos acidentes e na sua gravidade.


https://visionzerochallenge.org/vision-zero
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A utilizacdo de modelos preditivos pode contribuir para medidas da seguranca mais eficientes, uma vez
gue permitem estimar os efeitos de cada uma em termos de sinistralidade, contribuindo para uma
alocacao mais efetiva dos recursos financeiros.

Ressalta-se assim a importancia do contributo das Entidades gestoras das estradas investirem no desafio
global da reducdo da sinistralidade rodoviaria, em prol da seguranca dos seus clientes e da otimizacédo
dos seus investimentos.

1.2. OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo o desenvolvimento, validacéo e aplicacdo de modelos de previsdo de
frequéncia de acidentes a uma autoestrada, a fim de contribuir com a seguranca rodoviaria na rede
Ascendi, operadora da autoestrada estudada. Nomeadamente, espera-se, apds a obtencdo dos modelos,
identificar os fatores viarios relacionados aos acidentes e quantificar o seu efeito, além de utiliza-los
para prever os acidentes em um cendrio especifico, para que os modelos sirvam como ferramenta de
suporte a decisdo.

Adicionalmente, de forma a facilitar e otimizar sua utilizacdo e expandir a criacdo para outras
autoestradas, procurou-se elucidar a transi¢éo entre a teoria e a pratica no que toca & construgdo da base
de dados, aplicagdo do modelo e sua atualizacdo com dados dos anos que sucedem.

Estes modelos sdo métodos estatisticos robustos, que consideram diversas variaveis explicativas e dados
de diversos anos, permitindo assim, avaliar o nivel de seguranca nas autoestradas de forma mais
proactiva. Consequentemente, podem trazer resultados mais efetivos de redugdo da sinistralidade
rodoviaria, quando utilizadas combinados ou no lugar das tradicionais medidas reativas (baseadas nos
registos de acidentes).

Este trabalho, em conjunto com a dissertagdo de Souza, S. (2021) e Ribeiro, J. (2021) esta enquadrado
no Plano de Acdo de Seguranca Rodoviéria da Ascendi (PASR 2020-2023) como medidas a serem
aplicadas antes dos acidentes ocorrerem, de forma a atingir a meta de reducdo anual dos acidentes
estabelecida pela operadora.

1.3. ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Esta dissertacdo esta estruturada em 6 capitulos:

= Capitulo 1: expbe o tema de estudo e ambito em que esta inserido, objetivos e estrutura da
dissertagdo;

= Capitulo 2: apresenta a natureza dos acidentes rodoviarios e a relevancia de utilizar modelos de
previsdo para auxiliar a tomada de decisdo na seguranga rodoviaria. Também descreve o estado
da arte no processo da criacdo e validagdo dos modelos;

= Capitulo 3: enquadra o caso de estudo e a metodologia utilizada na construcdo da base de dados,
modelagem e validacéo;

= Capitulo 4: apresenta os resultados e sua anélise;

= Capitulo 5: desenvolve uma aplicacdo pratica dos modelos e consideracfes finais para sua
utilizacéo;

= Capitulo 6: exibe as principais conclusGes, recomendacdes e perspetivas futuras.
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2

MODELOS DE PREVISAO DE ACIDENTES

2.1. OS MODELOS PREDITIVOS E A ABORDAGEM DO SISTEMA SEGURO

A fim de reduzir a sinistralidade rodoviaria, as entidades gestoras muito comumente selecionam os
locais de risco para tratamento, como as Zonas de Acumulagdo de Acidentes, com base nas contagens
dos acidentes ocorridos no curto prazo. Esse método ndo considera os fatores que contribuiram para sua
ocorréncia, nem mesmo o Fendmeno de Regressdo a Média (FRM), o que pode trazer resultados
ineficientes, especialmente a longo prazo (Khodadadi, A. et al., 2022).

Segundo o Highway Safety Manual (AASHTO, 2010), o FRM refere-se a flutuagdo da frequéncia de
acidentes ao longo do tempo para um ponto de observacéo, inerente a natureza aleatéria dos acidentes
(Figura 4). Portanto, quando estudada essa frequéncia a curto prazo, é possivel que o local esteja a
registar poucas ou muitas ocorréncias devidas apenas a redugdo ou aumento da frequéncia acidentes
oriundas do FRM, o que ndo corresponde a frequéncia tipica daquele local a longo prazo. Sendo assim,
caso seja tomado um periodo curto de tempo de analise para determinar os locais que merecem
tratamento, tais medidas tornam-se menos efetivas, pois por exemplo, parte da reducdo dos acidentes
observada ap6s o tratamento pode ser na verdade devida da reducéo natural do FRM (Figura 5).

Short=Term
Average Crash

DI

«+— Expected Average
v v ': { v JV% \ Crash Frequency

Observed Crash Frequency

Short-Term Short-Term
Average Crash Average Crash
Frequency
Years

Fig. 4 — Variacdo a curto prazo na frequéncia de acidentes num determinado local. Fonte: AASHTO, 2010.
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Fig. 5 — Comparacéo da diferenca entre a eficicia percebida e real eficiacia de um tratamento, devido ao
enviesamento to FRM. Fonte: AASHTO, 2010.

Apesar de muitas medidas tradicionais para melhoria da SR ndo levarem esse fenémeno em
consideracdo, muito progresso ja foi feito mundialmente, especialmente na UE desde os anos 2000 para
tornar as estradas mais seguras. E, no entanto, percetivel a estagnacio da reducdo das mortes que tem
ocorrido na Ultima década, isto porque as medidas tradicionais de reducdo da sinistralidade tornam-se
cada vez menos efetivas a medida em que os acidentes se tornam mais escassos nestes paises. Face a
isso, e com a ambicdo da “Visdo Zero” de atingir zero mortos e feridos graves na UE até 2050,
abordagens mais sistematicas, como o Sistema Seguro (SS), devem ser adotadas em conjunto com as
abordagens tradicionais ja utilizadas (OECD/ITF, 2008; Comissdo Europeia, 2020; ETSC, 2021).

Dentre os principios do SS para reduzir a sinistralidade rodovidria, esta abordagem sugere a melhoria
proativa das estradas e veiculos, sem que seja necessario esperar que acidentes ocorram num local para
gue medidas de redugdo da sinistralidade sejam tomadas ali, tornando assim todo o sistema seguro
(ANSR, 2020; Wegman, F., 2021).

Fundamentados em meétodos cientificos, os modelos de previsdo de acidentes (MPA) permitem
relacionar os acidentes com fatores que contribuem para sua ocorréncia, revelando-se uma ferramenta
atil de apoio a decis@o que permitem a adogdo de medidas enquadradas na abordagem do SS, uma vez
que auxiliam na melhoria proativa da Seguranca Rodoviéria (SR).

Para tal, é importante perceber que, embora um Unico acidente seja imprevisivel, dado que sdo eventos
aleatorios e raros, uma parcela da sua variacdo é oriunda de fatores que podem ser controlados
(Fridstrem L. et al., 1995).

Segundo Cardoso, J. e Gomes, S. (2002), a ocorréncia dos acidentes é influenciada pelos elementos do
sistema de trafego, nomeadamente, aqueles relacionados aos utentes, ao veiculo e ao ambiente
rodoviério. As ocorréncias podem ser contributo de cada elemento individualmente, ou também da
interacdo entre os mesmos (Figura 6), e.g., quando a envolvente rodoviaria induz o condutor a
comportamentos erroneos.
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Fig. 6 — Influéncia dos elementos do sistema de trafego nos acidentes rodoviarios. Fonte: Cardoso, J.; Gomes, S.
(2002).

Desta forma, com base em uma s6lida base de dados de acidentes e dos varios fatores causais, é possivel
efetuar uma analise robusta dos acidentes para perceber o que de facto contribui para sua ocorréncia
num determinado local. Se tal for conseguido, podera ser muito relevante para o estudo e selecdo de
medidas preventivas mais efetivas de redugéo da sinistralidade.

Das possiveis aplicacdes de um MPA em prol da SR, destacam-se (Hauer, E., 2004; Caliendo, C. et al.,
2006; AASHTO, 2010; Saito, M. et al., 2011; Srinivasan, R. et al., 2013; Torre, F. et al., 2016):

= Identificagdo preditiva de sec¢des para tratamento por ranking dos locais perigosos (network
screening);

= Prever o potencial impacto de mudancgas em determinadas caracteristicas, normalmente viérias,
em termos de redugdo/ aumento dos acidentes;

» Avaliagdo do “antes” e “depois” da implementag¢do medidas de tratamento (safety effectiveness
evaluation).

Somado a isso, Ambros J. et al. (2017; 2018) ainda mencionam a analise econémica custo-beneficio dos
projetos como outra possivel aplicacdo dos MPAs. Independente da aplicacdo adotada, a utilizacéo de
MPAs traz inumeros beneficios para a melhoria da SR, podendo ser uma ferramenta importante no
objetivo de zero mortes e feridos na UE até 2050.

Apesar do esforco inicial necessario para a sua construcao, os modelos preditivos para a rede rodoviaria
sdo instrumentos que permitem uma alocacao de verbas mais eficiente, dado que as potencialidades de
previsdo permitem que as medidas de seguranga passem a ser selecionadas de forma mais orientada.

Sendo assim, o desafio inicial passa pela construcdo de modelos preditivos fundamentados
cientificamente; de utilizacdo intuitiva; facilmente atualizaveis e versateis para que sirvam de base para
a tomada de deciséo (Peltola, H. et al., 2013) e o presente trabalho visa considerar esses aspetos na
elaboracdo e aplicacdo dos modelos para a autoestrada A25.

2.2. A MODELACAO NA SEGURANCA RODOVIARIA

Os modelos de previséo de acidentes consistem na modelagem estatistica, ou por meio de técnicas como
0 Machine Learning para estimar o nivel de seguranca rodoviaria, por meio de dados como o nimero
de acidentes, vitimas, feridos e mortos que ocorrem num determinado local (um segmento de estrada ou
interseccdo) durante um periodo de tempo, com base em fatores causais.
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A modelacdo consiste em representar a realidade de forma simplificada e bem ajustada, e nos modelos
estatisticos, o elemento central é a equacdo geral do modelo, que relaciona o nimero esperado de
acidentes, num determinado local e periodo de tempo, com os fatores de risco, dada por (Hauer E.,
2004):

Y zf(XI’XZ’XS""!Xn ﬁl!ﬁZ!ﬁB!"'!ﬁn) (1)

Sendo a func¢do f() a que relaciona o nimero esperado de acidentes por unidade de tempo, Y (varivel
dependente), numa entidade com caracteristicas Xi, ... ,Xn (varidveis independentes) com parametros
S, ...pn. Os pardmetros da regressdo sdo estimados, e seu valor dependerd da funcdo utilizada e das
variaveis independentes escolhidas.

Para determinar a forma funcional f() que relaciona a variavel dependente Y, com as explicativas, é
necessario fazer pressuposicao acerca da distribuicdo dos dados de Y. J& na modelagdo com uso de
técnicas de Machine Learning (ML), como o uso de Artificial Neural Networks (ANN) que € cada vez
mais comum nos MPAs encontrados na literatura, ndo é necessario fazer a definicdo da relacéo a priori,
pois o proprio método identifica uma relagdo entre os dados, evitando possiveis erros na defini¢do da
forma funcional (que poderiam levar a inferéncias erréneas), sendo que tais técnicas tém gerado bons
resultados de previsédo (Silva, P., 2019).

Por outro lado, segundo Lord D. e Mannering, F. (2010) e Rashidi M. et al. (2022), além de o uso da
ML requerer maior quantidade de dados, algumas destas técnicas funcionam como “black-boxes” pois
ndo fornecem pardmetros interpretaveis, impedindo o entendimento da contribuicdo de cada variavel
explicativa nos resultados. Por essa razdo, com base nos objetivos que se pretende obter com o presente
trabalho, foi utilizada a modelagem estatistica que, quando feita corretamente, também é capaz de
fornecer bons resultados (Mannering, F. e Bhat, C., 2014).

A elaboracdo de um modelo estatistico de previsdo de acidentes serd abordada mais aprofundadamente
no Capitulo 2.3, porém, em suma, 0 seu desenvolvimento passa pelos seguintes passos, que resultam no
calculo do valor esperado dos acidentes E[Y] expresso por p (Papacostas, C. e Prevedouros, P., 2009;
Ferreira S., 2010):

1) Selegdo das variaveis independentes;

2) Levantamento dos dados para construcdo da base de dados a ser utilizada no modelo;

3) Definigdo da forma matematica f() que relaciona as varidveis independentes a varidvel de
resposta;

4) Definicdo da distribuicdo probabilistica que rege a componente aleatéria Y, resultante dum
conjunto de observacdes y;

5) Estimacdo dos parametros da fungéo f();

6) Validacdo do modelo: testes para determinar sua capacidade de explicar a realidade.

2.3. MODELOS DE FREQUENCIA DE ACIDENTES

No que toca a variavel de resposta, os modelos preditivos podem ser distinguidos como modelo de
frequéncia de acidentes e modelos de acidentes por severidade, sendo do primeiro tipo 0os modelos
elaborados neste estudo. Pretende-se fazer uma andlise quantitativa do nivel de seguranga, por meio da
frequéncia dos acidentes como variavel de resposta, expressa pelo nimero esperado de acidentes por
unidade de tempo.
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Grande parte dos estudos com modelos de frequéncia de acidentes relacionam a frequéncia de acidentes,
com os fatores viarios-ambientais. Uma importante publicacdo acerca da previsdo de frequéncia
acidentes é o Highway Safety Manual (HSM) publicado pela AASHTO (2010), na qual a metodologia
baseia-se em formulas matematicas criadas por modelos estatisticos de regressdo com distribuicdo
probabilistica Binomial Negativa. Nestas formulas, os acidentes em interseccdes e autoestradas sdo
dados em funcdo do TMDA (Trafego Médio Diario Anual) e caracteristicas geométricas da via.

Essa metodologia pode ser prontamente transferivel para outros locais, sendo para isso necessario
utilizar um fator de calibragéo para considerar as diferencas nas caracteristicas das vias e comportamento
dos condutores, dentre outros elementos, entre a rede viaria utilizada para desenvolver os modelos do
HSM e a rede na qual o modelo preditivo seré aplicado (AASHTO, 2010; Yannis, G. et al., 2016).

A previsdo de acidentes pela metodologia do HSM € uma ferramenta relativamente simples para a
previsdo de acidentes, e as fun¢des foram desenvolvidas com base em redes dos Estados Unidos. Embora
alguns estudos relatem que sua transferéncia para outras redes traga bons resultados, a metodologia pode
nado ter a mesma eficiéncia quando as carateristicas de um local diferem muito das carateristicas para o
gual o modelo foi criado.

Isto é recorrente nos MPAs transferidos para redes fora dos Estados Unidos, como nos paises da Unido
Europeia (Eenink R. et al., 2005; Ambros, J. et al., 2017). A titulo de exemplo, as normas de design, e
caracteristicas operacionais nas autoestradas na América do Norte sdo bastante distintas daquelas na
EU, o que pode gerar estes resultados menos satisfatérios (Gomes, S., 2012).

Além dos fatores mencionados anteriormente, por vezes é relevante estudar o efeito de outras varidveis
no nivel de seguranca vidria, e, portanto, pode ser mais vantajoso criar modelos preditivos especificos
para a rede que se quer estudar, desde gque existam dados suficientes para fazé-lo, pois estes devem gerar
melhores resultados.

Este estudo aborda a criagdo de MPAs locais para uma autoestrada e para tal serdo utilizados Modelos
Lineares Generalizados (MLG), que tém sido amplamente adotados na modelacdo para a seguranca
viaria da frequéncia de acidentes (Ferreira, S., 2010; Kronprasert, N. et al., 2021).

2.3.1. FORMA FUNCIONAL DO MODELO

Em comparagdo com os modelos lineares classicos, nos MLG a fungdo de ligagdo entre a componente
aleatdria de Y, e a componente sistematica (X1, X, ..., xp) pode ser diferente da linear, e a distribuicéo
pode ser qualquer uma da familia exponencial. Um MLG é especificado em trés etapas (McCullagh, P.
e Nelder, J. A, 1989; Gelman, A. et al., 2021):

= A componente aleatéria, especificando a distribuicdo da variavel de resposta, cujo valor
esperado é dado pelo valor médio E[Y] = . Esta distribui¢do pode depender de um parametro
de disperséo.

= A componente sistematica, que produz o preditor linear 1:

n; = Z?:1ﬁjxij (2)

Sendo a componente sistematica do modelo #i, com i observacdes e j variaveis independentes,
representada em funcéo das x; varidveis independentes, e 0s f; pardmetros a serem estimados.
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= A funcdo de ligagdo g() que relaciona a componente aleatéria (dada por 1) e a componente
sistemética:

u=g"tm =g Xp) (3)

De facto, a distribuicdo Normal ndo é adequada para a descrever a componente aleatdria dos acidentes.
Na realidade, os dados dos acidentes ajustam-se bem as distribuicdes da familia exponencial por serem
dados de contagem (ndmeros inteiros e ndo-negativos), o que torna os MLG adequados para modelar os
acidentes (Lord, D. e Mannering, F., 2010; Zhang, Y. et al., 2012).

Desta forma, para garantir que os valores dos acidentes sejam nimeros positivos, 0 nimero esperado de
acidentes € expresso na forma exponencial, resultando, por fim, na forma funcional mais comumente
utilizada nestes modelos (Eenink R., et al. 2005; Zhang, Y., et al., 2012):

Ely] = a@Pe® P (4)
Que na forma logaritmica fica:
Inpy=lna+pBInQ+x7pix; (5)

Sendo E[y] o valor esperado da frequéncia dos acidentes em um determinado segmento, expresso em
funcgdo do trafego Q e um conjunto de fatores de risco xj, comj=1, ..., p, € a.¢ S 0s parametros a estimar.

Ao linearizar pela fungdo logaritmica, te modelos de regresséo log-linear, um tipo especifico de MLG.
Um dos modelos mais utilizados de regressao log-linear para a modelagem dos acidentes sdo a regressdo
de Poisson e Binomial Negativa (Tegge, R. et al., 2010).

2.3.1.1. Modelo de Regresséao de Poisson

Antes de efetuar a estimativa dos pardmetros do modelo, é necessario especificar a distribuicdo
probabilistica da componente aleatéria (Ferreira, S., 2010). Como visto anteriormente, os modelos de
regressao que utilizam a distribuicdo de Poisson adequam-se bem para obten¢do do nimero esperado de
acidentes em funcéo as variaveis explicativas.

Na regressao de Poisson, a probabilidade de a entidade viaria (segmento, interseccao) i ter y; acidentes
num determinado periodo de tempo é dada por:

e_}“il}-]i
Prob(Y = y;|x;) = J/i!l (i=1,..,n (6)

Onde /i é o parametro de Poisson para a entidade de viaria i (Greene, W., 2008; Lord, D. e Mannering,
F., 2010).
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A estimacdo é feita pela especificacdo de A, sendo a funcdo de ligacao entre as variaveis explicativas e
Ai dada por:

A = e(Brxiy) (7)

Ou, equivalentemente:

In(A) = Bjxij (8)

Na regressdo de Poisson, o parametro /; equivale ao nimero esperado de eventos por periodo de tempo,
sendo, portanto, o nimero esperado de acidentes (eventos) dado por:

Ely] = 2; = e(Piu) (9)

Sendo fj os parametros a serem estimados para as j variaveis explicativas xi.

A regressdo de Poisson assume que Var[yi/ = Zi, ou seja, a variancia é igual & média. Entretanto, tal
condigdo nem sempre é satisfeita, 0 que pode afetar a preciséo dos pardmetros f;, resultando em maiores
discrepancias entre os valores estimados dos acidentes e os valores realmente observados (Lord, D. e
Park, P., 2008). Por essa razdo, costumam ser usadas alternativas a regressdo tradicional de Poisson,
como a regressao Binomial Negativa.

2.3.1.2. Modelo de Regressao Binomial Negativo

O modelo de regressdo Binomial Negativo (BN) é uma extensdo do modelo de Poisson, que costuma
ser utilizada para evitar enviesamento nos resultados da estimacdo dos parametros quando ha
sobredispersdo nos dados dos acidentes, pois ndo condiciona que haja constancia da probabilidade de
ocorréncias, isto é, que a variancia seja igual a média durante todo o periodo estudado.

A sobredispersdo dos dados ocorre quando a variancia da variavel excede a média, e € muito comum
que este fendbmeno ocorra nos dados dos acidentes (Lord, D. e Mannering, F., 2010). Por essa razdo, a
regressdo BN costuma ser preferivel para modelar os acidentes (Geedipally S. et al., 2008).

Para diminuir o efeito da sobredispersdo, além da componente aleat6ria assumir a distribuicdo de
Poisson, na distribuicdo BN é considerado um erro que segue a distribuicdo Gama, com média 1,0 e
variancia o (Lopes, A. e Cardoso, J., 2007).

Portanto, a probabilidade de a entidade viaria (segmento, interseccao) i ter y; acidentes num determinado
periodo de tempo é dada por:

r é +Yi 1 a . Yi
Problr =) = ((rgl) )[@;’1] = (10)
Sendo 77.) a fungdo Gama, e o o parametro de sobredispersdo. A fungdo de ligagao da-se por:

11
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A, = elBxijTed) (11)

Onde e®) é o erro com distribuicdo Gama (Roque, C. e Cardoso, J., 2014). O valor esperado de
acidentes é entdo expresso por:

El[y;] = A; = e(#ixi*ei) (12)

E variancia da distribuicdo toma um valor distinto da média:

Varly,] = E[y;){1 + aE[y;]} (13)

Segundo Lord, D. e Park, P. (2008), altos valores do parametro de dispersdo « indicam que ha grande
sobredispersao. Por outro lado, quando o se aproxima de 0, a varidncia aproxima-se da média, entdo a
distribuicdo BN reverte para a distribuicdo de Poisson.

2.3.2. ESTIMATIVA DOS PARAMETROS DA FUNCAO

A estimativa do modelo consiste em determinar os valores dos parametros da regresséo, obtidos de com
base no conhecimento experimental, por meio das observagdes dos acidentes. Nos modelos preditivos
de acidentes, os parametros £ sdo comumente estimados por métodos de maxima verosimilhanca, ou
por métodos Bayesianos (Lord, D. e Mannering, F., 2010).

Os métodos de estimacdo Bayesiana mostram-se Uteis em modelos com forma funcional complexa,
permitindo obter intervalos de credibilidade da estimagdo dos parametros. Neste tipo de andlise, para se
estimar as propriedades da distribuicdo dos dados que ndo podem ser obtidas analiticamente, 0 método
de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC) pode ser utilizado para a realizagdo de analises
exaustivas até a convergéncia para uma distribuicdo a posteriori (Lopes, S.; Cardoso, J., 2009).

Entretanto, para as regressdes ndo lineares como a regressao de Poisson e BN, costumam existir formas
fechadas de funcdes de verosimilhanca (Lord e Mannering, 2010), o que simplifica o processo de
estimacdo dos parametros. Na estimacgdo pelo método da Maxima Verosimilhanga, dentre os possiveis
valores dos pardmetros populacionais, sdo selecionados 0s que mais aproximem as ocorréncias de uma
amostra a realidade (Guimardes, R. e Cabral, J., 1997).

L(.B) = PTOb(Yl =Yir ...,Yn = ynlﬁl' "".BR) (14)

Os valores dos parametros S que maximizam a funcéo da verosimilhanca L(f), ou [nL(f) sdo obtidos
pelas estimativas de m&xima verosimilhanca resolvendo a equacg&o diferencial: (Greene, W., 2008):

12
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0 (i=1,..,R) (15)

A fungéo de verosimilhanca para a regressao de Possion e para a BN séo respetivamente (Greene, W.,
2008):

InL =¥"[-4 +yixif—Iny!] (16)

J& na regressdo BN, por considerar a sobredisperséo, as estimativas sdo quase-verosimilhantes (Milton,
J. e Mannering, F., 1998):

oA o] Y

Por fim, com a estimacdo dos parametros, pode ser mais conveniente avaliar que as variaveis
explicativas exercem sobre a variavel de resposta, pela estimagdo da mudanca em valor percentual do
namero esperado da frequéncia dos acidentes i devido a uma mudanca de 1% na variavel independente,
mantendo-se todas as outras constantes (Ferreira, 2010). Para varidveis independentes continuas a
elasticidade é dada por (Washington, S., et al., 2003):

Mp O Xij
E' =—X—=:x;; 1
Xij e axij B]xz] ( 8)

Quando este valor € igual a 1, ha uma elasticidade perfeita de x, havendo uma mudanga de igual
percentagem na variavel de resposta.

Sendo E a elasticidade, x;; o valor da j-ésima variavel explicativa para observacao i, e 5/ 0 parametro
estimado para a j-ésima variavel independente, e Wi o valor esperado da frequéncia de acidentes para a
observacao i.

As variaveis independentes também podem ser dummys ao invés de continuas, tomando valores de “0
ou 1”. Nestes casos, os parametros da regressdo sdo utilizados para calcular uma elasticidade
aproximada, por meio da Pseudo-Elasticidade, que fornece a mudanca incremental na frequéncia dos
acidentes causada por mudangas nas variaveis explicativas (Washington, S. et al., 2003):

El = : (19)

2.3.3. VALIDAGAO DOS MODELOS

E essencial garantir a validade dos modelos de forma a assegurar que os resultados obtidos s&o
adequados a realidade, e assim, serem utilizados na pratica. Medidas de desempenho e analises gréficas
permitem perceber a qualidade de ajuste do modelo aos dados (validade replicativa), e o poder
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explicativo das variaveis independentes sobre o fenémeno (variavel dependente). N6 Gltimo caso, o teste
estatistico da Razdo de Verossimilhanca indica se os modelos com as variaveis independentes
representam uma melhora, em relagdo ao modelo apenas sem nenhuma variavel explicativa.

Sendo assim, com o intuito de avaliar tanto a qualidade do ajuste, quanto comparar resultados entre
modelos distintos, as medidas de qualidade podem guiar a sele¢do de um modelo em oposi¢édo a outro,
tais como (UCLA, 2021):

= y%de Pearson - compara os valores previstos pelo modelo com os valores reais, pela formula:
n (yi-gi)? (20)
=1 Pi
Onde i é o valor previsto de yi.

= Logaritmo da verossimilhanga do modelo final: méaximo valor da verossimilhanga;

= Critério de informagdo Akaike (AIC):

AIC = —2logL + 2p (21)

Em que p é o nimero de parametros no modelo, e L e a fungéo de verossimilhanca do modelo final. Esta
métrica penaliza modelos com muitos parametros, recomendando a escolha de modelos com menor
AlC;

= Critério de informag&o Bayesiano (BIC):

__ —2InL+pIn(n)

BIC (22)

E avaliado de forma equivalente ao AIC, preferindo-se modelos com menor BIC.

Recomenda-se que mais de uma métrica de desempenho seja utilizada para avaliar o ajuste dos modelos
(Lord D. e Park P., 2008).

A analise gréafica dos residuos acumulados pelo método CURE (Cumulative Residuals), também permite
examinar a qualidade de ajuste do modelo. Este método, proposto por Hauer, E. e Bamfo, J. (1997), é
uma alternativa ao grafico de residuos e permite perceber melhor se a forma funcional do modelo se
adequa bem aos dados.

No método CURE, os residuos (diferenca entre os valores observados e previstos da variavel
dependente) sdo apresentados em valores acumulados, em funcédo de valores crescentes da uma variavel
independente. Neste grafico, percebe-se um bom ajuste quando os valores dos residuos acumulados
oscilam em torno do eixo horizontal tendendo a estabilizar no valor nulo, e ndo ultrapassam as curvas
limites aceitaveis (+2c), em que o é determinado pela equagéo:
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ai(n)

oc=06(n) |1 2w

(23)

Onde N é o numero total de residuos, n um ndmero inteiro entre 1 e N, e 62(n) a soma dos residuos
guadrados de 1 a n. (Hauer, E., 2004).

Quando ha picos acima que ultrapassam a banda delimitadora superior (definida por +2c), a contagem
de acidentes é maior que a previsdo do modelo (subestimacgéo), enquanto para picos abaixo da banda
inferior (-25), 0 modelo esté a sobrestimar o nimero de acidentes.

A avaliacdo da performance preditiva dos modelos € uma etapa complementar que permite avaliar se 0
modelo é capaz de prever o fendmeno em estudo com uma boa aproximacdo da realidade. Uma forma
de fazé-la consiste em estimar mais uma vez os parametros do modelo, porém para uma base de dados
com apenas parte periodo de tempo utilizado no modelo original (dados para calibragdo). Em seguida,
0 novo modelo é utilizado para prever os acidentes dos restantes anos (dados para previsdo), e a
validacdo é feita com andlises gréficas (Papacostas, C. e Prevedouros, P., 2009; Ferreira, S., 2010),
podendo-se utilizar novamente o gréafico dos residuos acumulados para a andlise.

2.3.4. VARIAVEIS INDEPENDENTES

Como visto no inicio do Capitulo 2.3, os modelos preditivos normalmente concentram-se nos fatores
viarios-ambientais para determinar o nivel se seguranca nas vias. Apesar de ndo explicarem a causa dos
acidentes por completo, visto que sua ocorréncia geralmente decorre de uma combinacgéo de fatores
humanos, veiculares e viarios-ambientais, a utilizacdo destes modelos preditivos como ferramenta de
melhoria da seguranca rodoviéria tem grande potencial para a obtencdo bons resultados na reducéo da
sinistralidade. Isto porque, a partir da analise do efeito das variaveis no nivel se seguranca rodoviério,
as medidas de reducdo da sinistralidade, como mudancas a nivel da infraestrutura, sinalizacdo e controlo
de trafego tornam-se mais fundamentadas e, portanto, com potencial para serem mais efetivas.

Para além do comportamento dos condutores ser mais dificil de prever e modelar, as estradas também
devem dar margem ao erro humano (Saito, M. et al., 2011), estando essa orientacdo alinhada com a
abordagem do Sistema Seguro. Este pensamento ndo exclui a responsabilidade dos condutores, mas
permite que as estradas sejam projetadas para que, quando ocorra um acidente, suas consequéncias sejam
menos graves.

Desta forma, justifica-se o estudo voltado apenas para os fatores que estdo mais facilmente ao alcance
da acdo das entidades gestoras. Normalmente estes fatores séo relativos as condi¢fes geométricas e
operacionais da via (e.g. o tracado em planta, perfil longitudinal e volume de trafego), e condigdes
ambientais (Eenink, R., et al., 2005; Ambros, J., et al., 2018; Silva, P., 2019).

Segundo Fridstrgm, L. (2015), dentre esses fatores, a exposicdo ao risco de acidentes sdo provavelmente
as variaveis explicativas mais importantes nos modelos preditivos. Geralmente a exposicdo é expressa
nos modelos em termos do volume de trafego e, quando feito para segmentos de extensdes variaveis da
via, a extensdo também deve ser levada em conta.

Por fim, a selecdo das variaveis a incluir no modelo acaba por ser condicionada pela disponibilidade dos
dados. De acordo com e Eenink, R., et al. (2005) a escolha das variaveis a utilizar no modelo deve levar
em conta varidveis j& estudadas anteriormente e que demonstraram consideravel influéncia nos
acidentes.
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De sequida, é necessario identificar as varidveis que tenham alta correla¢do (duas a duas) para manter
no modelo apenas que faca mais sentido para o que se quer estudar, evitando assim erros de
especificacdo. Com as varidveis restantes é feita eliminacéo daquelas ndo tém significancia estatistica,
mantendo no modelo apenas as que apresentem um bom nivel de confianca (normalmente maior ou
igual a 90%). Entretanto, de acordo com Ferreira, S., (2010), as varidveis que apresentam relacdo de
causa-efeito pouco significantes com os acidentes (niveis de confianga inferiores a 90%) podem ser
mantidas no modelo desde que néo afetem os niveis de confianca das outras variaveis.

Apesar do ajuste teorico ideal se dar quando o nimero de variaveis explicativas é igual ao nimero de
observacBes (McCullagh, P. e Nelder, J. A., 1989), isto além de impraticavel, também impede que se
obtenha um modelo simples, que possa ser facilmente compreendido e atualizado. Por essa razdo deve-
se manter um conjunto parcimonioso de variaveis, isto é, construir o modelo que explique bem o
fendmeno dos acidentes com um ndmero reduzido de varidveis explicativas, incluindo apenas aquelas
gue exercem efeito consideravel sobre a variavel de resposta.

2.4. SEGMENTACAO DAS VIAS

A segmentagdo constitui uma etapa fundamental para a construcdo da base de dados dos modelos de
frequéncia de acidentes para autoestradas. Segundo Cafiso, S. et al. (2018), este processo consiste em
agregar os dados em entidades viarias homogéneas, e a forma como é feita influencia o desenvolvimento
e aplicacdo do modelo preditivo.

Existem diversas formas de se realizar este processo, que normalmente consistem em:

= Divisdo da via em segmentos de extensdes variaveis (e.g. Caliendo, C., et al., 2007; Koorey, G.
2009; Zhang, Y. et al., 2012; Souza, S., 2021; Ribeiro, J., 2021): neste tipo de segmentacéo, 0s
segmentos apresentam homogeneidade em algumas caracteristicas, normalmente relativas a
geometria das vias e do volume de trafego, por toda sua extensao. Desta forma, todas as vezes
gue uma destas caracteristicas muda, € criado um novo segmento;

= Divisdo da via em segmentos de extensdes fixas (e.g. Chang, L. e Chen, W., 2005; Geyer, J. et
al., 2008; Costa, J., et al., 2015; Silva, P., 2019): normalmente os comprimentos sdo fixados na
casa das centenas. Nestes casos, as caracteristicas geométricas dominantes de cada segmento
podem ser as utilizadas para o0 modelo, ou sdo atribuidos pesos para uniformizar as variaveis
num segmento.

Ambos processos tém vantagens e desvantagens (Silva, P. et al., 2019), e ndo existe um consenso acerca
de qual a melhor forma de realizar a segmentacédo. A definicdo da forma a realiza-la acaba por depender
do prop6sito do modelo, e também da base de dados relativa & infraestrutura e operacdo viaria
disponivel. Mesmo quando é feita a segmentagdo por caracteristicas em comum, com comprimentos
variaveis, as caracteristicas a utilizar diferem muito de estudo para estudo.

2.4.1. EXTENSAO DOS SEGMENTOS

A extensdo dos segmentos resultante do critério selecionado exerce grande influéncia no resultado do
MPA. Contudo, independente do critério escolhido, também nédo ha consenso acerca de quais sdo as
méaximas e minimas extensdes ideais (Silva, P. et al., 2019).

Por um lado, segmentos muito curtos podem gerar erros de inferéncia estatistica devido a:
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= Atribuicdo errénea dos acidentes aos seus devidos segmentos, resultado da localizacdo
imprecisa dos acidentes no momento em que sdo reportados (Hauer, E., 2004);

= Natureza rara e aleatoria dos acidentes, resultando numa maior quantidade de segmentos
pequenos que contém zero observacBes para o periodo selecionado (Ambros, J. et al., 2018).

Ja 0s segmentos mais extensos diminuem a incerteza devido a falhas na georreferenciacdo dos acidentes
(localizagdo imprecisa), e agregam maior nimero de registos de acidentes, diminuindo o problema das
zero observacdes. Por outro lado, segmentos muito extensos podem perder sua aplicabilidade ao forcar
a homogeneizacao das variaveis continuas em categorias (Cafiso, S. et al., 2018; Ambros, J. et al., 2018).

Em termos de aplicabilidade dos modelos preditivos, Ambros, J. et al. (2018) referem que a criagédo de
segmentos com maiores extensdes tem sido a mais comum para a hierarquizacdo do nivel de seguranca
das vias, enquanto segmentos mais curtos sdo mais usados para estimar o beneficio de tratamentos
localizados.

No caso da segmentacdo com caracteristicas constantes (comprimento variavel), essa extensdo vai
depender das caracteristicas definidas para a homogeneizagdo, e quanto mais caracteristicas utilizadas
para definir um segmento, menor vai ser a extensao do mesmo.

2.4.2. SEGMENTAGAO COM EXTENSOES VARIAVEIS

Apesar das suas vantagens, como a maior facilidade de criagdo que segmentos de extensfes variaveis,
0s segmentos de extensdo fixa podem ter geometria muito variavel, sendo necessario a atribuicdo de
pesos a estes atributos para homogeneizar cada segmento. Por essa razdo, a interpretacdo do efeito das
variaveis nos acidentes pode tornar-se menos intuitiva (Koorey, G., 2009; Green, E., 2018; Ribeiro, J.,
2021).

Neste trabalho foi utilizada a segmentagdo por extensdes varidveis, sendo, portanto, necessario incluir
no modelo a extensdo do segmento como variavel explicativa dado o seu carater de “exposi¢do” ao risco
de acidentes. Para este caso, é necessario fazer uma escolha cautelosa das caracteristicas selecionadas
para tornar um segmento homogéneo, pois isto ira ditar quais as extensGes minimas e maximas
resultantes da segmentacdo. A titulo de exemplo, é possivel que para as mesmas caracteristicas
selecionadas, a segmentacdo numa autoestrada em zona urbana gere extensGes mais curtas que numa
autoestrada rural, pois a primeira costuma possuir maior variacdo na geometria.

O HSM (AASHTO, 2010) fornece indicacGes das caracteristicas a utilizar para a criacdo dos segmentos
homogéneos com extensdes varidveis. Muitos autores abordam também metodologias analogas, mas
sem seguir a risca 0 HSM, tal como Caliendo, C. et al. (2007) que utilizaram a curvatura horizontal e a
inclinacdo longitudinal como critério de homogeneizacdo; ou Koorey G., (2009) que considerou apenas
o tragado em planta das vias com base nos padrfes de tangentes e curvas; enquanto Souza, S. (2021) e
Ribeiro, J. (2021) consideraram algumas caracteristicas do perfil transversal para além do tragado em
planta.
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3

CASO DE ESTUDO

3.1. METODOLOGIA

Este trabalho consistiu na elaboragcdo de modelos de previséo de acidentes rodoviarios para a autoestrada
Portuguesa A25 (BLA), a fim de utilizd-los como apoio a decisdo na SR. Além de permitirem a
identificacdo e avaliacdo do efeito que os fatores de risco viarios exercem na ocorréncia dos acidentes,
0s MPAs podem ser aplicados de diversas formas para definir locais e critérios para tratamento. Por fim,
0s modelos constituem uma ferramenta proativa e eficiente, permitindo que sejam tomadas decisbes
antes mesmo de se registarem acidentes nos locais.

A abordagem efetuada foi quantitativa, com um modelo de previsdo de frequéncia de acidentes totais e
outro de previsdo de frequéncia de acidentes com vitimas. O objeto de estudo foi a autoestrada da
Ascendi A25, para os trogos em plena via (sublancos), ou seja, localizados entre os nos. Diversos dados
tiveram que ser recolhidos e tratados para construcdo da base de dados, que teve como etapa essencial
a segmentacdo da autoestrada de forma a agregar os dados por segmentos (unidade de observagéo), ndo
tendo sido as caracteristicas individuais (como condutores e veiculos) consideradas para estudo. Os
dados histdricos dos acidentes utilizados foram dos anos 2015 a 2021.

Para chegar a relagdo entre as variaveis explicativas, denominadas como a componente sistematica, e 0s
acidentes (componente aleatdria), foram utilizados modelos lineares generalizados, e a distribui¢do da
variavel dependente (acidentes totais ou com vitimas) selecionada foi a que melhor se ajustou aos dados
para cada caso, dentre a distribuicdo de Poisson e a Binomial Negativa.

A estimacdao dos parametros foi feita pelo Método da Méaxima Verossimilhanga, no software IBM SPSS
versdo 28, e algumas medidas de desempenho e o grafico dos residuos acumulados foram analisados
para avaliar a qualidade de ajuste dos modelos. De seguida, quantificou-se o efeito individual de cada
variavel na probabilidade de acidentes, por meio do célculo da elasticidade e pseudo-elasticidade.

Além de avaliar a qualidade de ajuste dos modelos, foi feita a validacdo para verificar a capacidade de
0s modelos preverem os acidentes, pela criagdo de novos modelos com dados apenas de 2015 a 2019
(dados para calibragédo), e fazendo-se o grafico dos residuos acumulados de 2020 e 2021 (dados para
previséao).

Finalmente, fez-se uma aplicacdo pratica dos modelos que revelaram boa capacidade de previsdo. A
aplicacdo teve como base a previsdo 0s acidentes para 0 ano de 2023, supondo mudanca numa das
variaveis explicativas (procura de trafego). De forma que os modelos sejam efetivamente usados na
Ascendi, auxiliando nas estratégias para redugdo da sinistralidade, fizeram-se também algumas
recomendacdes de utilizacdo e atualizacdo das ferramentas. A estrutura da metodologia esta ilustrada na
Figura 7.
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Fig. 7 — Estrutura do trabalho.
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3.2. DEFINIQAO DA AREA DE ESTUDO
3.2.1. SEGURANCA RODOVIARIA NA REDE ASCENDI E EXPERIENCIA COM MPA'’s

A Ascendi é uma empresa de gestdo de ativos rodoviarios, com prestacdo de servigos de cobranca de
portagens e de opera¢do e manutencdo de infraestruturas, atualmente responsavel por 626 km de
autoestradas concessionadas pelo Estado Portugués — Figura 8.
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Fig. 8 — Rede Ascendi. Fonte: Anuario de Seguranca Rodoviaria, 2021.

Tendo em vista a reducdo da sinistralidade rodoviaria, a empresa desenvolveu e esta a implementar o
seu Plano de Acédo de Seguranca Rodoviaria (PASR 2020-2023), no qual define metas e medidas de
prevencdo, mitigacdo e compreensdo dos acidentes, com o objetivo de atingir uma reducdo anual de
vitimas em 5%.

Das medidas de prevengéo selecionadas em sintonia com o Viséo Zero e a abordagem do Sistema
Seguro, estdo a ser desenvolvidos modelos preditivos de acidentes rodoviarios em autoestradas geridas
pela empresa, como ja foi feito por Souza, S. (2021) e Ribeiro, J. (2021) — Quadro 1.
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Quadro 1 — Modelos preditivos criados para as autoestradas da Ascendi.

Souza, S. (2021)

Ribeiro, J. (2021)

Presente Estudo

Autoestrada

A29 — Concesséo Costa

A44 — Concessao Costa de

A25 — Beiras Litoral e Alta

de Prata Prata
Caracteristicas . 3 o )
. 3 Caracteristicas homogéneas  Caracteristicas homogéneas
Segmentagédo homogéneas

(comprimento variavel)

(comprimento variavel)

(comprimento variavel)

Variavel Dependente

Acidentes Totais e

Acidentes Totais e Acidentes

Acidentes Totais e Acidentes

Acidentes com Vitimas com Vitimas com Vitimas
Forma funcional do
MLG MLG MLG
modelo
Regresséo mais
ajustada aos dados dos Poisson Poisson Capitulos 4.1.1. e 4.2.1.
acidentes
Periodo estudado 2015-2019 2015-2020 2015-2021
Fatores mais relevantes ) TMDA; Comprimento; Limite
TMDA; Comprimento; n® e . . ,
encontrados: Modelo de ) de velocidade e Raio de Capitulo 4.1.3.
) ) Largura das Vias
Acidentes Totais curvatura
Fatores mais relevantes TMDA; Comprimento; ) _
. TMDA; Comprimento e Raio 3
encontrados: Modelo de Raio de Curvatura e Capitulo 4.2.3.

Acidentes com Vitimas

Largura da Berma

de curvatura

Output

Identificacado e
interpretacéo do efeito de
fatores de risco;
Identificacdo preditiva de
ZAAsS.

Identificacao e interpretagdo
do efeito de fatores de risco;
Teste da capacidade de
previsdo do modelo em

contextos disruptivos.

Identificacado e interpretagéo
do efeito de fatores de risco;
Previséo de acidentes para

um cenario futuro.

Ambas autoras criaram modelos para a frequéncia de acidentes, e Souza, S. (2021) aplicou o modelo de
acidentes totais para a identificacdo das ZAAs pelo ranking dos segmentos criticos pelo indicador de
desempenho “excesso de acidentes”, dado pela diferenca entre 0 nimero de acidentes estimado pelo
modelo e observado no mesmo ano. Os segmentos que mereceram atencdo foram identificados como
aqueles que tiveram mais acidentes do que o esperado (indicando mau desempenho do local face as suas
caracteristicas), e ndo necessariamente 0s segmentos que registaram mais acidentes (abordagem
tradicional das ZAAS).

Ja Ribeiro, J. (2021) testou a adequacdo do modelo na A44 e A29 para os anos atipicos, que foi o caso
do ano de 2020, no qual foram tomadas medidas de redugdo de circulacdo em Portugal devido a
pandemia SARS Cov-2. Os acidentes neste ano foram consideravelmente menores devido a reducdo do
trafego, ainda assim, os modelos analisados pela autora revelaram-se estaveis, sendo considerados
adequados para utilizacdo em anos atipicos.

O presente trabalho visa expandir os estudos para a autoestrada A25, e leva em consideracdo as
dificuldades detetadas pelas autoras na elaboragcdo dos modelos e suas recomendacdes, tendo em vista
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aprimorar a criagdo dos modelos para que possam ser utilizados na empresa como ferramenta de gestdo
da sinistralidade rodoviéria.

Especial atencdo foi dada ao processo de segmentacdo, que nos trabalhos anteriores resultaram em
muitos segmentos curtos com zero acidentes. Para evitar que isto ocorresse, esta etapa consistiu em
utilizar menos caracteristicas para definir um segmento homogéneo, seguida de uma analise minuciosa
dos segmentos curtos resultantes, para entdo definir os critérios para a “corre¢do” destes segmentos.

3.2.2. DADOS DA ASCENDI

A Ascendi possui uma extensa base de dados da sua rede, sendo grande parte das informacdes
georreferenciadas numa plataforma Sistema de Informacdo Geogréafica (SIG) prépria da empresa
(Figura 9), a qual auxilia na localizagao, recolha e interpretac&o dos dados de forma sistematica. Destes
dados, 0s mais relevantes para o presente trabalho sdo os dados dos acidentes, do volume de trafego,
dados das velocidades e os dados relativos a infraestrutura.

., .-
7 8 a0,
.

Combra |
o4

RORTUGAL
.

Fig. 9 — Acidentes do ano corrente ilustrados na plataforma SIG da Ascendi. Fonte: Ascendi (2022).
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A Figura 10 mostra os dados dos acidentes (totais e com vitimas) e o volume de trafego, expresso em
TMDA [veiculos/dia], para toda rede da Ascendi durante o periodo de estudo deste trabalho, que
compreende os anos de 2015 a 2021. Ja na Figura 11, vé-se a distribui¢do do nimero de vitimas, por
tipologia, para o periodo de estudo em toda rede Ascendi.

1400 - 16000
1200 - 14000
» 1000 12000 _
] 0
c - 10000 3
3 800 o
) - 8000 £
o 600 <
S - 6000 O
> >
400 =
- 4000
200 - 2000
0 -0
2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021
mm NO Acidentes Totais mmmm N.2 Acidentes com Vitimas ====TMDA [veic./dia]

Fig. 10 — Comparacéo entre o nimero de acidentes e 0 TMDA na rede Ascendi (2015-2021).
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Fig. 11 — Nimero de feridos ligeiros, feridos graves e mortos na rede Ascendi (2015-2021).

Percebe-se uma certa relacdo entre 0o TMDA, uma varidvel que mede a exposi¢do ao risco de acidentes,
e 0s registos de acidentes totais, sendo esta relagdo ainda mais evidente para os acidentes com vitimas.
Entretanto, ressalta-se uma tendéncia menos clara entre 0 TMDA e 0s acidentes nos anos de pandemia
do Covid-19, nomeadamente 2020 e 2021. Durante a pandemia foram implementadas medidas de
restricdo da circulagdo em muitos paises, inclusive Portugal, de forma a conter o virus, diminuindo
bruscamente o volume de trafego nas cidades e entre cidades. Nestes anos, apesar da subita reducdo do
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TMDA, a reducdo no numero de acidentes, ndo seguiu a tendéncia esperada com base no padrdo dos
anos anteriores.

Existem diversos fatores que podem ter alterado a relagdo entre os acidentes e 0 TMDA nesse periodo.
Isto se da porque a pandemia pode ter gerado diferentes niveis de conflito nas autoestradas e maiores
velocidades praticadas, devido a menores volumes de trafego; mudancas na escolha modal de transporte
(Ferreira, S. et al., 2022) e consequentemente mudaram 0s condutores que circulam na autoestrada;
estilo de vida (e.g. teletrabalho e preferéncia por circular em periodos de trdfego menos carregado,
alterando os padrdes do trafego); ou até mesmo devido a altera¢des no comportamento dos condutores.

A titulo de exemplo, Muley, D. et al. (2020) mencionam a possivel conduta mais perigosa, resultante da
menor percecdo de risco por conta de haver menos veiculos a circular. Para além da condugdo mais
agressiva, com ndao cumprimento dos limites de velocidade, frenagens mais bruscas e desrespeito aos
sinais, os estudos de Dong, X. et al. (2022) e Lopetrone, E. e Biondi, F. (2022) apontam para o aumento
da conducdo desatenta durante a pandemia, 0 que também contribui para maior probabilidade de
acidentes.

Estas mudancas, principalmente nas velocidades de circulacdo, exercem grande influéncia na
probabilidade de ocorrerem acidentes, explicando a diferente relacdo entre 0 nimero de acidentes e
volume de trafego observada durante a pandemia. O estudo feito por Katrakazas, C. et al. (2021) revelou
que em 2020 na Grécia, apesar de grande diminuicdo dos acidentes totais devido as restrices de
circulagédo, os acidentes com feridos graves e mortos reduziram em menor taxa. Ja no estudo de Islam,
M. et al. (2022), observou-se que, apenas os acidentes mortais reduziram em menor taxa na Flérida,
enquanto os acidentes totais e com feridos graves parecem ter acompanhado a reducao do trafego.

3.2.3. AUTOESTRADA A25

A A25 compreende as concessdes da Costa de Prata (CP) e Beiras Litoral e Alta (BLA), tendo o trecho
gue compde a CP cerca de 22.9 km. Este trecho tem inicio no n6 do Porto de Aveiro e fim no limite da
concessao, no né com a Al, na regido da Albergaria e trata-se de uma zona mais suburbana da A25.

Ja o trecho da A25 que integra a BLA, possui caracteristicas distintas. Este trecho tem um total de 172,3
km, com né de inicio na Albergaria, com fim em Vilar Formoso, préximo a fronteira com a Espanha,
cruzando, com excecdo do trecho entre Viseu e Mangualde, zonas mais rurais em Portugal, de Oeste a
Este (Figura 12). A BLA integra a Rede Transeuropeia de Transportes, sendo uma importante rede a
nivel europeu, e tem destaque no transporte nacional e internacional de cargas.
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Fig. 12 — Mapa da autoestrada A25 (BLA). Fonte: Ascendi (2021).
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Embora o presente trabalho inicialmente abrangesse ambas as concessdes da A25, a medida que os
modelos foram sendo desenvolvidos ficou evidente a necessidade de tratar esses trechos de forma
distinta, devido as suas caracteristicas bastante diferentes, de forma a obter modelos mais fiéis a
realidade.

A diferenga de caracteristica ocorre em diversos casos, como na relacdo entre TMDA e o0s acidentes,
percentagem de veiculos pesados, geometria das vias ou nas velocidades permitidas. Sendo assim, de
forma a otimizar os modelos em um periodo de tempo limitado, optou-se por trabalhar somente com o
trecho da A25 pertencente a BLA.

Nas Figuras 13 e 14, é possivel observar as distintas tendéncias nos anos da pandemia. Enquanto em
2020 na BLA houve uma reducdo semelhante a observada em toda a rede Ascendi no mesmo ano (Figura
10), tanto para o trafego como para os acidentes, na A25 CP os acidentes totais e com vitimas
aumentaram, apesar da reducédo do TMDA.

Jad em 2021, em que ocorreu uma ligeira retoma dos volumes de trafego pré-pandemia apds o
abrandamento de algumas medidas de restricdo, o nimero de acidentes totais na BLA se manteve bem
préximo ao de 2020, enquanto o numero de vitimas agravou-se. Por outro lado, no mesmo ano na A25
CP, os acidentes totais retomaram mais rapidamente que 0 TMDA, enquanto o nimero de acidentes com
vitimas diminuiu.

De forma a complementar a andlise, a distribuicdo do nimero de vitimas nas duas concessdes, por
tipologia, esta ilustrada nas figuras 15 e 16. Vé-se mais uma vez as diferengas entre a A25 que integra a
BLA e aque integra a CP.
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Fig. 13 — Comparacéo entre o nimero de acidentes e 0 TMDA na A25 Costa de Prata (2015-2021).

25



Aplicacdo de modelos preditivos de acidentes rodoviarios em autoestradas: o caso da A25

250 12000
211
195
200 = 10000
n —
2 154 8000 5
~
® 6000 =
o <
> 100 -
= 68 4000 £
53 59 53
48 a1 47
50
2000
0 0
2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021
Il Acidentes Totais I Acidentes com Vitimas === TMDA [veiculos/dia]

Fig. 14 — Comparacao entre o nimero de acidentes e o TMDA na A25 Beiras Litoral e Alta (2015-2021).
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Fig. 15 — NUmero de feridos ligeiros, feridos graves e mortos na A25 CP (2015-2021).
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Fig. 16 — NUumero de feridos ligeiros, feridos graves e mortos na BLA (2015-2021).
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E possivel ainda verificar a relevancia da extensio percorrida como uma variavel de exposic&o ao risco
de acidentes, pois apesar da BLA ter maior registo de acidentes que o trecho que compde a CP, a primeira
é bastante extensa, e a relacdo de acidentes com vitimas por quilémetro é maior para o trecho da CP,
possivelmente pela Gltima ser uma autoestrada urbana, e por isso, por exemplo, ter mais conflitos com
outras vias, aumentando o risco de acidentes (Figura 17).

400 369
350
300
250
200
150
100

50
2.1

CP A25 BLA

M Extensdo [km] W Acidentes com Vitimas (2015-2021) Sinistralidade/Extensdo

Fig. 17 — Comparacao da Sinistralidade/Extenséo da A25 CP vs BLA

3.3. RECOLHA, TRATAMENTO DOS DADOS E SELEQAO DAS VARIAVEIS
3.3.1. RECOLHA E TRATAMENTO DOS DADOS

Inicialmente, foi necessario recolher uma série de dados com informacdes dos registos dos acidentes,
geometria e secgdo transversal da autoestrada, volume de trafego, limites de velocidade e equipamentos
de controlo. Em seguida, fez-se a filtragem e tratamento dos dados de forma utilizar aqueles que fossem
mais relevantes para o estudo.

A existéncia de uma base de dados rica e atualizada disponibilizada pela empresa foi fundamental para
a criacdo dos modelos. Por outro lado, a anélise aprofundada dos dados da A25 possibilitou a detecéo
de pequenos erros e omissdes de informagdes, que devido a magnitude da autoestrada estudada ndo
afetariam o desempenho do modelo, mas que foram corrigidos quando possivel.

Dados da Infraestrutura

Os dados da infraestrutura estdo associados a sua localizagdo, que pode ser num né ou num arco
(sublanco), que correspondem aos trocos em plena via localizados entre os nés. Os sublangos sdo 0s
objetos de estudo do presente trabalho e seus respetivos PK (pontos quilométricos) de inicio e fim sdo
mostrados no Quadro 2. O trecho da A25 que integra a BLA contém 29 sublancos.
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Quadro 2 — Sublangos da A25 (BLA) e seus respetivos PK de inicio e fim.

Sublanco PK Inicial PK Final Extenséo [km]
Limite de Concesséo — Z.1. de Albergaria 24590 25054 0,5
Z.l. de Albergaria — IC2 25054 29034 4,0
IC2 (EN1) — Carvoeiro 29034 32102 3,1
Carvoeiro — Talhadas 32102 43235 11,1
Talhadas — Reigoso 43235 50066 6.8
Reigoso — Cambarinho 50066 56112 6,0
Cambarinho — Vouzela Poente 56112 61417 53
Vouzela Poente — Vouzela Nascente 61417 63407 2,0
Vouzela Nascente — Ventosa 63407 69286 59
Ventosa — Boa Aldeia Poente 69286 74439 5,2
Boa Aldeia Poente — Boa Aldeia Nascente 74439 75397 1,0
Boa Aldeia Nascente — Fail (A24/A25) 75397 84731 9,3
Fail (A24/A25) — EN231 84731 88426 3,7
EN231 - EN2 88426 94574 6,1
EN2 — Cacador 94574 96563 2,0
Cacador — Fagilde 96563 101595 50
Fagilde — Mangualde 101595 105334 3,7
Mangualde — Chés de Tavares 105334 117621 12,3
Chés de Tavares — Fornos de Algodres 117621 125852 8,2
Fornos de Algodres — Celorico 125852 137923 12,1
Celorico — EN17 137923 139055 11
EN17 — Ratoeira Poente 139055 144034 5,0
Ratoeira Poente — Ratoeira Nascente 144034 146332 2,3
Ratoeira Nascente — IP2/A25 146332 146964 0,6
IP2/A25 — Guarda 146964 161133 14,2
Guarda — Pinhel 161133 163070 1,9
Pinhel — Pinzio 163070 177283 14,2
Pinzio — Alto de Leomil 177283 184697 7,4
Alto de Leomil — Vilar Formoso 184697 196872 12,2
Total BLA 172,3

Os dados recolhidos para a construcdo da base de dados do modelo, relativos a infraestrutura, estdo
identificados pelo PK de inicio e fim, o sublanco e sentido ao qual o trecho pertence. Sao eles:
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= Caracteristicas do tracado em planta: reta, clotdide ou curva circular e seus respetivos raios;

= Caracteristicas geométricas: namero, tipo e largura das vias; largura das bermas exteriores e
interiores; tipo e largura do separador central;

= Caracteristicas operacionais: velocidade limite permitida; existéncia/ ndo existéncia de controlo
eletrénico de velocidade;

= Tipo de pavimento: flexivel ou rigido;

= Caracteristicas de perfil longitudinal: inclinacdo; raio da curva circular (concava/convexa);

= Caracteristicas de trecho: plena via; garrafdo de entrada/saida; area de portagem;

= Caracteristicas de zona: aterro/escavagdo/misto; viaduto/obra de arte.

Como seré& abordado no Capitulo 3.4, as caracteristicas do tracado em planta e geométricas foram
fundamentais para criacdo dos segmentos e por essa razdo, alguns trechos foram eliminados do estudo,
devido a inexisténcia de informacdo do seu tracado em planta. Alias, os sublangos do né de Angeja
(A25/A29) ao trecho inicial do IC2 (EN1) — Carvoeiro; Fail (A24/A25) ao EN2 foram por esse motivo
eliminados da analise, resultando em 157,7 km para estudo.

Dados do Tréafego

Foi essencial recolher o TMDA, que constitui uma variavel fundamental para expressar a exposi¢do ao
risco de acidentes. O TMDA esté disponibilizado por sublanco, e foi recolhido para os anos de 2015 a
2021, fazendo-se a distin¢éo de sentidos e categoria de veiculos, sendo por fim calculada a percentagem
de pesados. Os valores mencionados para a BLA estdo representados no Anexo A.

Na Figura 18 o TMDA na A25 para o periodo de estudos esta expresso pelo total de veiculos (ligeiros e
pesados), e somente por pesados. Ressalta-se novamente a diferenca entre o trecho da CP e o da BLA,
pois apesar de o volume de trafego ser consideravelmente maior na A25 pertencente a Costa de Prata, a
BLA tem maior procura relativa de veiculos pesados, o que era de esperar, dada a importancia deste
trecho no transporte de cargas.

TMDA A25 [veic./dia]
30000
25000
20000
15000
10000
5000
o, HmEE HmfE HEmfNE HEESE EESE EsfE EESH
2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021
B CP - Ligeiros + Pesados B CP - Pesados BLA - Ligeiros + Pesados ~ H BLA - Pesados

Fig. 18 — Comparacéo entre o TMDA na A25 CP e BLA.
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Dados dos Acidentes

E necessario ter dados suficientes para fazer uma analise robusta e contornar o problema da variagio
aleatoria dos acidentes se estudados num curto prazo de tempo. Para este estudo, em que a variavel de
resposta para um modelo foram os acidentes totais e para o outro foram os acidentes com vitimas
(mortais, feridos graves e feridos ligeiros), foram considerados os dados georreferenciados destes
acidentes dos anos 2015 a 2021, ocorridos em plena via.

No Quadro 3, estdo sumarizados os acidentes na A25 (BLA) recolhidos para 0 modelo. No total, a série
historica possui 1014 registos em plena via para 0 MPA de Acidentes Totais, e 340 registos para 0 MPA
de Acidentes com Vitimas. Por fim, apds eliminagao dos trechos sem informacg&o do tragado em planta,
restaram 931 registos de acidentes (totais), e 311 registos de acidentes com vitimas a serem utilizados
nos modelos.

Quadro 3 — Dados dos acidentes em plena via de 2015 a 2021, por Ano e Sentido, na BLA.

Total
Ano 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2015 a
2021

Sentido C D C D C D C D C D C D cC D -

Acidentes

. 77 94 85 58 67 74 78 87 95 54 67 61 62 1014
Totais
Acidentes
com 19 30 32 25 19 31 21 23 24 35 13 24 21 23 340
Vitimas

3.3.2. SELECAO DAS VARIAVEIS

Esta fase consistiu em definir as variaveis que se pretende estudar, com base na literatura e na
disponibilidade de dados.

Variaveis dependentes

As variaveis de resposta para um dos modelos consistem na frequéncia de acidentes totais, que
corresponde a soma dos acidentes apenas com danos materiais e acidentes com vitimas (mortes, feridos
graves e feridos ligeiros), e para o outro modelo o fendmeno estudado ¢ a frequéncia de acidentes com
vitimas.

Variaveis Independentes

Sendo a unidade de observagdo deste estudo o segmento rodoviério, importa estudar apenas os dados
agrupados por cada segmento, ndo sendo as caracteristicas individuais dos acidentes (relativas ao
condutor, veiculo e condigdes ambientais) consideradas (Souza, S. 2021).
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Portanto, as varidveis independentes utilizadas no modelo dizem respeito as caracteristicas em planta,
de seccdo transversal e operacionais da via. A sua sele¢do baseou-se nos fatores relevantes encontrados
na revisao bibliogréfica, e passa pela procura de um equilibrio entre a qualidade do ajuste e a
simplicidade do modelo para, por um lado, representar a realidade o melhor possivel, e por outro,
eliminar variaveis irrelevantes que reduziriam a preciséo do modelo (Li, J. e Yu, W., 2021).

Sendo assim, as variaveis independentes selecionadas foram as apresentadas a seguir. Os valores por
elas tomados estdo ilustrados mais pormenorizadamente no Capitulo 3.5.

a) Caracteristicas em planta:

= Existéncia de tracado em curva circular (R >900m) / reta/ clot6ide; ou curva circular (R <900
m), e seu respetivo raio [m];

= Comprimento do segmento [m].

A extensdo do segmento representa a exposicdo ao risco dos acidentes, sendo esperada uma relacdo
linear com os acidentes, dado que, quanto maior a distancia percorrida, maior a probabilidade de ocorrer
um acidente.

Ja para o alinhamento, apenas interessou distinguir quando existia uma curva circular de raio R <900
m ou ndo, visto que curvas de raio reduzido, em conjunto com maiores velocidades de circulacdo na via
estdo associadas a maior ocorréncia de acidentes, quer pelo efeito da forca centrifuga, quer pela
diminuicdo da visibilidade dos condutores.

b) Caracteristicas da seccdo transversal:

= Numero de vias principais (esquerda, direita e centrais);

= Largura da berma exterior [m];

= Largura do separador central [m];

= EXisténcia de outras vias (aceleracdo, desaceleracéo e lentos).

Os elementos do perfil transversal também contribuem para uma maior ou menor ocorréncia de
acidentes e na sua gravidade. Maiores larguras das bermas permitem, por exemplo, que os condutores
recuperem o controlo do veiculo em situa¢Bes de despiste antes que possam colidir com algum veiculo,
ou objeto da lateral da via. J& maiores larguras do separador central diminuem o risco de colisédo frontal
entre veiculos que circulam em sentidos opostos, bem como a influéncia do trafego do sentido oposto
na sua conducao.

Vias mais largas podem afetar a visibilidade transversal do condutor, conforto e percecéo de risco
(Souza, S., 2021). A existéncia de outras vias, como vias de aceleracdo podem gerar maior conflito entre
os veiculos, e maior numero de vias alteram a capacidade e as manobras na via, bem como percecéo na
conducéo.

c) Caracteristicas operacionais:

= Trafego médio diério anual (TMDA) [veic. /dia];

= Percentagem de pesados;

= Velocidade limite permitida [km/h];

= Existéncia de equipamento de controlo de velocidade.

O volume de trafego, expresso em TMDA para representar a exposicdo ao risco de acidentes é
fundamental para o0 modelo (Khodadadi, A. et al., 2022). Segundo (Zhang, Y. et al., 2012), muitos
autores consideram uma relacdo linear entre esta variavel e a probabilidade de ocorrer um acidente. Por
outro lado, muitos estudos também tém evidenciado que os acidentes podem variar mais rapidamente
ou lentamente com aumentos no volume de trafego, ou até mesmo de forma ndo monétona (Roque, C.

31



Aplicacdo de modelos preditivos de acidentes rodoviarios em autoestradas: o caso da A25

e Cardoso, J., 2014). Isto pode se dar devido a diversos fatores locais, como a capacidade da via e
variages no volume ao longo do tempo (Elvik, R. et al., 2009).

A velocidade também esté relacionada ao risco de ocorréncia de um acidente, pois quanto maior, maior
a distancia percorrida apds a travagem e também se torna mais dificil o controlo do veiculo. Maiores
velocidades também estdo relacionadas a gravidade do acidente, pois ha maior energia cinética
transferida no impacto (Wegman, F. e Aarts, L., 2006).

3.4. SEGMENTACAO DA AUTOESTRADA A25

Uma etapa fundamental para a elaboragdo dos modelos consistiu na segmentacdo da autoestrada e
posterior atribuicdo das variaveis a serem utilizadas no modelo aos seus respetivos segmentos. A base
de dados é entdo construida de forma que a unidade de observacdo do modelo seja 0 segmento.

Como mencionado no Capitulo 2.4., na autoestrada A25 foi utilizada a segmentagao por comprimentos
variaveis. Este critério de segmentacdo consistiu em criar um novo segmento cada vez que alguma
caracteristica da plena via mudasse. Varias podem ser as caracteristicas utilizadas para definir um

segmento homogéneo, normalmente relativas a geometria, perfil transversal, e caracteristicas de
operagdo das vias.

E um processo trabalhoso de ser feito manualmente, nio existindo uma forma padronizada e
automatizada de efetud-lo. De forma a elucidar a transicdo da teoria a pratica, buscou-se elaborar em
detalhe o processo de segmentacdo feito neste trabalho.

3.4.1. FASE 1 - DIVISAO EM SEGMENTOS HOMOGENEOS COM BASE NA GEOMETRIA DA AUTOESTRADA

A segmentagdo por caracteristicas homogéneas (extensdes varidveis) consiste em criar trechos
homogéneos para determinadas caracteristicas da via. Aléem da A25 ter sido dividida por sublangos, foi
criado um novo segmento sempre que alguma das seguintes caracteristicas mudava:

a) Caracteristicas do tracado em planta
= Existéncia/ndo existéncia de Curva Circular de raio < 900 m.

b) Caracteristicas do perfil transversal

= Largura da via (esquerda ou direita);

= Largura da berma (interior ou exterior);

= Largura do separador central [m];

= Numero de vias principais (direita, esquerda e central);

= EXisténcia/ndo existéncia de outras vias, que ndo entram para o “Numero de vias”: via de lentos,
aceleracéo e desaceleracéo.

Algumas caracteristicas como a largura da berma interior, apesar de consideradas inicialmente, nao
foram utilizadas por serem constantes na autoestrada estudada.

A distincdo do tracado em planta deu-se apenas pela existéncia da curva circular para evitar que
segmentos muito curtos fossem criados caso se fizesse a distin¢do entre reta, clotdide e curva circular.
Sendo assim, buscou-se evitar o problema de muitos segmentos com zero contagens de acidentes e
também localizacdo imprecisa dos acidentes, e consequentemente, um modelo enviesado.
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A curva circular com raio <900 m foi selecionada pela maior tendéncia de ocorrerem acidentes em raios
mais fechados, e o critério de escolha do valor do raio foi baseado no raio minimo absoluto para o limite
de comodidade numa estrada de vias multiplas, para uma velocidade base de 120 km/h.

De forma a automatizar este processo e evitar consideravel tempo despendido numa segmentacédo
manual, esta etapa teve apoio do departamento de informaética da empresa, que construiu um algoritmo
na linguagem de programacéo C#, para criar um novo segmento sempre que alguma das caracteristicas
da previamente definidas mudassem.

Para tal, foi necessario cruzar os dados de mais de uma folha de calculo, nomeadamente os dados
relativos as caracteristicas em planta, com os dados das caracteristicas do perfil transversal, e por fim
obteve-se a informacao no ficheiro de calculo Excel, onde cada linha representa um segmento, associado
ao sublanco, sentido e PK de inicio e fim. O resultado obtido no ficheiro de célculo para um trecho do
sublanco da A25 esta exposto no Quadro 4.

Tal processo resultou em 1001 segmentos, para 0s 157 quilémetros da A25 (BLA) estudados, sendo
deste total, 497 no sentido Crescente e 455 no sentido Decrescente. A Figura 19 ilustra o trecho
equivalente aos segmentos representados no Quadro 4.

Quadro 4 — Amostra da folha de célculo resultante da 12 fase da segmentacéo.
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Separador central: 4 m
Berma interior: 1 m

N° de vias: 2

Largura vias: 3,75 m
Qutras vias: Lentos
Berma exterior: 1,5 m
Raio curva circular: 700 m

Separador Central: 4 m
Berma interior: 1 m

N° de vias: 2

Largura vias: 3,75 m
Qutras vias: Lentos
Berma exterior: 1,5 m
Raio curva circular: N/A

Separador central: 4 m
Berma interior: 1 m

N de vias: 2

Largura vias: 3,75 m
Outras vias: ndo ha
Berma exterior: 3,5 m
Raio curva circular: NFA

Fig. 19 — Representagéo dos trés segmentos do Quadro 4.

Em seguida, o ficheiro foi organizado de forma que facilitasse a 22 fase e posterior inser¢éo da base de
dados no software para modelagéo.

Finalmente, estes seguimentos foram ‘“replicados” para cada ano de estudo, resultando em 7007
segmentos, para 0s 7 anos que serdo analisados os acidentes, sendo 3528 no sentido Crescente e 3479
no sentido Decrescente.

Tratamento dos Segmentos

Apesar da cautelosa selecdo das caracteristicas que definem um segmento homogéneo, para que néo
fossem criados muitos segmentos, e consequentemente mais segmentos curtos, foi inevitavel o seu
surgimento de alguns, mesmo na BLA que é mais constante na sua geometria que o trecho da A25
constituinte da CP. Em uma breve analise, notou-se que o tracado em planta e a existéncia/ ndo
existéncia de vias a mais foram provavelmente as caracteristicas que mais geraram novos segmentos.

Tendo em vista minimizar o problema dos zero acidentes nestes segmentos, 0s segmentos com extensdes
curtas foram analisados, a procura de um critério de “corre¢do” que por um lado, reduzisse o problema
dos zero acidentes, e por outro, ndo eliminasse muitos registos. Por fim, decidiu-se eliminar os
segmentos com extensdo < 50 m, retirando da analise apenas 10 registos de acidentes totais, e 1 registo
de acidentes com vitimas.

Apos a correcdo, restaram 6377 segmentos, para a A25, sendo deste total, 3192 no sentido Crescente e
3185 no sentido Decrescente.

3.4.2. FASE 2 — AFETACAO DAS VARIAVEIS DO MODELO AOS SEUS RESPETIVOS SEGMENTOS

A segunda fase da segmentacdo consistiu na afetacdo aos 6377 segmentos dos dados operacionais,
nomeadamente:

= TMDA,;

= 0p de Pesados;

= Velocidade limite permitida;

= Existéncia de equipamentos de controlo de velocidade (radares).

34



Aplicacdo de modelos preditivos de acidentes rodoviarios em autoestradas: o caso da A25

Os dados do TMDA e da percentagem de pesados inseridos em cada segmento sdo os referentes ao
sublanco e sentido (crescente ou decrescente) e ano ao qual aguele segmento pertence. Ja as velocidades
maximas legalmente permitidas foram distinguidas por sentido e trecho do sublanco, entretanto, devido
a poucas mudangas nas velocidades permitidas na A25 desde o ano de 2015, e a auséncia de dados para
0S anos anteriores, esta variavel tomou valores iguais para todos os anos da analise.

Finalmente, para que possa ser criado 0 modelo, séo atribuidos a cada um dos segmentos os acidentes
gue serdo estudados no modelo, neste caso:

= NuUmero de acidentes totais
=  NUmero de acidentes com vitimas

Deste modo, foi ainda necessario identificar qual o segmento a que um acidente com determinado PK
pertence. A atribuicdo dos dados operacionais e dos acidentes a seus respetivos sublancgos foi feita em
Excel com auxilio de funcbes. O Quadro 5 mostra a base de dados utilizada na modelagem de um dos
sublancos da A25, apds completa segmentacao e tratamento dos dados.

Quadro 5 — Base de dados referente ao trecho do sublango Mangualde — Chés de Tavares, sentido crescente
representado no Quadro 4.
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110 110 179 700 4 1,5 2 3,75 Lentos 2017 120 4624 25% 0 0 0
530 709 -3,5
m
110 110 73 N/A 4 1,5 2 3,75 Lentos 2017 120 4624 25% 0 1 0
709 782 -3,5
m
110 111 356 N/A 4 3,5 2 3,75 - 2017 120 4624 25% 0 0 0

782 138

3.6. MODELACAO

Apos a construcao da base de dados, procedeu-se a modelacdo. As varidveis consideradas inicialmente
para 0 modelo estéo representadas do Quadro 6.

Quadro 6 — Variaveis inicialmente consideradas para o processo de modelacao.

Variadvel Dependente Descricao Natureza
Acid_Tot namero de acidentes totais no segmento Numérica
Acid_Vit numero de acidentes com vitimas no segmento Numérica

35



Aplicacdo de modelos preditivos de acidentes rodoviarios em autoestradas: o caso da A25

In d\ézreiﬁ\ézi:tes Descricao Natureza
LN_TMDA Trafego Médio Diario Annual Numeérica
LN_%_Pesados % de trafego de veiculos pesados Numeérica
LN_Comprimento extensdo do segmento Numeérica
Num_Vias numero de vias Categorica
Sent sentido de viagem Categorica
Radar existéncia/ ou ndo de radar Categorica
Raio valor do raio das curvas circulares horizontais <= 900 m Categorica
Qutras existéncia de vias adicionais Categorica
Vel velocidade limite Categorica
Bext largura da berma exterior Categodrica
Sep largura do separador central Categorica
Ano ano Categorica

A criagdo dos modelos consiste em relacionar a variavel dependente com as varidveis independentes.
As variaveis independentes podem ser continuas ou categoricas, e para proceder com a modelagao, as
categdricas foram representadas em variaveis dummy que assumem o valor 1 ou 0, representando a
existéncia ou ndo daquela caracteristica, respetivamente.

Quando a variavel categdrica tem apenas duas categorias, uma assume o valor 0 e a outra 1. J& quando
existem n > 2 categorias, a variavel é representada por n-1 variaveis dummy.

Nos Quadro 7 e 8 esté representada a descri¢do estatistica das varidveis dependentes; de exposicao
(continuas); e das categorias em que as variaveis categoricas foram desagregadas.

Quadro 7 — estatistica descritiva das variaveis dependentes.

Variavel de resposta Min. Max. Média Desvio padrédo
N° de Acidentes Totais 0 6 0,146 0,4521
N° de Acidentes com Vitimas 0 4 0,049 0,2473

Quadro 8 — estatistica descritiva das variaveis independentes.

Variaveis continuas Min Max Média Desvio Padréo
Comprimento [m] 3.932 8.62 5.504 0.7575
TDMA [veic. /dia] 7.742 9.079 8.453 0.2869

%_Pesados -2.137 -0.742 -1.508 0.2898
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Variaveis categoricas Categorias Observacoes %
A 3 vias 21 0.3%
Num_Vias B 4 vias 14 0.2%
C 2 vias 6342 99.5%
0 Crescente 3192 50.1%
Sent
1 Decrescente 3185 49.9%
0 Sem Radar 6335 99.3%
Radar
1 Com Radar 42 0.7%

1 _reta/clotmde ou curva 3689 57.8%
circular com raio >900m

curva circular com raio

Raio 2 <=500m 1029 16.1%
3 S00m<raio<=s00m 1659 26.0%
1 Aceleragdo/Desaceleracao 868 13.6%
2 Lentos 1470 23.1%
Outras_Vias 3 Aceleracdo/Desaceleracéo 994 3.5%
& Lentos
4 néo ha 3815 59.8%
1 [60;90] km/h 35 0.5%
Veloc_lim 2 100 km/h 2149 33.7%
3 120 km/h 4193 65.8%
1 ndo ha 7 0.1%
2 15m 1575 24.7%
3 2m 49 0.8%
Bext
4 25m 966 15.1%
5 3m 441 6.9%
6 3.5m 3339 52.4%
0 0,6 m 2471 38.7%
Sep
1 >=4m 3906 61.3%
1 2015 911 14.3%
2 2016 911 14.3%
3 2017 911 14.3%
Ano 4 2018 911 14.3%
5 2019 911 14.3%
6 2020 911 14.3%
7 2021 911 14.3%
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Antes de se proceder a modelacédo efetivamente, e apds a escolha das variaveis que se pretendia incluir
no modelo, foi necessario analisar as variaveis independentes com alta correlacdo pela matriz de
correlagdo. Para tal, foi construida a matriz de correlacdo de Pearson entre as varidveis independentes,
disponivel no Anexo B, para detetar, par-a-par, as variaveis com alta correlacao, eliminando aquelas que
sdo menos relevantes para o propésito do modelo (Ambros, J. et al., 2018).

A matriz indica os coeficientes de correlacdo entre cada par de variaveis, que podem tomar valores entre
-1e 1 (-lindica alta correlacdo negativa; 1 alta correlagdo positiva e 0 nenhuma correlagdo). Para definir
quais pares de varidveis analisar, valores de correlacdo maiores que |0,8| foram classificados como muito
correlacionados. Dentro deste critério, apenas as varidveis LN_TMDA e LN_%_Pesados s&o colineares,
com um coeficiente de correlacdo igual a -0.821.

Sendo assim, foi necessario estabelecer qual das duas varidveis eliminar. Optou-se por manter o TMDA
ao invés da percentagem de pesados, dada a unanime utilizagdo da primeira variavel nos modelos de
previsdo de acidentes ja efetuados.

Apos a revisdo da literatura e construcdo da base de dados, chegou-se a conclusdo de que os acidentes
na BLA poderiam ser representados como funcéo das variaveis apresentadas na equacao:

E[Y]=f (TMDA; Compr; Num_Vias; Raio; Outras; BExt; Sep_Cent; Vel; Sent; Radar; Ano) (24)

Em que E[Y] € o valor esperado da frequéncia de acidentes, TMDA e COMPR as variaveis continuas
de exposicdo e as restantes variaveis sao as categoricas.

Finalmente, deu-se inicio ao processo de modelagdo. Tanto para o0 modelo de acidentes totais como para
0 modelo de acidentes com vitimas, as seguintes etapas foram efetuadas com o auxilio do software IBM
SPSS:

1) Modelagdo (MLG) com regressdo de Poisson e outra com regressdo BN para a varidvel de resposta;

2) Selecdo do modelo de regressdo que melhor se ajustou aos dados;

3) Eliminacdo das variaveis explicativas sem significancia estatistica. Nesta etapa foram mantidas apenas as
variaveis com nivel de confianga maiores ou iguais a 90% ou 95%;

4) Execucdo do modelo com as varidveis que restaram, obtendo os pardmetros da regressao.

3.7. VALIDACAO DOS MODELOS

De forma a avaliar a qualidade do ajuste dos modelos aos dados (validade replicativa), analisou-se
primeiramente algumas métricas de desempenho como 0 %*de Pearson, AIC e BIC para simultaneamente
escolher a distribuicdo (entre Poisson e BN) mais adequada para explicar a componente aleatéria
(acidentes), e por outro lado avaliar se 0 modelo escolhido é bem ajustado aos dados.

Em seguida, para o mesmo fim, fez-se a analise dos residuos acumulados dos anos de 2015 a 2021 pelo
método CURE para valores crescentes das variaveis TMDA e comprimento. Os residuos foram
calculados pela diferenca entre o nimero observado de acidentes e 0 numero previsto pelos modelos,
para cada segmento. Se for verificado que os modelos tém bom poder explanatério da realidade, da-se
seguimento a interpretacdo do efeito das varidveis do modelo na probabilidade de ocorrerem acidentes.
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Como mencionado no Capitulo 2.3.3., de forma a testar a capacidade de previsdo dos modelos, fez-se
mais uma vez as analises gréaficas, porém para dados independentes, isto €, que ndo foram utilizados na
calibracdo dos modelos. De forma a fazer isto, foi necessario estimar novamente os parametros dos
modelos, mas com uma base de dados reduzida, apenas com dados de 2015 a 2019 (dados para
calibracdo), para entdo prever os acidentes dos restantes 2 anos, isto é, 2020 e 2021 (dados
independentes, para a previsao).

Antes de seguir para a validacao preditiva, efetuou-se uma analise de semelhanca entre 0os modelos com
todos os dados (2015-2021) e o modelo com menos dados (2015-2019) — detalhada no Capitulo 4 -, de
forma a aferir se é possivel tirar conclusdes sobre o primeiro modelo a partir do ultimo. Caso afirmativo,
faz-se finalmente o calculo dos residuos acumulados de 2020 e 2021 usando a previsao dos novos
modelos (2015-2019). A anélise destes ultimos gréaficos indica se os modelos podem ser usados na
previsao.
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A

RESULTADOS E ANALISES

Neste capitulo s&o apresentados em detalhe as etapas e resultados da construcéo e da validagdo dos
modelos.

No total, foram elaborados dois modelos principais: um modelo de previsdo de frequéncia de acidentes
totais (MPA totais) e outro dos acidentes com vitimas (MPA com vitimas), com dados dos anos de 2015
a 2021. As variaveis independentes eliminadas dos modelos foram aquelas com niveis de confianca
estatistica inferiores a 95% para 0 MPA totais, e 90% para 0 MPA com vitimas.

Os modelos lineares generalizados foram criados no software IBM SPSS, capaz de estimar os
pardmetros da regressao pelo método da maxima verossimilhanca. A partir dos resultados, chegou-se as
equacdes dos modelos utilizando a forma funcional expressa na Equacgdo 4. Em seguida, fez-se o estudo
do efeito que as varidveis explicativas exercem, individualmente, no aumento ou diminuicdo da
probabilidade de ocorrerem acidentes.

Uma série de medidas de desempenho, como o y?e o critério de informacdo de Akaike, foram avaliadas
de forma a selecionar a regressao que melhor se ajustava aos dados (Poisson ou BN). Por fim, verificou-
se que a distribuicdo de Poisson foi mais adequada aos acidentes totais, enquanto a distribuicdo BN
obteve melhor ajuste para os acidentes com vitimas. Ainda de forma a avaliar a qualidade de ajuste dos
modelos selecionados (validacdo replicativa), fez-se a anélise grafica dos residuos acumulados dos
acidentes pelo método CURE, para as varidveis de exposi¢ao.

De forma a avaliar a capacidade de previsdo dos modelos (validagdo preditiva), foram criados mais um
MPA totais, e outro MPA com vitimas, porém, com apenas 5 anos para calibragdo (2015-2019), e 2 anos
(2020 e 2021) para a previsdo. Estes modelos contém as mesmas variaveis e distribui¢cdo dos modelos
completos (7 anos), retirando-se apenas as variaveis que perderam significancia estatistica com 0s novos
dados.

Numa etapa intermédia, fez-se uma analise comparativa entre os graficos dos residuos acumulados de
2015 a 2019 feitos com a previsdo dos modelos com dados dos 7 anos e dos modelos com dados de
apenas 5 anos. Para os graficos que apresentaram padrfes semelhantes, verificou-se que seria possivel
retirar conclus6es do modelo completo (7 anos) a partir do modelo de 5 anos, seguindo-se para avaliacdo
da capacidade de previsdo dos modelos.

Finalmente, os acidentes totais e com vitimas foram entdo estimados utilizando a equagao dos respetivos
MPAs (2015-2019), para os anos ndo considerados na modelagéo, isto é, 2020 e 2021. Feito isso,
procedeu-se & andlise grafica dos residuos acumulados (CURE) para as varidveis de exposi¢éo, nos anos
de 2020 e 2021. Em suma, verifica-se a capacidade de previsdo do modelo completo a partir do modelo
de 5 anos.
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4.1. MODELO DE PREVISAO DE FREQUENCIA DE ACIDENTES TOTAIS (2015-2021)

4.1.1. CONSTRUGCAO DO MODELO

Para 0 modelo da frequéncia de acidentes totais para os 7 anos em estudo, foram mantidas apenas as
variaveis que obtiveram niveis de confianca estatistica iguais ou superiores a 95% na estimacdo dos
pardmetros da regressao.

As medidas estatisticas representadas no Quadro 9 foram estudadas de forma a avaliar qual distribuicéo
gue melhor se ajustou aos dados. Tanto 0 modelo com distribui¢do de Poisson, como o0 modelo com
distribuicdo BN, obtiveram valor-p nulo para o teste da razdo de verossimilhanga, revelando que o
modelo completo, isto €, que inclua as variaveis independentes, traz uma melhoria significativa em
relacdo ao modelo sem estas varidveis (apenas com o termo constante).

Em relacéo as medidas de qualidade de ajuste, a razio entre o valor do e os graus de liberdade mostra
valores proximos de 1,2, definido por (Gebregziabher, M. et al., 2018) como um limite acima do qual a
sobredispersdo passa a ser problemética. Os valores de AIC e BIC e Logaritmo da Verossimilhanga para
a distribuicdo BN também revelam uma melhora, ainda que breve, do modelo BN em relacdo ao de
Poisson.

Por outro lado, a razdo entre a desviancia e os graus de liberdade esté abaixo de 1, indicando que ndo ha
sobredispersdo. Somado a isso, além do parametro de sobredispersao estimado para a regressao BN ter
valor muito préximo do 0, indicando que 0 modelo se aproxima da regressdo de Poisson, na regressao
BN surgiu o problema de singularidade na matriz Hessiana, o que pode causar estimagéo inadequada do
modelo.

Quadro 9 — Medidas de desempenho do modelo de acidentes totais (7 anos).

i ; Poisson Binomial Negativo
Estatistica de sumarizacdo - -
do modelo 19. 19.
Helen (valor-p) ke (valor-p)
Razéo de Verossimilhanga 676,831 0,000 487,568 0,000
Qe ol EiE 6o Valor Valor/g.l. Valor Valor/g.l.
modelo
Desviancia 3465’3;?? (6366 0544 3345'2%3 (6365 o526
Chi-quadrado de Pearson 7736’23;? (6366 1,215 7593’228 (6365 1,193
AIC 5090,538 - 5071,823 -
BIC 5164,903 - 5152,948 -
Log. da veross!mllhan(;a -2534,269 ) -2523,911 )
(modelo final)
Parédmetro de
Sobredisperséo ) LR

Por essas razdes, optou-se por utilizar o modelo com regressdo de Poisson para os acidentes totais. As
variaveis eliminadas do modelo foram o nimero de vias (Num_Vias), sentido (Sent), a existéncia de
equipamento de controlo de velocidade (Radar), largura da berma exterior (BExt), e Ano, dado nédo
apresentarem significancia estatistica (valores-p foram maiores que 0,05). Os parametros estimados na
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regressdo de Poisson, incluindo apenas as variaveis com significancia estatistica, estdo sumarizados no

Quadro 10. O resultado completo obtido no IBM SPSS pode ser visto no Anexo C.1.

Variaveis o Parametro Desvio  Sig. (valor- Categoria de
S Descrigdo " = Aot
Explicativas estimado  padrdo p) Referéncia
LN a Constante -21,830 1,211 0,000 -
LN_TMDA TMDA (log. Natural) 1,709 0,128 0,000 -
LN_Compr Comprimento do segmento (log. 0,900 0,045 0,000 i
- Natural)
Raio_C1 Curva %““;'/aél(R > d|9°0| m)/ 0193 0,096 0,046 Curva Circular
et otéide (I500| m<R <
Raio_C2 Curva Circular (R < [500| m) 0,613 0,110 0,000 1900 m)
Via de
Outras_C1 Aceleracio/Desaceleracio -0.653 0.160 0,000 Né&o existéncia
g g de vias
Via de Lentos & Via de B Sup|ementares
Outras_C3 Aceleragdo/Desaceleragdo 0,860 0,307 0,005
Sep_CO Separador central de 0,6 m 0220 0,068 0,001 Separadores
centrais =4 m
Vel_C1 <100 km/h -2,097 1,002 0,036
120 km/h
Vel_C2 100 km/h -0,150 0,074 0,043

Utilizando a forma funcional exposta na Equacao 4, os resultados originam a seguinte equacéo final do
modelo de previsdo de frequéncia de acidentes totais, em que E[y] corresponde ao valor estimado de
acidentes totais por ano, num determinado segmento:

E[y] = 3,31x10"1°TMDAY% Compr®°°°

e

(25)

0,193Raioc1+0,613Raioc,—0,6530utrasc,—0,8600utrascz+0,220Sepco—2,097Velc1—0,150Velc,

Sendo:
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=  TMDA - trafego médio diario anual do segmento [veic./dia];
= Compr — o comprimento do segmento [m];

Raio — categoria do raio do segmento (em que C1 equivale a curvas circulares de raio maior que
900 m, ou clotbide ou reta, e C2 equivale a curvas circulares de raio menor ou igual 500 m);
Outras — categoria do tipo de via suplementar existente no segmento (em gque C1 equivale a via
de aceleracéo ou desaceleracéo, e C3 condiz a via de aceleracdo ou desaceleracéo e via de lentos,
em simultaneo);

Sep — categoria referente a largura do separador central no segmento (CO equivale a separadores
centrais com largura de 0,6 m);

Vel — categoria referente ao limite de velocidade de circulagdo permitido no segmento (sendo
C1 os limites de velocidade inferiores a 100 km/h, e C2 o limite de 100 km/h).
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4.1.2. VALIDAGAO REPLICATIVA

De forma a avaliar graficamente a qualidade de ajuste do modelo, procedeu-se a analise dos residuos
acumulados pelo método CURE dos anos 2015 a 2021. Com esse intuito, foi elaborada uma folha de
calculo na qual utilizou-se a equacdo do modelo (Equagdo 25) para estimar o nimero de acidentes em
cada segmento, por ano. Feito isso, calculou-se o residuo, isto é, a diferenca entre o nimero de acidentes
observados, e o nimero de acidentes estimado pelo modelo, em cada segmento e ano.

Apos a aplicacdo da equagédo, chegou-se aos valores dos residuos acumulados, e dos limites inferior e
superior + 2c. O gréfico foi entdo feito para as variaveis continuas TMDA (Figura 20) e comprimento
(Figura 21), ordenadas em valores crescentes destas variaveis.
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Fig. 20 — Grafico dos residuos acumulados dos acidentes totais (2015-2021) para a variavel TMDA [veic./dia] —
modelo 7 anos.
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Fig. 21 — Grafico dos residuos acumulados dos acidentes totais (2015-2021) para a variavel comprimento [m] —
modelo 7 anos.
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Dos gréaficos é possivel concluir que as curvas para 0 TMDA e comprimento seguem um padrao préximo
do desejado. Isto porque os residuos oscilam em torno do eixo horizontal e terminam préximos do valor
nulo, sem ultrapassar, quase na totalidade, os limites definidos por + 2c.

A excecdo ocorre apenas para maiores valores de TMDA (entre 7100 e 7500 veic./dia), em que 0s
residuos acumulados ultrapassaram brevemente o limite +2c. Para 0 comprimento, os residuos
acumulados também extrapolaram o limite superior em segmentos com extensdes por volta de 600 m, e
ligeiramente o limite inferior para gamas de segmento entre 60 e 70 metros e acima de 2500 m.

No entanto, o0 comportamento geral esta de acordo com o proposto por Hauer, E. (1997), revelando,
portanto, um bom desempenho do modelo para as duas variaveis.

4.1.3. INTERPRETAGAO DO EFEITO DAS VARIAVEIS EXPLICATIVAS NOS ACIDENTES TOTAIS

Apos a obtencdo dos parametros estimados para as variaveis explicativas, importa perceber a influéncia
gue as variaveis do modelo (fatores de risco) tém na probabilidade de ocorréncia dos acidentes totais
(variavel de resposta). Um valor positivo de elasticidade indica que a variavel esté relacionada com o
aumento do risco de acidentes, enquanto um sinal negativo indica que a variavel tem efeito na redugéo
da probabilidade de acidentes, mantendo todas as outras variaveis constantes.

Para as variaveis continuas, nomeadamente o0 TMDA e o Comprimento (variaveis de exposi¢do), que
foram inseridas na forma logaritmica, a elasticidade corresponde ao proprio parametro estimado no
modelo (Equagéo 18). A analise do efeito destas varidveis no aumento ou diminui¢do da probabilidade
de ocorrerem 0s acidentes estd representada no Quadro 11. Neste caso, foi avaliado o efeito que o
aumento de 10% no valor da variavel representa no valor esperado da frequéncia dos acidentes totais.

Quadro 10 — Elasticidade das variaveis continuas e aumento da probabilidade de acidentes para aumentos de
10% — MPA Acidentes Totais (2015-2021).

. Parametro o Aumento/Diminui¢éo da
Variavel . Elasticidade N )
estimado probabilidade de Acidentes
TMDA 1,709 1,709 17%
Comprimento 0,900 0,900 9%

Estima-se que os acidentes aumentem em 9% com um aumento em 10% da extensdo do segmento, sendo
uma relacdo quase-linear entre as variaveis, o que era expetavel, visto que o comprimento representa
um fator de exposicdo ao risco de acidentes, conforme ja registado em varios estudos, como o de
(Eenink, R. et al., 2005).

Ja um aumento do TMDA em 10% representa um aumento ainda maior no nimero esperado de acidentes
(17%), que embora ja ndo seja uma relagdo tdo proxima da linear, esta de acordo com os resultados
obtidos em estudos como o de Ribeiro, J. (2021) e (Yu, R. e Abdel-Aty, M., 2013).

No caso das variaveis dummy, avaliou-se o efeito da existéncia /introdu¢do da variavel no valor esperado
de acidentes totais, pela Equagéo 19. Os valores estéo representados no Quadro 12.
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Quadro 11 — Pseudo-Elasticidade das variaveis dummy — Acidentes Totais.

Aumento/Diminui¢a
o da probabilidade
de Acidentes

Variavel Parametro Pseudo-

Descricao Comparando
(Codigo) estimado  Elasticidade

com

Curva Circular (R >

Raio_C1 |900| m) / Reta / 0,193 0,175 18% Curva Circular
: |900| m)
Raio_C2 Curva Circular (R < 0,613 0,458 46%
|500| m)

Via de Aceleracao/

Outras_C1 | N -0,653 -0,921 -92%
Desaceleracao Nao existéncia
Via de Lentos & Via de de vias
Outras_C3 Aceleragao/ -0,860 -1,364 -136% suplementares
Desaceleracao
Sep_CO Separador central de 0,220 0,197 20% Separladores
0,6m centrais=24 m
Vel _C1 <100 km/h -2,097 -7,138 -714%
120 km/h
Vel_C2 100 km/h -0,150 -0,162 -16%

Verificou-se que a existéncia de separadores centrais de 0,6 m (Sep_C0) aumenta o risco de acidentes
em 20%, em relacdo a separadores centrais mais largos (largura maior ou igual a 4 m). Esse resultado
condiz com o verificado por (Elvik, R. et al., 2009), ao observar que em autoestradas rurais, maiores
larguras de separador central diminuem o risco de acidentes.

A variadvel Raio foi desagregada em trés categorias, em que a categoria de referéncia foram segmentos
em curva circular com raio entre 500 e 900 m. A categoria Raio_C1 representa 0os segmentos da
autoestrada com geometria em planta menos sinuosa, nomeadamente, segmentos com reta, curva de
transicdo (clotoide) ou curvas circulares com raios maiores que 900 m, enquanto a categoria Raio_C2
condiz aos segmentos em curva circular de raios menores ou iguais a 500 m.

Os valores de pseudo-elasticidade da varidvel revelam que, ao contrario do que podia se esperar, a
categoria Raio_C1 aumenta o risco de acidentes em cerca de 18%, em relacdo a curvas circulares com
R < |900| m. Isto pode ser resultado da forma em que os condutores se adaptam a autoestrada,
eventualmente optando, por exemplo, por velocidades mais elevadas devido & menor percecgdo de risco
nos trechos menos curvos.

Ja a pseudo-elasticidade da categoria Raio_C2 indica um aumento de 46% dos acidentes em relagao a
categoria de referéncia, revelando que curvas circulares mais fechadas (< |500| m) apresentam maior
risco em relagdo as curvas de raios maiores. Esse resultado est& de acordo com o que seria intuitivo em
termos de seguranga, e corrobora com os estudos de (Glennon, J., 1987) e (Elvik, R. et al., 2009).

A variavel “Outras” representa a existéncia e o tipo de vias suplementares, neste caso, as vias que nao
fossem a via esquerda, direita e central. Com a desagregacdo em quatro categorias, sendo a categoria de
referéncia os segmentos que nao contém outras vias, a categoria Outras_C2 (via de lentos) ndo obteve
significancia estatistica, tendo sido excluida da analise.

No caso da presenca de segmentos da categoria Outras_C1 (existéncia de via de aceleracdo e/ou
desaceleracdo) revela uma diminuicdo de 92% dos acidentes, em compara¢do com a hao existéncia de
vias a mais. A existéncia de vias de aceleracdo/desaceleracdo e vias de lentos, em simultaneo
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(Outras_C3), representa uma diminuicdo ainda maior do nimero esperado de acidentes, em relacéo ao
cenario em que ndo existem vias suplementares. Tais resultados vao contra o expetavel, que seria o
aumento no numero de acidentes com a existéncia de mais pontos de conflito com as vias extras. Isto
poderd ser uma variavel proxy para diferentes fatores, relativos, por exemplo, a conduta humana, como
maior cautela devido a maior perce¢édo de risco em locais com muitos pontos de conflito.

Poderéa também advir do facto que, como as vias de aceleragdo/desaceleracdo geralmente tém extensdes
reduzidas quando comparadas com 0s outros segmentos, pode ser que o acidente ocorrido numa via de
aceleracdo/desaceleragéo tenha sido identificado como localizado no segmento posterior ou anterior.

De acordo com o esperado, a varidvel velocidade (Vel) revelou que para menores velocidades
legalmente permitidas, maior a reducdo do risco de acidentes. Designadamente, estima-se que para
velocidades permitidas menores que 100 km/h (Vel _C1), os acidentes diminuam em 714%, e velocidade
de 100 km/h (Vel_C2) diminua em 16% os acidentes, quando comparadas a velocidade permitida de
120 km/h. O modelo confirma, portanto, que, quanto maiores as velocidades, maior a probabilidade de
ocorrerem acidentes (SWQOV, 2012).

Perante os resultados, vé-se que nem sempre o que o modelo prevé esta de acordo com o esperado, ou
0 que seria mais intuitivo de se imaginar. Ressalta-se aqui a importancia da elaboracdo de modelos
especificos para a autoestrada que se quer estudar, como foi o caso para a A25. Isto permite abranger as
caracteristicas Unicas daquela autoestrada, e os diferentes fendmenos individuais aquele local, que
muitas vezes podem estar relacionados a complexas interagdes entre fatores “ocultos”, como diferente
comportamento dos condutores, cultura e clima. Por exemplo, (Pedro, M. et al., 2012) apontam para a
influéncia da geometria das vias nas velocidades praticadas pelos condutores. Outra possibilidade é
também o efeito da homogeneidade do tracado, que afeta como os condutores se adaptam a autoestrada
(Gomes, S. et al., 2019), que ndo foram consideradas neste estudo.

4.2. MODELO DE PREVISAO DE FREQUENCIA DE ACIDENTES COM VITIMAS (2015-2021)
4.2.1. CONSTRUCAO DO MODELO

A elaboracdo do modelo de previsdo de acidentes com vitimas seguiu 0 mesmo procedimento adotado
para os acidentes totais, detalhado no Capitulo 4.1. Em relagdo aos acidentes totais, ao ser feita a analise
exploratoria para os acidentes com vitimas, constatou-se que a base de dados teria que ser levemente
alterada para melhor adequar-se aos dados dos acidentes. Nomeadamente, a variavel velocidade foi
agregada em apenas duas categorias, (velocidades menores ou iguais a 100 km/h, ou velocidades de 120
km/h).

O nivel de confianca definido para eliminar variaveis explicativas do modelo nos acidentes com vitimas
este foi definido a 90%, menos restritivo que para os acidentes totais, eliminando-se apenas as variaveis
com valor-p maiores que 0,1. Isto foi feito porque, no caso dos acidentes com vitimas, obteve-se relagdes
menos significativas entre as variaveis, provavelmente decorrente do fato dos registos destes tipos de
acidentes serem em nimero mais reduzido. Dessa forma, a opgdo de diminuir a restricdo do nivel de
significancia permitiu incluir mais variaveis no modelo.

Ao analisar as medidas estatisticas do Quadro 13, tanto 0 modelo com distribuicdo de Poisson como o
BN representaram melhora significativa a incluir as variaveis explicativas para representar o fenémeno,
em relagcdo aos modelos apenas com o termo constante, com valores-p nulos no teste da razdo da
verossimilhanca.
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As comparar as medidas da qualidade de ajuste AIC, BIC e Logaritmo da Verossimilhanca dos modelos,
vé-se gue elas apontam para o melhor ajuste obtido pelo modelo BN, corroborado com o valor parametro
de sobredispersdo obtido. Sendo este valor igual a 1,831 ja ha um certo distanciamento da distribuicao
de Poisson, para a qual o parametro de sobredispersdo seria nulo. Além disso, ao contrario do modelo
BN dos acidentes totais, ndo houve problema de singularidade na matriz Hessiana para 0 modelo BN
dos acidentes com vitimas, tendo-se por fim, optado pelo modelo BN como o melhor representativo dos
acidentes com vitimas na A25.

Quadro 12 — Medidas de desempenho do MPA com vitimas (2015-2021).

Estatistica de sumarizacéo do Poisson Binomial Negativo
modelo Sig Sig
Valor (valor-p) Valor (valor-p)
Raz&o de Verossimilhanga 256 0,000 241 0,000
QUEIEECE o S 6y Valor Valor/g.l. Valor Valor/g.l.
modelo
S 1738,852 1357,762 (6369
Desviancia (6370 g 0,273 g.l) 0,213
. 7434,038 6781,104 (6369
Chi-quadrado de Pearson (6370 g.1.) 1,167 a.l) 1,065
AIC 2319,033 - 2290,860 -
BIC 2366,356 - 2344,943 -
Log. da verossimilhanca
(modelo final) -1152,517 - -1137,430 -
Parametro de Sobredispersao - 1,831

Ao ser feita a modelacdo no IBM SPSS, as variaveis que apresentaram nivel de confianca inferiores a
90% foram o numero de vias (Num_Vias), existéncia de equipamento de controlo de velocidade (Radar),
largura da berma exterior (BEXt), existéncia de vias suplementares (Outras), largura do separador central
(Sep) e Ano, sendo, portanto, eliminadas do modelo. Os parametros estimados na regressao Binomial
Negativa para os acidentes com vitimas, incluindo apenas as variaveis com significancia estatistica,
estdo sumarizados no Quadro 14. O resultado completo obtido no IBM SPSS pode ser visto no Anexo
c.2.
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Quadro 13 — Resultados das estimativas do modelo Binomial Negativo para Acidentes com Vitimas (2015-2021).

Nt Descricdo FEIEITEDD  DESHE (vSaI%r- Categoria de Referéncia
Explicativas & estimado  padrdo D) 9
LN a Constante -23,305 2,228 0,000 -
LN_TMDA TMDA (log. Natural) 1,692 0,236 0,000 -
LN_Comp Comprimento do segmento 1,044 0,082 0,000 i
(log. Natural)
. . Curva Circular (|500] m <
Raio_C2 Curva Circular (R < |500] m) 0,618 0,198 0,002 R < |900| m)
Vel_CO <100 km/h -0,284 0,138 0,040 120 km/h
Sent_CO Sentido Crescente -0,329 0,126 0,009 Sentido Decrescente
) Parametro de Sobredisperséo 1,831 0,508 - -

A partir da Equagdo 4, utilizando as varidveis com significancia e os pardmetros estimados para 0s
acidentes com vitimas, chegou-se a equagcdo final do modelo:

E[y] = 7,56x10—11TMDA1,692Comp1,044eO,618Raiocz—O,284Velco—0,329Sentco (26)

Sendo:

=  TMDA - trafego médio diario anual do segmento [veic./dia];

= Compr — o comprimento do segmento [m];
= Raio — categoria do raio do segmento (em que C2 equivale a curvas circulares de raio menor ou

igual 500 m);
= Vel — categoria referente ao limite de velocidade de circulagdo permitido no segmento (sendo

CO os limites de velocidade inferiores ou iguais a 100 km/h);

= Sent — categoria referente ao sentido de circulacdo na autoestrada (CO corresponde ao sentido
crescente).

4.2.2. VALIDACAO REPLICATIVA

De forma idéntica ao procedimento efetuado para os acidentes totais, fez-se a avaliacdo grafica do
modelo de acidentes com vitimas. Foi criado o grafico dos residuos acumulados para valores crescentes
variaveis de exposicdo pelo método CURE, com os residuos dos 7 anos (2015-2021) utilizados na
construcéo do modelo.
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Fig. 22 — Gréfico dos residuos acumulados dos acidentes com vitimas (2015-2021) para a variavel TMDA
[veic./dia] — modelo 7 anos.
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Fig. 23 — Gréfico dos residuos acumulados dos acidentes com vitimas (2015-2021) para a variavel comprimento
[m] — modelo 7 anos.

Ambos os graficos demostram que o modelo de acidentes com vitimas se ajusta muito bem aos dados.
No grafico para o TMDA (Figura 22), os residuos respeitam quase na sua totalidade as bandas
delimitadoras definidas por * 2o, excedendo-as apenas para segmentos com TMDA proximo de 7380 e
7400, e acima de 8400 veic. /dia. Além disso, a curva oscila bem em torno do eixo horizontal,
terminando em valores préximos do zero.

Os graficos dos residuos acumulados para o comprimento (Figura 23) também mostram resultados
satisfatorios do ajuste do modelo para esta varidvel. Apesar da curva exceder ligeiramente o limite de —
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20 para 0s segmentos mais curtos e com cerca de 150 m, e o limite de +26 nos maiores segmentos e nos
com cerca de 500 m, a curva oscila em torno do eixo horizontal e retorna para valores proximos de 0.

No geral, é possivel concluir da boa qualidade de ajuste do modelo, ou seja, 0 modelo é uma boa réplica
da realidade.

4.2.3. INTERPRETACAO DO EFEITO DAS VARIAVEIS EXPLICATIVAS NOS ACIDENTES COM VITIMAS

Foi seguido o mesmo processo abordado no Capitulo 4.1.3. para analisar o efeito que as variaveis
explicativas geram, individualmente, nos acidentes com vitimas. Utilizou-se de novo o conceito de
elasticidade e pseudo-elasticidade para perceber a influéncia (positiva ou negativa) que as variaveis
continuas e dummy, respetivamente, exercem na variavel de resposta.

As elasticidades das varidveis de exposicdo TMDA e comprimento e estdo representadas no Quadro 16.

Quadro 14 — Elasticidade de aumentos de 10% nas variaveis continuas na probabilidade de acidentes — MPA
com vitimas (2015-2021).

Variavel Parametro Elasticidade Aumento/Diminuicdo da
estimado probabilidade de Acidentes
TMDA 1,692 1,692 17%
Comprimento 1,044 1,044 10%

Para os acidentes com vitimas, 0 comprimento do segmento apresentou uma relagdo ainda mais proxima
da linear que para os acidentes totais, com um aumento de 10% do risco de acidentes resultante de um
aumento em 10% da extens&o.

A semelhanca dos acidentes com totais, um aumento em 10% do TMDA aumenta em 17% a
probabilidade de ocorrerem acidentes com vitimas, corroborando mais uma vez com o encontrado na
literatura, como € o caso do estudo de Yu, R. e Abdel-Aty, M. (2013).

Os resultados dos calculos da Pseudo-elasticidade das varidaveis dummy estdo expostos no Quadro 16.

Quadro 15 — Pseudo-Elasticidade das variaveis dummy — Acidentes com Vitimas.

Aumento/Diminui¢éo

Variavel e Parametro Pseudo- . Comparando
L Descricao . e do Risco de
(Cadigo) estimado Elasticidade Acidentes com
Curva
. Curva Circular (R < [500] o Circular
Raio_C2 m) 0,618 0,461 46% (1500| m < R
<900| m)
Vel_CO <100 km/h -0,284 -0,329 -33% 120 km/h
Sent_CO Sentido Crescente -0,329 -0,390 -39% Sentido
Decrescente

No caso da varidvel Raio, a categoria Raio_C1 (segmentos com reta, curva de transi¢cdo ou curvas
circulares com raios maiores que 900 m) ndo apresentou significancia estatistica. Ja a categoria Raio_C2
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(segmentos em curva circular de raios menores ou iguais a 500 m) apresentou o mesmo valor de
elasticidade exibido nos acidentes totais (Quadro 14), representando um aumento de 46% do risco de
acidentes com vitimas, em relacdo a curvas circulares de maior raio.

Os segmentos com velocidades méximas permitidas menores ou iguais a 100 km/h (Vel_C0) tém uma
reducdo da probabilidade de acidentes com vitimas de 33% em relacdo aos segmentos cujas velocidades
permitidas sdo de 120km/h.

O resultado para a variavel Sentido (Sent) indica que as viagens realizadas no sentido crescente da A25
(Sent_CO0), isto €, Aveiro — Vilar Formoso, tém 39% menos risco de gerar acidentes com vitimas, quando
comparadas com as viagens no sentido decrescente. E possivel que o sol, ao se por, afete a visibilidade
dos condutores que vao no sentido Este — Oeste (sentido decrescente da A25), gerando maiores
ocorréncias neste sentido.

4.3. AVALIAGAO DA CAPACIDADE PREDITIVA DOS MODELOS

A fim de aferir de forma mais robusta a capacidade de previsdo dos modelos, obtendo assim maior
fiabilidade dos resultados de previsdo, seguiu-se com outra fase de andlise grafica. Estas analises
constituem um tipo de validagdo, que consistiu em utilizar 5 anos para a modelag¢éo e 2 anos para a
previsdo, de forma a testar o modelo para dados que ndo foram utilizados na sua calibragdo. Com isso,
é feita a comparacgéo dos valores dos acidentes observados com os valores previstos pelos modelos, para
tirar conclusdes acerca da capacidade de o modelo prever os acidentes com proximidade a realidade.

A validacéo foi feita tanto para os acidentes totais, como para 0s acidentes com vitimas, para 0s quais
0s dados dos anos de 2015 a 2019 foram usados para modelacdo (modelo com 5 anos), e a previsdo foi
feita para os anos de 2020 e 2021. O grafico dos residuos acumulados pelo método CURE foi novamente
utilizado para analisar a proximidade dos acidentes previstos com os observados.

Visto que o método se resume a tirar conclusdes acerca do modelo completo (7 anos) com base no
modelo com 5 anos, fez-se uma etapa intermediéria para avaliar a semelhanca entre os dois modelos.
Esta etapa passou pela comparagéo entre os residuos acumulados dos anos de 2015 a 2019 dos modelos
feitos para 7 anos (Capitulos 4.1 e 4.2) e para 0s 5 anos, de forma a verificar se os padrdes dos residuos
dos graficos feitos para ambos os modelos sdo semelhantes. Caso afirmativo, concluiu-se que era
coerente seguir para a avaliacdo da capacidade de previsdo dos modelos de 7 anos.

4.3.1. MODELO DE FREQUENCIA DE ACIDENTES TOTAIS (2015-2019)

Para realizar a modelacdo com os dados com apenas 5 anos, foram consideradas as mesmas variaveis e
distribuicdo do modelo de 7 anos (Capitulo 4.1). Neste caso, ao considerar somente variaveis com niveis
de confianga maiores que 95%, a variavel velocidade (Vel) deixou de ter significancia estatistica.

O resultado dos pardmetros estimados na regressao de Poisson para 0 modelo com dados de 2015 a 2019
esta sumarizado no Quadro 17. O resultado completo obtido no IBM SPSS pode ser visto no Anexo C.3.
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Quadro 16 — Resultados das estimativas do modelo de Poisson para acidentes totais (2015-2019).

o A " Sig. .
Variaveis Descricio Parametro | Desvio (valor- Categoria de
Explicativas estimado padrédo D) Referéncia
LN a Constante -21,084 1,418 0,000 -
LN_TMDA TMDA (log. Natural) 1,632 0,150 | 0,000 -
LN_Compr Comprimento do segmento (log. 0,870 0,052 0,000 )
- Natural)
. Curva Circular (R>]900| m) e i
Raio_C1 . 0,243 0,111 0,028 urva Circular
- /Reta/Clotéide (1500 m <R <
Raio_C2 Curva Circular (R < [500]m) 0,632 0,127 | 0,000 1900 m)
Outras_C1 Via de Aceleracdo/Desaceleracdo -0,616 0,180 0,001 ) )
i i N&o existem vias
Via de Lentos & Via de . Sup|ementares
Outras_C3 Aceleragdo/Desaceleragdo 0.776 0339 0,022
Separadores
Sep_CO Separador Central de 0,6 m 0,308 0,078 0,000 Centrais > 4 m

Com o valor dos pardmetros estimados, chega-se a equacdo final do modelo de previsao de frequéncia
de acidentes totais, sendo E[y] o valor estimado de acidentes totais por ano, num determinado segmento:

E[y] = 6,97x1071°TMDAY®32Compr®87°
(27)

e 0,243Raioc,1+0,632Raioc,—0,6160utrasc,1—0,7760utrascz+0,308Sepco

Sendo:

=  TMDA - trafego médio diario anual do segmento;

= Compr — o comprimento do segmento;

= Raio - categoria do raio do segmento (em que C1 equivale a curvas circulares de raio maior que
900 m, ou clotobide ou reta, e C2 equivale a curvas circulares de raio menor ou igual 500 m);

= Qutras — categoria do tipo de via suplementar existente no segmento (em que C1 equivale a via
de aceleragdo e/ou desaceleragdo, e C3 condiz a via de aceleracdo ou desaceleracdo e via de
lentos, em simultaneo);

= Sep - categoria referente a largura do separador central no segmento (CO equivale a separadores
centrais com largura de 0,6 m)

Em seguida procedeu-se a elaboracao dos graficos dos residuos acumulados dos acidentes totais para o
TMDA e o comprimento, dos anos 2015 a 2019, tanto para os valores previstos pela aplica¢do do modelo
de 7 anos (Equacdo 25) como para os valores previstos pelo modelo de 5 anos (Equagéo 27). Os
resultados estdo representados no Anexo D.1.

Dos resultados no Anexo, vé-se que os residuos acumulados seguem um padrao de picos semelhante, e
para valores quase iguais de TMDA e comprimento. Desta forma, é possivel inferir que o modelo de 5
anos representa bem o modelo de 7 anos, e € dada continuidade & analise da capacidade de previsao do
modelo, detalhada a seguir.
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Utilizando a equacdo do modelo de 5 anos, fez-se a previsdo dos acidentes totais dos anos de 2020 e
2021, que foram comparados com os valores observados. Seguindo a mesma metodologia do método
CURE feita na validacdo replicativa, os graficos dos residuos acumulados foram criados para os 2 anos,
em valores crescentes das varidveis de exposicdo TMDA e comprimento.
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Fig. 24 — Gréfico dos residuos acumulados dos acidentes totais (2020) para a variavel TMDA [veic./dia] — modelo

5 anos.
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Fig. 25 — Residuos Acumulados dos acidentes totais (2020) para a variavel comprimento [m] — modelo 5 anos.

Nas Figuras 24 e 25, sdo apresentados os graficos dos residuos acumulados do ano 2020, para as
variaveis TMDA e comprimento, respetivamente. Da Figura 24, é possivel observar que a curva para o
TMDA oscila em torno do eixo horizontal e termina préoxima de 0. O limite definido por + 26 ¢
respeitado na maioria dos casos, com excecao para valores de TMDA em torno de 4800 veiculos por
dia, e 6980 veic./dia, onde houve uma sobrestimacao dos acidentes.
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A Figura 25 revela que para a varidvel comprimento, os valores também oscilam em torno do eixo
horizontal e terminam préximos do valor nulo. A curva ultrapassa a banda delimitadora em poucos
casos, sobretudo para segmentos com extensfes em torno de 120 e 145 m, e segmentos mais extensos
(2400 e 2600 m). No geral, nota-se que de facto, apesar de 2020 ter sido um ano atipico devido a
pandemia Covid-19, o modelo fez previsGes adequadas dos acidentes totais, 0 que corrobora com 0s
resultados obtidos por Ribeiro, J. (2021).

15

10

5

0

-5

-10

-15

-20

-25

-30
A MO0 AN OO WV LOUETT MM WONOOMNANLWOEK AN AN NS
D A O A N D ~NOOOOO AN AN ANAOIhW MmO O NNV O OO O W
N OO 4 NN WOWOWOWO OO dd AN AN OMS W OO OO O OV WV o O
N AN OO OO OO ONDON T IFT T T T T T DND NN OO OO O O~

(+20) Residuo Acumulado (-20)

Fig. 26 — Residuos Acumulados da variavel TMDA para acidentes Totais (2021) — modelo 5 anos.
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Fig. 27 — Residuos Acumulados da variavel Comprimento para acidentes Totais (2021) — modelo 5 anos.

As Figuras 26 e 27 mostram o grafico dos residuos acumulados para as variaveis TMDA e comprimento,
respetivamente, para o0 ano de 2021. Diferente do que se pdde concluir para o ano de 2020, é notavel
que o modelo ndo previu adequadamente os acidentes do ano 2021, com excecéo de valores de TMDA
menores e extensdes mais pequenas, nomeadamente, para segmentos com TMDA abaixo de 4300

54



Aplicacdo de modelos preditivos de acidentes rodoviarios em autoestradas: o caso da A25

veic./dia e extensfes abaixo de 215 metros. Em geral, ao ultrapassar o limite -2c, hd uma consistente
sobrestimacdo dos acidentes, para maiores valores de TMDA e comprimento.

Enquanto o efeito da pandemia Covid-19 pode n&o ter impactado a relacdo entre os acidentes totais e as
variaveis explicativas em 2020 na autoestrada A25, € possivel que o mesmo pressuposto nao se aplique
ao ano de 2021. Isto é, enquanto a reducdo de acidentes totais no ano de 2020 teve uma relagdo quase
direta com a reducdo do trafego, resultado de medidas restritivas de circulagdo, a mudanga no numero
de acidentes em 2021 pode ser resultado de fatores menos diretos que a simples mudanca do TMDA.

Efetivamente, constata-se na Figura 14 do Capitulo 3.2.2. que na autoestrada em estudo houve uma
gueda abrupta tanto do TMDA quando dos acidentes totais em 2020. Por outro lado, em 2021, ainda
gue nao tenha se estabelecido aos niveis pré-Covid, 0o TMDA aumentou, e 0 nimero de acidentes totais
ndo acompanhou este crescimento, tendo aumentado mais lentamente.

Em suma, salvo o ano de 2021, considera-se que o modelo de acidentes totais é capaz de fazer boas
previsdes, e com isso seguiu-se com sua transformacdo numa ferramenta de suporte a decisdo na SR,
que seré detalhada no Capitulo 5.

4.3.2. MODELO DE FREQUENCIA DE ACIDENTES COM VITIMAS (2015-2019)

Na elaboragdo do modelo de acidentes com vitimas apenas com os dados dos primeiros 5 anos, nenhuma
variavel considerada no modelo de 7 anos perdeu significancia estatistica (para niveis de confianca de
90%).

A regressdo Binomial Negativa foi igualmente utilizada para o modelo com menos dados, resultando
nos par@metros estimados representados no Quadro 18. O resultado completo obtido no IBM SPSS pode
ser visto no Anexo C.4.

Quadro 17 — Resultados das estimativas do modelo Binomial Negativo para acidentes com vitimas (2015-2019).

Vel Descricao S (v?l%r- Categoria de Referéncia
Explicativas & estimado  padrdo D) 9
LN a Constante -22,115 2,595 0,000 -
LN_TMDA TMDA (log. Natural) 1,573 0,275 0,000 -

Comprimento do segmento

LN_Compr (log. Natural)

0,995 0,093 0,000 -

Raio C2  CurvaCircular (R<|500|m) 0,741 0232 0,001  CurvaCircular (500 m

<R <|900| m)
Vel_CO <100 km/h -0,288 0,158 0,069 120 km/h
Sent_CO Sentido Crescente -0,297 0,143 0,038 Sentido Decrescente

Parametro de

® Sobredispersao

1,666 0,557 - -

Sendo assim, o valor esperado de acidentes com vitimas, com base no modelo de 2015 a 2019 é dado
por:
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E[y] = 2,49x10—10TMDA1,573Comp0,995e0,741Rai0c2—0,288Velc0—0,2975entco (28)

Sendo:

=  TMDA — trafego médio diario anual do segmento;

= Compr — o comprimento do segmento;

= Raio - categoria do raio do segmento (em que C2 equivale a curvas circulares de raio menor ou
igual 500 m);

= Vel — categoria referente ao limite de velocidade de circulagdo permitido no segmento (sendo
CO os limites de velocidade inferiores ou iguais a 100 km/h);

= Sent — categoria referente ao sentido de circulacdo na autoestrada (CO corresponde ao sentido
crescente).

De forma a averiguar se seria possivel concluir acerca da capacidade de previsdo do modelo completo
(7 anos) a partir do modelo de 5 anos, seguiu-se para a etapa prévia a validacdo propriamente dita. Para
tal, foram elaborados os graficos dos residuos acumulados dos acidentes com vitimas de 2015 a 2019
com o modelo de 5 anos (Equagdo 28) e com o modelo de 7 anos (Equagdo 26). Caso seja percetivel
uma semelhanca no padréo dos gréficos, deduz-se que o modelo com menos dados (5 anos) representa
adequadamente o modelo com todos os dados (7 anos), e por isso, é razoavel utilizar o primeiro para
avaliar a capacidade de previsdo do segundo.

Os graficos mencionados acima se encontram no D.2. Acidentes com Vitimas Embora modelo de 7 anos
apresente um bom ajuste aos dados de 2015 a 2019, o modelo de 5 anos ndo se ajustou bem aos dados
dos mesmos anos. Para a variavel TMDA, o modelo de 5 anos apresentou residuos que apenas
excederam em excesso os limites definidos + 2c para valores acima de 7000 veic. / dia. Entretanto, a
oscilagéo ocorreu acima do eixo horizontal, o que escapou do padrdo desejado.

Para a variavel comprimento, 0 CURE do modelo de 5 anos (D.2.4. Residuos Acumulados Acidentes
com Vitimas (2015-2019) Para o Comprimento — Previsdo do Modelo 5 Anos) evidenciou ainda mais o
desajuste para maiores valores da variavel, neste caso, subestimando os acidentes nos segmentos
maiores que 420 m. Por outro lado, antes de exceder o limite +20, a curva oscilou razoavelmente em
torno do eixo horizontal, representando em geral, bom ajuste para comprimentos menores que 420 m,
aproximadamente.

Sendo assim, pelo facto de 0 modelo de 5 anos ndo ter boa qualidade de ajuste para maiores valores das
variaveis de exposicao, considerou-se que o modelo de 5 anos ndo seria fidvel para testar a capacidade
de previsdo do modelo completo. Por essa razdo, ndo se prosseguiu com a avaliagdo da capacidade de
previsao do modelo de acidentes com vitimas.

Face a isso, optou-se por ndo fazer uma aplicacdo pratica do modelo de acidentes com vitimas.
Entretanto, tendo sido os residuos acumulados do modelo de 7 anos bem ajustados aos dados (validade
replicativa), a interpretacdo dos fatores de risco relacionados aos acidentes com vitimas, feita no
Capitulo 4.2.2. continua a ser valida.
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5

APLICACAO DO MODELO

5.1. PREVISAO DOS ACIDENTES TOTAIS PARA UM CENARIO HIPOTETICO

Para além da identificacdo dos fatores de risco associados aos acidentes na A25, feita no Capitulo 4,
foram feitas outras aplicacOes praticas dos modelos.

Assim, o modelo de acidentes totais (MPA totais 2015-2021) foi aplicado para estimar o nimero de
acidentes previstos por segmento para 2023, num cenario que considerou as proje¢des internas do
TMDA para 0 mesmo ano.

Adicionalmente, e de forma a comparar uma estratégia reativa com a estratégia proativa feita neste
trabalho, fez-se a avaliagdo dos locais criticos selecionados pelo MPA vs. a avaliacdo baseada apenas
nos dados histdricos dos acidentes.

As figuras a seguir ilustram a estimativa de evolucdo do trdfego, com base na projecdo feita pela
Ascendi. Salienta-se que 0 TMDA previsto para 2023 foi considerado igual para o sentido crescente e
decrescente, ndo tendo sido possivel obter a proje¢do por sentido. Entretanto, para o fim que se pretende
obter com a previsdo, isso ndo foi um obstaculo, visto que 0 TMDA normalmente ndo diverge muito
entre os sentidos.

Destaca-se a relevancia de se utilizar a projecao de trafego, de forma a obter um cenario mais realistico
para previsdo dos acidentes. Como € possivel ver nas Figuras 28 e 29, os sublangos com
maiores/menores evolugdes estimadas no TMDA para 2023 ndo sdo necessariamente aqueles com
maiores/menores valores médios entre 2015 e 2021.
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Fig. 28 — Analise da evolucéo (projetada) do TMDA em 2023, em relag

sentido crescente da A25.
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A andlise foi feita para os sublancos, tendo maior interesse pratico para a Ascendi. Utilizando a equacgéo
do modelo de acidentes totais dos 7 anos (Equacdo 25), fez-se a previsdo dos acidentes totais para cada
um dos 911 segmentos, alterando-se apenas os valores do TMDA, para o projetado do ano de 2023.

5.1.1. ANALISE DOS ACIDENTES NOS SUBLANGOS EM 2023

Apos a afetagdo do TMDA projetado para 2023 a seus respetivos segmentos, 0s acidentes totais em
2023 foram estimados para cada um dos segmentos naquele ano. Os resultados obtidos para 0s
segmentos permitem que a analise seja feita por sublangos, sendo os acidentes previstos em 2023 para
cada sublanco igual ao somatério os acidentes previstos para cada segmento a ele pertencente.

Nas Figuras 30 e 31, esté ilustrada a compara¢édo entre a média observada de acidentes totais entre 2015
e 2021, e os valores previstos dos acidentes totais em 2023, por sublango, para os sentidos crescente e
decrescente, respetivamente. Os valores foram arredondados a uma casa decimal.

Estima-se que o maior nimero de acidentes totais em 2023 ocorra no sublango Carvoeiro-Talhadas no
sentido crescente, com cerca de 10 acidentes. Em seguida, estd o sublango Talhadas-Reigoso, sentido
decrescente, com cerca de 9 acidentes esperados, e o Carvoeiro-Talhadas, sentido decrescente, também
com cerca de 9 acidentes.
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Fig. 30 — Comparacéo entre os acidentes totais previstos para o ano 2023, por sublanco, e a média historica
(2015-2021), sentido crescente.
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Fig. 31 — Comparacéo entre os acidentes totais previstos para o ano 2023, por sublango, e a média histérica
(2015-2021), sentido decrescente.

De forma a perceber a diferenca entre a escolha dos locais para tratamento de forma reativa e de forma
preventiva, fez-se a comparagédo dos sublangos identificados como mais perigosos pelas duas estratégias.
O Quadro 19 mostra os 10 sublangos (por sentido) cujo modelo prevé que tenham mais acidentes em
2023. Além disso, é feita em paralelo a relacdo entre a posi¢do de cada sublango na ordem de maior
namero de acidentes previstos para 2023, com a posi¢ao que estes sublangos ocupavam no ranking de
maior média observada entre 2015 e 2021.

Este ultimo ranking constitui uma estratégia reativa, e muito comumente utilizada para selecéo de locais
para melhoria da SR, na qual a atencdo é dada aos locais que vém registado mais acidentes. Embora
possa ser Util, esta metodologia (e.g. as estratégias mais comuns de identificacdo de ZAAs e pontos
negros) necessita que existam acidentes para que seja tomada a iniciativa, e a medida que estes estdo
mais escassos, essa estratégia perde sua eficécia.

Os resultados dos rankings de acidentes pela previsdo e pela média de acidentes observados, para todos
0s sublangos se encontram no Anexo E.
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Quadro 18 — Identificacdo dos sublancos da A25 para melhoria da SR. Medida proativa vs. reativa.

Média Posicao no
Previsdo observada ranking da média
Posicéao Localizagao Sentido Acidentes Acidentes observada
Totais 2023 Totais (2015- Acidentes Totais
2021) (2015-2021)
1° Carvoeiro - Talhadas SC 10,3 6,3 3°
20 Talhadas - Reigoso SD 9,1 53 7°
30 Carvoeiro - Talhadas SD 8,9 14,0 1°
40 Talhadas - Reigoso SC 7,6 29 18°
50 Cacador - Fagilde SC 6,8 6,9 20
6° Cacador - Fagilde SD 6,5 5,6 6°
7° Fornos de Algodres - Celorico SC 6,0 59 5°
8° IP2/A25 - Guarda SD 5,9 3,4 15°
9° IP2/A25 - Guarda SC 59 2,3 23°
10° Mangualde - Chés de Tavares SC 5,8 2,0 29°

Constata-se com o quadro que os locais possiveis de ser selecionados para melhoria da SR diferem entre
uma metodologia (proativa) e outra (reativa). Para os dez sublangos com maior nimero previsto de
acidentes totais em 2023, apenas o sublango Cacador — Fagilde no sentido decrescente teria 0 mesmo
nivel de prioridade em ambas as metodologias.

Ja os sublancos Carvoeiro — Talhadas (crescente); Talhadas — Reigoso (decrescente e crescente);
IP2/A25 — Guarda (decrescente e crescente) e Mangualde — Chés de Tavares (crescente) subiram em
nivel de prioridade para tratamento, ao comparar com 0s sublangos que teriam prioridade na selecdo
feita pela estratégia reativa. Destaque para Mangualde — Chéas de Tavares (crescente), que teve o0 maior
salto na classificacdo, indo da 29 posicdo na média historica de acidentes (2015-2021), para a 10°
posi¢do no valor esperado de acidentes (2023). Por outro lado, os sublangos Carvoeiro — Talhadas
(decrescente); Cacador — Fagilde (crescente) e Forno de Algodres — Celorico (crescente), perderiam
prioridade ao ser selecionados de maneira proactiva.

Vé-se ainda que, embora 0 TMDA esteja projetado para aumentar em todos os sublancos, nalguns casos,
0 nimero previsto de acidentes para 2023 foi menor do que a média observada nos ultimos anos. Isto é
ainda mais claro em Carvoeiro — Talhadas (decrescente), em que a média foi de 14 acidentes, enquanto
0 modelo prevé cerca de 8,9 acidentes.

E de mencionar que a identificacdo das zonas para intervencdo de maneira reativa utilizada na
comparacdo considerou os dados histéricos dos acidentes, e por isso, assim como na identificacdo pelo
MPA, considerou o efeito da variagdo aleatoria dos acidentes. Sendo assim, é de se esperar que a
utilizacdo do MPA, em comparacdo com estratégias reativas que considerem apenas 0s acidentes a curto
prazo, gere ainda mais diferencas nos locais selecionados para intervengéo.
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5.1.2. CONSIDERAGOES FINAIS

Como foi visto anteriormente, aplicacdo do modelo pode trazer informacBes importantes acerca da
seguranca na autoestrada em questdo. De forma analoga, uma analise mais particularizada pode ser feita
ao avaliar os acidentes nos segmentos ao invés dos sublancos. Vale ressaltar que ndo é esperado, nem
necessariamente ha grande ganho em obter estimativas exatas dos nimeros esperados de acidentes, dado
o fim a que sdo propostos os modelos. Ainda, o critério dos rankings serve apenas como um indicador,
gue, entretanto, deve ser analisado caso a caso, pois havera sublancos/segmentos que diferem apenas
em décimas no numero de acidentes previstos, enquanto na pratica nao faz sentido privilegiar um ao
outro. Nestes casos, convém avaliar outros fatores que sirvam como critério de desempate, como 0
namero de acidentes com vitimas previsto em cada sublanco/segmento.

Naturalmente, as maiores mudancas na autoestrada entre um ano e outro ocorrem no TMDA, tendo sido
0 motivo pelo qual a aplicagdo centrou-se na mudanga de valores unicamente desta variavel explicativa,
mantendo inalterados os valores das restantes variaveis.

Entretanto, este tipo de analise pode ser feito para diversos cendrios, ficando esta escolha a critério das
entidades rodoviarias, em funcao de quais tipos de mudancas que pretendem avaliar o efeito na SR. Para
tal, basta que estas variaveis estejam incluidas no modelo, fazendo-se a alterag&o dos valores da variavel
que se pretende analisar e calculando novamente o valor esperado dos acidentes por meio da equagao
do modelo.

Ainda, de forma a aumentar a robustez estatistica dos modelos, para que as aplicacGes tragam resultados
mais fiaveis, é importante atualizar a base de dados dos modelos com os dados dos anos que sucedem,
especialmente dos acidentes. Estes dados devem ser inseridos na base de dados por meio da replicacdo
dos segmentos para mais um ano, seguido da afetacdo dos acidentes (ou dados de outras variaveis) a
seus respetivos segmentos. Em seguida, faz-se a calibracdo do modelo para os novos dados e é dado
seguimento a sua aplicacao.

¥

Afetacdo dos
dados do ano N
aos segmentos a

que pertencem

Replicagéo dos
segmentos para  p—p
mais um ano, N

Base de
dados
atualizada
2015-N

Base de
dados antiga
2015-2021

Parametros da
regresséo calibrados
para os novos dados

Atualizagéo da
equacéao do
modelo

Aplicacéo
do modelo

Fig. 32 — Etapas recomendadas para atualizagdo dos MPAs.
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6

CONCLUSOES

A acidentes rodoviarios sdo uma preocupacgdo a nivel mundial, mesmo nos paises que ja reduziram
consideravelmente a sinistralidade por meio de esfor¢os voltados para a seguranca rodoviaria. Nestes
casos, 0 problema tem se dado pelo facto das estratégias utilizadas perderem a eficiéncia a medida que
0s acidentes se tornam cada vez mais escassos.

Visando contornar esse problema, faz-se necessario o uso de abordagens sistematicas de forma a atingir
a ambiciosa meta de reduzir a zero o nimero de mortos e feridos graves nas estradas. Neste contexto,
0s modelos de previsao de acidentes apresentam grande utilidade, uma vez que permitem obter a relacéo
entre os fatores de risco e o0s acidentes, e com isso atuar preventivamente, e de maneira otimizada na sua
reduc&o.

O principal objetivo deste trabalho foi atingido, no qual foram elaborados modelos de previsdo
frequéncia de acidentes para a autoestrada A25 e que permitiram a identificar e quantificar o efeito de
caracteristicas geométricas e operacionais das vias no risco de acidentes. Nomeadamente, foram criados
dois modelos estatisticos do tipo linear generalizado, para segmentos em plena via, com dados dos anos
2015 a 2021.

O primeiro modelo teve como varidvel dependente os acidentes totais, e 0 segundo 0s acidentes com
vitimas, aos quais as distribuicdes de Poisson e BN foram respetivamente, as mais adequadas. A
qualidade de ajuste dos modelos foi verificada por métricas de desempenho e o grafico dos residuos
acumulados para as variaveis de exposicdo (TMDA e comprimento), mostrando qualidade em ambos 0s
modelos.

Conseguiu-se ainda abordar em detalhe o processo de segmentacdo. O critério de segmentacao adotado
considerou um numero reduzido de critérios para definir um trogo homogéneo, de forma a reduzir o
nimero de segmentos com extensGes muito curtas, e sussepetiveis de um mal ajuste/enviesamento do
modelo, nomeadamente nesses tro¢os. Entretanto, face aos critérios que se pretendiam utilizar, ndo foi
possivel eliminar completamente alguns segmentos de extensdo mais reduzida.

Com os resultados obtidos na modelagéo, foram verificadas as seguintes relacGes entre os acidentes na
A25 e as suas caracteristicas viarias (Quadros 21 e 22):
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Quadro 19 — Relagdes encontradas entre as caracteristicas geométricas, de perfil transversal e operacionais da
A25 (BLA) e os acidentes totais.

Aumento/diminuicao da

Variavel Fator de Risco Comparando com probabilidade de
acidentes totais
Aumento em 10% do
TMDA Trafego médio diario anual - 17%
no segmento [veic./dia]
. Aumento em 10% da o
Comprimento extensao do segmento [m] ) 9%
. Curva Circuar R > |900] m Curva circular [500| m <R <
Raio o 18%
ou clotéide ou reta [900| m
i <
Raio Curva circular R < [500] m Curva circular 500 m <R < 46%
[900| m
Presenca de via de N&o existéncia de vias
Outras vias aceleracao e/ou suplementares -92%
desaceleragéo P
Presenca de via de
Outras vias aceleragao ou N&o existéncia de vias -136%
desaceleracdo & via de suplementares
lentos
Segmento com separador
Separador Segmento com separador central com 4 m ou mais de 20%
Central central de 0,6 m de largura |
argura
Limite de velocidade - . -,
Velocidade permitido menor que100 Limite de velocidade permitido -714%
de 120 km/h
km/h
Velocidade Limite de velocidade Limite de velocidade permitido 16%

permitido igual a 100 km/h

de 120 km/h

Quadro 20 — Relagdes encontradas entre as caracteristicas geométricas, de perfil transversal e operacionais da
A25 (BLA) e os acidentes com vitimas.

Aumento/diminui¢do da

Variavel Fator de Risco Comparando com probabilidade de
acidentes com vitimas
Aumento em 10% do
TMDA Trafego médio diario anual - 17%
no segmento [veic./dia]
0,
Comprimento Aumento em 10% da - 10%
extensdo do segmento [m]
i <
Raio Curva circular R< [500| m ~ Curvacireular (1500[m <R < 46%
|900] m)
Limite de velocidade - . .
Velocidade permitido menor ou igual Limite de velocidade permitido -33%
de 120 km/h
100 km/h
Sentido Sentido crescente de Sentido decrescente de viagem -39%

viagem
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A etapa de validacdo para testar a capacidade de previsdo modelos consistiu na sua calibracdo com dados
de 2015 a 2019, para previsdo dos anos de 2020 e 2021 e anélise dos graficos dos residuos acumulados
para 0s 2 anos.

A anélise grafica do MPA totais revelou que o modelo prevé bem os acidentes do ano 2020, engquanto
para 0 ano de 2021 ocorre superestimacdo dos acidentes para valores mais elevados de TMDA e
comprimento. E possivel que nesse ano, ainda sob efeitos da pandemia do Covid-19, diversos fenémenos
tenham acarretado em mudancas na conduc¢do e a consequente mudanca da relacdo entre 0 TMDA e 0s
acidentes, embora em 2020 as restricbes de circulagdo (para contencdo do virus) possa ter gerado
diminuicdo dos acidentes mais proporcional a diminuicdo do volume de trafego. Sendo assim,
considerou-se que 0 modelo, a excecdo de 2021, consegue fazer previsGes aproximadas da realidade,
seguindo-se com sua aplicacéo.

J& na andlise grafica do MPA com vitimas, uma etapa intermédia de compara¢do do modelo com dados
de 7 anos com 0 modelo de 5 anos (2015 a 2019) mostrou gue 0 modelo de 5 anos nédo se assemelha do
modelo original. Tendo isso em vista, ndo foi dado seguimento a analise grafica de 2020 e 2021, e por
essa razdo nao foi possivel avaliar a capacidade de previsdo do modelo, nem o utilizar para uma
aplicagdo préatica com a garantia que produzisse resultados fiaveis.

A aplicacdo préatica do modelo de acidentes totais para um cenario alternativo foi feita com sucesso, na
gual o MPA totais (2015-2021) foi utilizado para prever os acidentes, por segmento, em 2023,
considerando a projecdo do TMDA para 0 mesmo ano. Posteriormente, fez-se a classificagdo dos
sublangos mais perigosos, com base nos acidentes estimados, e também foi feita a comparagdo da
classificagdo baseada na média de acidentes registados para elucidar a diferenca entre uma abordagem
proactiva e outra reativa na selecdo de locais para melhoria. Uma sintese do trabalho efetuado é
representada na Figura 33.
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‘ Dados ‘
Acidentes Periodo:
Geometria; Perfil Transversal e Operacéo das vias 2015-2021

15 | 5 3

Segmentacao da autoestrada

Fase | - Divisdo em segmentos homogéneos nas Fase Il - Afetacéo das restantes dados aos seus
caracteristicas: respetivos segmentos:
« Alinhamento horizontal « Acidentes totais e Acidentes com vitimas
* NUmero de vias * TMDA [veic./dia]
« Vias suplementares » Percentagem de veiculos pesados

« Largura das vias; da berma exterior e do

separador central [m] * Velocidade limite permitida [km/h]

« Existéncia de radar

Modelacao
Modelo de previsdo frequéncia de acidentes totais |Modelo de previsdo de frequéncia de acidentes com
(2015-2021): vitimas (2015-2021):
« Distribuicdo de Poisson « Distribuicdo Binomial Negativa
Medidas de Calibragao do modelo
desempenho  J para dados de
X2; AIC; BIC... Validacao ‘ 2015-2019
Qualidade de ajuste do modelo Capacidade de previsdo do modelo
‘ Anélise grafica - CURE * MPA totais (] * MPA totais (] Anélise grafica - CURE ‘
« Previs&o do MPA * MPA com vitimas * MPAcom vitimas * Previs&o do MPA totais
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2015-2021 2020 e 2021
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‘ Identificacdo e quantificacdo dos ‘ v
fatores de risco Previsdo dos acidentes para um
« MPA totais (2015-2021) cenario alternativo
« MPA com vitimas (2015-2021) « MPA totais (2015-2021) \
Fig. 33 — Sintese do trabalho.
Limitacoes

Sem prejuizo do esfor¢o na automatizagdo do tratamento da informac&o, os dados disponiveis ndo estao
organizados da forma mais apropriada para construcdo da base de dados necessaria para o estudo, o que
dificulta o processo de segmentacdo e afetacdo das variaveis aos segmentos. A omissdo e indicacdo
equivoca de alguns dados também dificultou a segmentacdo da rede e acarretou em consideravel tempo
despendido na verificacdo dos erros e sua correcao.

Por fim, a velocidade operacional provavelmente seria relevante nos modelos, entretanto ndo foi
utilizada pois seria necessaria a recolha exaustiva destes dados em varios de pontos da A25 que néo era
compativel com o tempo disponivel para a realiza¢do deste trabalho.
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Recomendac0es e perspetivas futuras

Recomenda-se a uniformizacdo na forma como os dados sdo disponibilizados, padronizacdo das
nomenclaturas utilizadas e corre¢do dos dados omissos de forma a apoiar o processo da segmentacao e
reduzir o tempo despendido na construgdo da base de dados para os modelos.

Dessa maneira, conseguir-se-ia avaliar o ajuste dos modelos para diferentes formas de segmentacéo, o
que seria oportuno para tentar melhorar os resultados do MPA com vitimas em termos da capacidade de
previsdo, bem como expandir a criacdo de modelos a outras autoestradas.

Aconselha-se ainda a recolha de dados das velocidades operacionais de forma a inclui-las como uma
variavel do modelo, de forma a torna-los ainda mais explicativos da realidade.

Adicionalmente, seria de interesse realizar mais aplicacBes praticas ao modelo de acidentes totais,
supondo mudancgas no design da A25, ajudando, por exemplo, a analise do custo-beneficio dessas
alteracdes.

Por fim, futuramente, a base de dados deve ser atualizada com dados de novos anos, refazendo-se a
calibragdo dos modelos desenvolvidos, de forma a garantir uma maior robustez dos mesmos.

Espera-se que os resultados alcangcados neste trabalho apoiem a SR na Ascendi quanto a selegdo de
locais e medidas que visem reduzir a sinistralidade rodoviaria, de forma que os resultados das
intervencdes sejam mais efetivos, além de otimizar a alocacdo dos recursos. Complementarmente,
almeja-se disseminar os resultados e tornar as ferramentas desenvolvidas mais amigéveis aos
utilizadores, de forma a facilitar sua utilizagdo e contribuir para continua melhoria e expanséo da ado¢ao
dos modelos a outras autoestradas.
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ANEXO A

TMDA [VEICULOS/DIA] E PERCENTAGEM DE
PESADOS NA BLA (2015 A 2021)
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Sublanco Sentido Categoria Veiculos 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021
Ligeiros + Pesados 5708 6090 6338 6523 6722 5315 5928
o]
Carvoeiro - % Pesados 19% 16%  16%  17%  17%  20%  19%
Talhadas Ligeiros + Pesados 5507 6086 6333 6533 6728 5298 5937
D
% Pesados 17%  16%  16%  16%  17%  20%  19%
Ligeiros + Pesados 6583 6923 7195 7409 7630 6091 6809
o]
Talhadas - % Pesados 18%  18%  18%  18%  18%  19%  20%
Reigoso Ligeiros + Pesados 6508 6841 7107 7319 7536 6042 6758
D
% Pesados 18% 17% 17% 17%  17%  18%  19%
Ligeiros + Pesados 6155 6222 6464 6658 6861 5419 6067
C
Reigoso - % Pesados 19% 16%  16%  17%  17%  20%  19%
Cambarinho Ligeiros + Pesados 5942 6208 6448 6643 6866 5401 6061
D
% Pesados 14%  16%  16%  16%  17%  20%  19%
Ligeiros + Pesados 6094 6209 6436 6579 6968 5523 5638
C
Cambarinho - % Pesados 20%  19%  19%  15%  16%  20%  19%
Vouzela Poente Ligeiros + Pesados 6051 61907 6446 6492 6880 5404 5921
D
% Pesados 19% 19%  18%  18%  18%  20%  19%
Ligeiros + Pesados 6242 6454 6705 6909 7282 5718 6322
C
Vouzela Poente % Pesados 19%  19% 19%  19%  19% 20%  21%
- Vouzela
Nascente Ligeiros + Pesados 6197 6408 6654 6854 7226 5668 6275
D
% Pesados 18% 18%  18%  18%  17%  18%  19%
Ligeiros + Pesados 4084 4247 4400 4632 4856 3760 4342
c
Vouzela % Pesados 20%  16%  17%  17%  18%  20% = 19%
Nascente -
Ventosa Ligeiros + Pesados 4201 4390 4581 4798 5044 3915 4535
D
% Pesados 20%  16%  17% 17%  17% 20%  19%
Ligeiros + Pesados 4156 4295 4456 4588 4962 3900 4472
o]
Ventosa - Boa % Pesados 20%  20% 20% @ 20%  19% @ 21% = 20%
Aldeia Poente Ligeiros + Pesados 4301 4454 4649 4766 5176 4076 4611
D
% Pesados 20%  20% 20% @ 18%  20% @ 21%  20%
Ligeiros + Pesados 3354 3529 3685 3821 4061 3178 3633
_ c
Boa Aldeia % Pesados 7%  17% 17% 17%  17%  19%  19%
Poente - Boa
Aldeia Nascente Ligeiros + Pesados 3364 3540 3698 3831 4076 3159 3625
D
% Pesados 18% 18%  17% 17%  17%  19%  19%
Ligeiros + Pesados 5009 5403 5712 5960 6185 4839 5682
C
% Pesados 22%  21% @ 21% 21% < 21% 21% 21%
EN2 - Cacador
Ligeiros + Pesados 4751 5133 5429 5667 5880 4629 5457
D
% Pesados 20%  20% 20% @ 20% @ 20% @ 19% @ 19%
Ligeiros + Pesados 6016 6450 6785 7079 7345 5816 6664
C
Cacador - % Pesados 15% 14%  14%  14% 15%  17%  16%
Fagilde Ligeiros + Pesados 6000 6434 6767 7075 7338 5766 6615
D
% Pesados 14%  13%  14%  14%  14%  16%  16%
© Ligeiros + Pesados 6758 7022 7292 7534 7994 6205 6914
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% Pesados 14%  12%  13%  13%  13%  15%  15%
Fagilde - Ligeiros + Pesados 6747 6965 7158 7040 7216 5777 6907
Mangualde
% Pesados 14%  12%  13%  12%  13%  15%  15%
Ligeiros + Pesados 4067 4373 4624 4734 4861 3798 4452
Mangualde - % Pesados 23%  24%  25%  24%  25% @ 29% = 28%
Chas de
Tavares Ligeiros + Pesados 3991 4277 4535 4659 4760 3687 4328
% Pesados 22%  23%  23% 23% 23% 27% = 25%
Ligeiros + Pesados 3881 4177 4416 4523 4622 3611 4229
Chas de
Tavares - % Pesados 24%  23%  23% 23% 23% 26% 27%
Fornos de Ligeiros + Pesados 3792 4080 4313 4414 4510 3496 4123
Algodres
% Pesados 23%  23%  23%  23% 23% 25% @ 26%
Ligeiros + Pesados 3672 3950 4172 4279 4380 3404 3994
Fornos de % Pesados 23%  26% 26% 26% 27% 31%  30%
Algodres -
Celorico Ligeiros + Pesados 3595 3864 4093 4193 4281 3288 3876
% Pesados 24%  24%  25% @ 24%  25% @ 29% @ 27%
Ligeiros + Pesados 4008 4198 4425 4528 4628 3644 4268
% Pesados 25%  24% @ 24% @ 24% @ 24% @ 29% = 29%
Celorico - EN17
Ligeiros + Pesados 3816 3991 4206 4307 4403 3459 4069
% Pesados 18%  16%  16%  16%  16%  20%  21%
Ligeiros + Pesados 4200 4219 4434 4541 4667 3647 4249
EN17 - Ratoeira % Pesados 31% 26% 26% 26% 2% 31%  29%
Poente Ligeiros + Pesados 3938 4102 4320 4430 4537 3496 4103
% Pesados 18%  24%  25%  24%  25%  29% = 27%
Ligeiros + Pesados 5734 3630 3837 3969 4128 3211 3859
IP2/AZS - % Pesados 21%  23%  23% 23% @ 24% 29% @ 27%
Guarda Ligeiros + Pesados 3793 4027 4287 4447 4596 3569 4226
% Pesados 27%  24%  24%  24%  24%  28% = 26%
Ligeiros + Pesados 4392 4186 4405 4520 4628 3505 4155
% Pesados 29%  29% @ 29%  29%  29% 31%  31%
Guarda - Pinhel
Ligeiros + Pesados 3497 3334 3511 3607 3704 2950 3579
% Pesados 18%  18%  18%  18%  18%  20%  21%
Ligeiros + Pesados 2993 3285 3427 3490 3558 2682 3212
% Pesados 36%  33%  34%  34%  35% 42%  39%
Pinhel - Pinzio
Ligeiros + Pesados 3020 3267 3420 3483 3534 2613 3168
% Pesados 35%  32%  32% 32% 33% 41% 37%
Ligeiros + Pesados 3324 3576 3728 3784 3837 2793 3324
Pinzio - Alto de % Pesados 34%  34%  34%  34%  34% 39% = 40%
Leomil Ligeiros + Pesados 3303 3559 3706 3761 3813 2712 3255
% Pesados 35% 36% 35% 36% 35% 38%  38%
Ligeiros + Pesados 2826 2993 3094 3135 3173 2371 2813
A\Lﬁfa‘:f:gﬁ;’crgg % Pesados 33%  36% 37% 37%  39%  48%  44%
Ligeiros + Pesados 2844 2960 3086 3128 3151 2303 2799
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% Pesados 40% 35% 36% 36% 37% 46% 42%

Ligeiros + Pesados 4722 4360 4582 4692 4808 3727 4337

Ratoeira Poente % Pesados 25% 25% 25% 25% 25% 28% 28%
- Ratoeira

Nascente Ligeiros + Pesados 4418 4089 4296 4396 4504 3408 3974

% Pesados 27% 27% 26% 26% 26% 29% 29%

Ligeiros + Pesados 3358 3581 3759 3942 4133 3169 3644

Boa Aldeia % Pesados 17%  15%  16%  16%  17%  19%  19%

Nascente - Fail

(A24/A25) Ligeiros + Pesados 3366 3572 3752 3938 4109 3145 3646

% Pesados 17% 14% 15% 15% 16% 19% 18%

Ligeiros + Pesados 5734 3801 4026 4167 4317 3400 4051

Ratoeira % Pesados 21% 22% 22% 22% 22% 25% 26%
Nascente -

IP2/A25 Ligeiros + Pesados 3793 3859 4093 4233 4379 3427 4093

% Pesados 27% 24% 24% 24% 24% 26% 27%

Ligeiros + Pesados 7114 7545 7915 8172 8449 6754 7667

IC2 (EN1) - % Pesados 17% 17% 17% 17% 17% 18% 19%

Carvoeiro Ligeiros + Pesados 7381 7831 8215 8482 8772 6980 7932

% Pesados 17% 17% 17% 17% 17% 18% 18%
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ANEXO B

MATRIZ DE CQRRELAQAO ENTRE AS
VARIAVEIS INDEPENDENTES
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ANEXO B.1 - MATRIZ DE CORRELAGAO PARA AS VARIAVEIS EXPLICATIVAS DOS ACIDENTES TOTAIS

=
° 3] - L 5 < [0
§ z 8 K S & > 4 E 5 =8
= o] ) = <
8 &U QC’ g % Ql >| g 5; Q| |_| ZI 8
© N o % z = pd pd = T
> S @) — -
-
Velocidade 1
Radar -0,081 1
Sentido -0,246 0,054 1
Raio 0,052 0065 0002 1
Larg_Sep_Cent 5459 0009 0001 0,011 1
Larg_Bext 0132 0035 0123 0012 0,017 1
N Vias . .
- 0050 0006 -0030 0032 -0,088 0,058 1
Outras_Vias -0,088 0,040 0,054 0,070 0,086 - 0,054 1
Ano 0000 0000 0000 0,000 0,000 0000 0000 0,000 1
LN_Compr 0,039 0,090 -0,001 0,202 -0,079 0,074 0,015 00198 0,000 1
LN_TMDA -0,033 0061 -0,020 0048 0119 0006 0092 -0036 0036 -0,152 1
) :
LN_%_Pesados 414 0044 -0076 0,047 0,151 0,020 0115 0067 0162 0105 -:
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ANEXO B.2 — MATRIZ DE CORRELAGAO PARA AS VARIAVEIS EXPLICATIVAS DOS ACIDENTES COM VITIMAS

) I = 8 S < %)
8 G S o g @ 3 > o = 2 S 5
2 i = S D5 | > g = S = |3
ke & 2 x 20 =4 | E < ! i ZQ
g S — 8 5 | |
Velocidade 1
Radar -0,056 1
Sentido 20251 0054 1
Raio 0,057 0065 0002 1
Larg_Sep_Cent 485 0009 0001 0,011 1
Larg_Bext 0129 0035 0123 0,012 0,017 1
N_Vias 0,051 0,006 -0,030 0,032 -0,088 0,058 1
Outras_Vias -0,088 0,040 0,054 0,070 0,086 - 0,054 1
Ano 0,000 0000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 1
LN_Compr 0,046 0,090 -0,001 0,202 -0,079 0,074 0015 0,98 0,000 1
LN_TMDA 0,034 0061 -0020 0,048 0,119 0006 0092 -0036 0036 -0,152 1
5 :
LN_%_Pesados 4415 (044 -0076 0,047 0.151 0,020 0115 0067 0162 0,105 -:
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ANEXO C

RESULTADOS DA MODELAGEM NO
SOFTWARE SPSS
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ANEXO C.1 - MODELO DE FREQUENCIA DE ACIDENTES TOTAIS (2015-2021)

Distribuicdo Poisson

Goodness of Fit?
Value df Value/df
Deviance 3465.390 6366 .544
Scaled Deviance 3465.390 6366
Pearson Chi-Square 7736.036 6366 1.215
Scaled Pearson Chi-Square 7736.036 6366
Log Likelihood® -2534.269
Akaike's Information Criterion 5090.538
(AIC)
Finite Sample Corrected AIC 5090.579
(AICC)
Bayesian Information Criterion 5164.903
(BIC)
Consistent AIC (CAIC) 5175.903

Dependent Variable: N° de Acidentes Totais

Model: (Intercept), LN_TMDA, LN_Comprimento, Raio_Curva_Circular,

Outras_Vias, Larg_Sep_Central, Velocidade?
a. Information criteria are in smaller-is-better form.

b. The full log likelihood function is displayed and used in computing information

criteria.
Omnibus Test?
Likelihood Ratio Chi-Square df Sig.
676.831 10 .000
Dependent Variable: N° de Acidentes Totais
Model: (Intercept), LN_TMDA, LN_Comprimento,
Raio_Curva_Circular, Outras_Vias,
Larg_Sep_Central, Velocidade?
a. Compares the fitted model against the intercept-
only model.
Tests of Model Effects
Source Type llI
Wald Chi- df Sig.
Square
(Intercept) 323.088 1 .000
LN_TMDA 178.790 1 .000
LN_Comprimento 394.762 1 .000
Raio_Curva_Circular 35.944 2 <.001
Outras_Vias 23.590 3 <.001
Larg_Sep_Central 10.382 1 .001
Velocidade 8.298 2 .016
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Dependent Variable: N° de Acidentes Totais

Model: (Intercept), LN_TMDA, LN_Comprimento, Raio_Curva_Circular,

Outras_Vias, Larg_Sep_Central, Velocidade

Parameter Estimates
Parameter B Std. Error 95% Wald Confidence Interval Hypothesis Test
Lower Upper Wald Chi-
Square
(Intercept) -21.830 1.2108 -24.204 -19.457 325.047
LN_TMDA 1.709 1278 1.459 1.960 178.790
LN_Comprimento .900 .0453 .811 .989 394.762
[Raio_Curva_Circular=1] .193 .0964 .004 .382 3.995
[Raio_Curva_Circular=2] .613 .1102 .397 .829 30.957
[Raio_Curva_Circular=3] 0?2
[Outras_Vias=1] -.653 .1603 -.967 -.339 16.582
[Outras_Vias=2] -.011 .0779 -.164 142 .020
[Outras_Vias=3] -.860 .3066 -1.461 -.259 7.873
[Outras_Vias=4] 02 . . . .
[Larg_Sep_Central=0] .220 .0682 .086 .353 10.382
[Larg_Sep_Central=1] (0
[Velocidade=1] -2.097 1.0022 -4.061 -.132 4.376
[Velocidade=2] -.150 .0740 -.295 -.005 4.110
[Velocidade=3] 02 . . .
(Scale) 1°
Parameter Estimates
Parameter Hypothesis Test Exp(B) 95% Wald Confidence Interval for
Exp(B)
df Sig. Lower Upper
(Intercept) 1 .000 <.001 3.080E-11 3.547E-9
LN_TMDA 1 .000 5.524 4.300 7.097
LN_Comprimento 1 .000 2.459 2.250 2.688
[Raio_Curva_Circular=1] 1 .046 1.212 1.004 1.465
[Raio_Curva_Circular=2] 1 <.001 1.847 1.488 2.292
[Raio_Curva_Circular=3] . . 1
[Outras_Vias=1] 1 <.001 521 .380 713
[Outras_Vias=2] 1 .888 .989 .849 1.152
[Outras_Vias=3] 1 .005 423 232 772
[Outras_Vias=4] . . 1
[Larg_Sep_Central=0] 1 .001 1.246 1.090 1.424
[Larg_Sep_Central=1] . . 1
[Velocidade=1] 1 .036 123 .017 .876
[Velocidade=2] 1 .043 .861 745 .995
[Velocidade=3] . . 1
(Scale)
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Dependent Variable: N° de Acidentes Totais
Model: (Intercept), LN_TMDA, LN_Comprimento, Raio_Curva_Circular, Outras_Vias, Larg_Sep_Central, Velocidade
a. Set to zero because this parameter is redundant.

b. Fixed at the displayed value.
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Distribuicdo Binomial Negativa

Warnings

All convergence criteria are satisfied, but the Hessian matrix is singular.

The GENLIN procedure continues despite the above warning(s).

Subsequent results shown are based on the last iteration. Validity of the

model fit is uncertain.

Goodness of Fit?
Value df Value/df

Deviance 3345.937 6365 .526
Scaled Deviance 3345.937 6365
Pearson Chi-Square 7593.823 6365 1.193
Scaled Pearson Chi-Square 7593.823 6365
Log Likelihood® -2523.911
Akaike's Information Criterion 5071.823
(AIC)
Finite Sample Corrected AIC 5071.872
(AICC)
Bayesian Information Criterion 5152.948
(BIC)
Consistent AIC (CAIC) 5164.948

Dependent Variable: N° de Acidentes Totais

Model: (Intercept), LN_TMDA, LN_Comprimento, Raio_Curva_Circular,

QOutras_Vias, Larg_Sep_Central, Velocidade?®
a. Information criteria are in smaller-is-better form.

b. The full log likelihood function is displayed and used in computing information

criteria.

Omnibus Test?
Likelihood Ratio df Sig.
Chi-Square
487.568 10 .000

Dependent Variable: N° de Acidentes Totais

Model: (Intercept), LN_TMDA, LN_Comprimento,
Raio_Curva_Circular, Outras_Vias,

Larg_Sep_Central, Velocidade?®

a. Compares the fitted model against the intercept-

only model.

Tests of Model Effects
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Source Type lll

Wald Chi- df Sig.
Square

(Intercept) 313.780 1 .000
LN_TMDA 173.450 1 .000
LN_Comprimento 377.181 1 .000
Raio_Curva_Circular 34.630 2 <.001
Outras_Vias 23.354 3 <.001
Larg Sep_Central 9.648 1 .002
Velocidade 7.956 2 .019

Dependent Variable: N° de Acidentes Totais

Model: (Intercept), LN_TMDA, LN_Comprimento, Raio_Curva_Circular,

Outras_Vias, Larg_Sep_Central, Velocidade

Parameter Estimates
Parameter B Std. Error 95% Wald Confidence Interval Hypothesis Test
Lower Upper Wald Chi-Square
(Intercept) -21.774 1.2263 -24.177 -19.370 315.278
LN_TMDA 1.706 .1295 1.452 1.959 173.450
LN_Comprimento .896 .0461 .805 .986 377.181
[Raio_Curva_Circular=1] 192 .0973 .002 .383 3.909
[Raio_Curva_Circular=2] 611 1116 .392 .830 29.982
[Raio_Curva_Circular=3] 0?2
[Outras_Vias=1] -.653 1612 -.969 -.337 16.398
[Outras_Vias=2] -.009 .0791 -.164 .146 .012
[Outras_Vias=3] -.859 .3080 -1.462 -.255 7.774
[Outras_Vias=4] (0
[Larg_Sep_Central=0] .215 .0693 .079 .351 9.648
[Larg_Sep_Central=1] 0?
[Velocidade=1] -2.092 1.0042 -4.060 -.124 4.340
[Velocidade=2] -.146 .0750 -.293 .001 3.799
[Velocidade=3] 0?2
(Scale) 1°
(Negative binomial) 113¢
Parameter Estimates
Parameter Hypothesis Test Exp(B) 95% Wald Confidence Interval for
Exp(B)
df Sig. Lower Upper
(Intercept) 1 .000 <.001 3.162E-11 3.869E-9
LN_TMDA 1 .000 5.504 4.271 7.095
LN_Comprimento 1 .000 2.449 2.237 2.680
[Raio_Curva_Circular=1] 1 .048 1.212 1.002 1.467
[Raio_Curva_Circular=2] 1 <.001 1.842 1.480 2.292
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[Raio_Curva_Circular=3] . . 1
[Outras_Vias=1] 1 <.001 521 .380 714
[Outras_Vias=2] 1 912 991 .849 1.158
[Outras_Vias=3] 1 .005 424 .232 775
[Outras_Vias=4] . . 1
[Larg_Sep_Central=0] 1 .002 1.240 1.083 1.420
[Larg_Sep_Central=1] . . 1
[Velocidade=1] 1 .037 123 .017 .884
[Velocidade=2] 1 .051 .864 746 1.001
[Velocidade=3] . . 1
(Scale)
(Negative binomial)

Dependent Variable: N° de Acidentes Totais

Model: (Intercept), LN_TMDA, LN_Comprimento, Raio_Curva_Circular, Outras_Vias, Larg_Sep_Central, Velocidade
a. Set to zero because this parameter is redundant.

b. Fixed at the displayed value.

c. Hessian matrix singularity is caused by the scale or negative binomial parameter.
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ANEXO C.2. — MODELO DE FREQUENCIA DE ACIDENTES COM VITIMAS (2015-2021)

Distribuicdo Poisson

Goodness of Fit?
Value df Value/df
Deviance 1738.852 6370 .273
Scaled Deviance 1738.852 6370
Pearson Chi-Square 7434.038 6370 1.167
Scaled Pearson Chi-Square 7434.038 6370
Log Likelihood® -1152.517
Akaike's Information Criterion 2319.033
(AIC)
Finite Sample Corrected AIC 2319.051
(AICC)
Bayesian Information Criterion 2366.356
(BIC)
Consistent AIC (CAIC) 2373.356

Dependent Variable: N° de Acidentes com Vitimas

Model: (Intercept), LN_TMDA,

Velocidade, Sentido?

LN_Comprimento,

a. Information criteria are in smaller-is-better form.

Raio_Curva_Circular,

b. The full log likelihood function is displayed and used in computing information

criteria.

Omnibus Test?®
Likelihood Ratio df Sig.
Chi-Square
256.135 6 .000

Dependent Variable: N° de Acidentes com Vitimas

Model: (Intercept), LN_TMDA, LN_Comprimento,

Raio_Curva_Circular, Velocidade, Sentido®

a. Compares the fitted model against the intercept-

only model.

Tests of Model Effects

Source Type llI

Wald Chi- df Sig.
Square

(Intercept) 128.831 1 .000
LN_TMDA 61.654 1 <.001
LN_Comprimento 204.240 1 .000
Raio_Curva_Circular 20.878 2 <.001
Velocidade 5.353 1 .021
Sentido 7.234 1 .007
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Dependent Variable: N° de Acidentes com Vitimas

Model:

(Intercept),

Velocidade, Sentido

LN_TMDA, LN_Comprimento,

Raio_Curva_Circular,

Parameter Estimates

Parameter B Std. Error 95% Wald Confidence Interval Hypothesis Test
Lower Upper Wald Chi-Square
(Intercept) -23.877 2.1009 -27.995 -19.760 129.165
LN_TMDA 1.743 .2220 1.308 2.178 61.654
LN_Comprimento 1.068 .0748 .922 1.215 204.240
[Raio_Curva_Circular=1] -.036 .1639 -.357 .286 .047
[Raio_Curva_Circular=2] .614 .1851 .251 977 10.997
[Raio_Curva_Circular=3] 0?2
[Velocidade=0] -.298 .1288 -.550 -.046 5.353
[Velocidade=1] 0?2
[Sentido=0] -.311 1157 -.538 -.084 7.234
[Sentido=1] 02
(Scale) 1P
Parameter Estimates
Parameter Hypothesis Test Exp(B) 95% Wald Confidence Interval for
Exp(B)
df Sig. Lower Upper
(Intercept) 1 .000 <.001 6.949E-13 2.622E-9
LN_TMDA 1 <.001 5.714 3.698 8.828
LN_Comprimento 1 .000 2.911 2.514 3.370
[Raio_Curva_Circular=1] 1 .828 .965 .700 1.331
[Raio_Curva_Circular=2] 1 <.001 1.848 1.285 2.656
[Raio_Curva_Circular=3] . . 1 . .
[Velocidade=0] 1 .021 742 577 .955
[Velocidade=1] . . 1 . .
[Sentido=0] 1 .007 .733 .584 .919
[Sentido=1] 1
(Scale)

Dependent Variable: N° de Acidentes com Vitimas

Model: (Intercept), LN_TMDA, LN_Comprimento, Raio_Curva_Circular, Velocidade, Sentido

a. Set to zero because this parameter is redundant.

b. Fixed at the displayed value.
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Distribuicdo Binomial Negativa

Goodness of Fit?
Value df Value/df
Deviance 1357.762 6369 .213
Scaled Deviance 1357.762 6369
Pearson Chi-Square 6781.104 6369 1.065
Scaled Pearson Chi-Square 6781.104 6369
Log Likelihood® -1137.430
Akaike's Information Criterion 2290.860
(AIC)
Finite Sample Corrected AIC 2290.882
(AICC)
Bayesian Information Criterion 2344.943
(BIC)
Consistent AIC (CAIC) 2352.943

Dependent Variable: N° de Acidentes com Vitimas

Model: (Intercept), LN_TMDA, LN_Comprimento, Raio_Curva_Circular,

Velocidade, Sentido?
a. Information criteria are in smaller-is-better form.

b. The full log likelihood function is displayed and used in computing information

criteria.
Omnibus Test?
Likelihood Ratio df Sig.
Chi-Square
240.917 6 .000
Dependent Variable: N° de Acidentes com Vitimas
Model: (Intercept), LN_TMDA, LN_Comprimento,
Raio_Curva_Circular, Velocidade, Sentido®
a. Compares the fitted model against the intercept-
only model.
Tests of Model Effects
Source Type llI
Wald Chi- df Sig.
Square
(Intercept) 109.275 1 .000
LN_TMDA 51.412 1 <.001
LN_Comprimento 161.349 1 .000
Raio_Curva_Circular 17.492 2 <.001
Velocidade 4.218 1 .040
Sentido 6.861 1 .009

Dependent Variable: N° de Acidentes com Vitimas

Model: (Intercept), LN_TMDA, LN_Comprimento, Raio_Curva_Circular,

Velocidade, Sentido
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Parameter Estimates

Parameter B Std. Error 95% Wald Confidence Interval Hypothesis Test
Lower Upper Wald Chi-Square
(Intercept) -23.305 2.2275 -27.671 -18.939 109.462
LN_TMDA 1.692 .2360 1.229 2.154 51.412
LN_Comprimento 1.044 .0822 .883 1.205 161.349
[Raio_Curva_Circular=1] -.024 1724 -.362 .314 .020
[Raio_Curva_Circular=2] .618 .1978 231 1.006 9.767
[Raio_Curva_Circular=3] 0?2 . . . .
[Velocidade=0] -.284 .1385 -.556 -.013 4.218
[Velocidade=1] (0 . .
[Sentido=0] -.329 1257 -.576 -.083 6.861
[Sentido=1] (0
(Scale) 1°
(Negative binomial) 1.831 .5078 1.063 3.153
Parameter Estimates
Parameter Hypothesis Test Exp(B) 95% Wald Confidence Interval for
Exp(B)
df Sig. Lower Upper
(Intercept) 1 .000 <.001 9.607E-13 5.953E-9
LN_TMDA 1 <.001 5.430 3.419 8.624
LN_Comprimento 1 .000 2.840 2.418 3.337
[Raio_Curva_Circular=1] 1 .888 .976 .696 1.368
[Raio_Curva_Circular=2] 1 .002 1.856 1.259 2.735
[Raio_Curva_Circular=3] 1
[Velocidade=0] 1 .040 .752 574 .987
[Velocidade=1] 1
[Sentido=0] 1 .009 719 .562 .920
[Sentido=1] 1
(Scale)
(Negative binomial)

Dependent Variable: N° de Acidentes com Vitimas

Model: (Intercept), LN_TMDA, LN_Comprimento, Raio_Curva_Circular, Velocidade, Sentido

a. Set to zero because this parameter is redundant.

b. Fixed at the displayed value.
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ANEXO C.3 - MODELO DE FREQUENCIA DE ACIDENTES TOTAIS (2015-2019)

Distribuicdo Poisson

Goodness of Fit?
Value df Value/df
Deviance 2593.295 4544 571
Scaled Deviance 2593.295 4544
Pearson Chi-Square 5720.614 4544 1.259
Scaled Pearson Chi-Square 5720.614 4544
Log Likelihood® -1904.515
Akaike's Information Criterion 3831.029
(AIC)
Finite Sample Corrected AIC 3831.088
(AICC)
Bayesian Information Criterion 3901.693
(BIC)
Consistent AIC (CAIC) 3912.693

Dependent Variable: N° de Acidentes Totais

Model: (Intercept), LN_TMDA, LN_Comprimento, Raio_Curva_Circular,

Outras_Vias, Larg_Sep_Central, Velocidade?®
a. Information criteria are in smaller-is-better form.

b. The full log likelihood function is displayed and used in computing information

criteria.
Omnibus Test*®
Likelihood Ratio df Sig.
Chi-Square
485.498 10 .000
Dependent Variable: N° de Acidentes Totais
Model: (Intercept), LN_TMDA, LN_Comprimento,
Raio_Curva_Circular, Outras_Vias,
Larg_Sep_Central, Velocidade®
a. Compares the fitted model against the intercept-
only model.
Tests of Model Effects
Source Type llI
Wald Chi- df Sig.
Square
(Intercept) 220.453 1 .000
LN_TMDA 118.844 1 .000
LN_Comprimento 281.140 1 .000
Raio_Curva_Circular 26.769 2 <.001
Outras_Vias 18.285 3 <.001
Larg_Sep_Central 15.682 1 <.001
Velocidade 5.007 2 .082
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Dependent Variable: N° de Acidentes Totais

Model:

(Intercept),

LN_TMDA, LN_Comprimento,

Outras_Vias, Larg_Sep_Central, Velocidade

Raio_Curva_Circular,

Parameter Estimates

Parameter B Std. Error 95% Wald Confidence Interval Hypothesis Test
Lower Upper Wald Chi-Square
(Intercept) -21.084 1.4176 -23.862 -18.305 221.196
LN_TMDA 1.632 1497 1.339 1.925 118.844
LN_Comprimento .870 .0519 769 972 281.140
[Raio_Curva_Circular=1] .243 .1107 .026 .460 4.832
[Raio_Curva_Circular=2] .632 1272 .382 .881 24.653
[Raio_Curva_Circular=3] 0?2 . . . .
[Outras_Vias=1] -.616 .1799 -.968 -.263 11.724
[Outras_Vias=2] .068 .0876 -.104 .240 .598
[Outras_Vias=3] -776 .3395 -1.441 -.110 5.222
[Outras_Vias=4] 0?2 . . . .
[Larg_Sep_Central=0] .308 .0777 .155 .460 15.682
[Larg_Sep_Central=1] 0?2 . . . .
[Velocidade=1] -1.833 1.0028 -3.798 133 3.340
[Velocidade=2] -.113 .0842 -.278 .052 1.793
[Velocidade=3] 0?2
(Scale) 1°
Parameter Estimates
Parameter Hypothesis Test Exp(B) 95% Wald Confidence Interval for
Exp(B)
df Sig. Lower Upper
(Intercept) 1 .000 <.001 4.334E-11 1.122E-8
LN_TMDA 1 .000 5.114 3.813 6.857
LN_Comprimento 1 .000 2.388 2.157 2.644
[Raio_Curva_Circular=1] 1 .028 1.275 1.027 1.584
[Raio_Curva_Circular=2] 1 <.001 1.880 1.466 2.413
[Raio_Curva_Circular=3] 1
[Outras_Vias=1] 1 <.001 .540 .380 .768
[Outras_Vias=2] 1 439 1.070 .901 1.271
[Outras_Vias=3] 1 .022 .460 .237 .896
[Outras_Vias=4] 1
[Larg_Sep_Central=0] 1 <.001 1.361 1.168 1.584
[Larg_Sep_Central=1] 1
[Velocidade=1] 1 .068 .160 .022 1.142
[Velocidade=2] 1 .181 .893 .757 1.054
[Velocidade=3] 1
(Scale)
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Dependent Variable: N° de Acidentes Totais
Model: (Intercept), LN_TMDA, LN_Comprimento, Raio_Curva_Circular, Outras_Vias, Larg_Sep_Central, Velocidade
a. Set to zero because this parameter is redundant.

b. Fixed at the displayed value.
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ANEXO C.4 — MODELO DE FREQUENCIA DE ACIDENTES COM VITIMAS (2015-2019)

Distribuicdo Binomial Negativa

Goodness of Fit?
Value df Value/df

Deviance 1027.357 4549 .226
Scaled Deviance 1027.357 4549
Pearson Chi-Square 4826.651 4549 1.061
Scaled Pearson Chi-Square 4826.651 4549
Log Likelihood® -859.988
Akaike's Information Criterion 1731.977
(AIC)
Finite Sample Corrected AIC 1731.995
(AICC)
Bayesian Information Criterion 1770.521
(BIC)
Consistent AIC (CAIC) 1776.521

Dependent Variable: N° de Acidentes com Vitimas
Model: (Intercept), LN_TMDA, LN_Comprimento, Raio_Curva_Circular?
a. Information criteria are in smaller-is-better form.

b. The full log likelihood function is displayed and used in computing information

criteria.
Omnibus Test?
Likelihood Ratio df Sig.
Chi-Square
161.235 4 .000

Dependent Variable: N° de Acidentes com Vitimas

Model: (Intercept), LN_TMDA, LN_Comprimento,

Raio_Curva_Circular?

a. Compares the fitted model against the intercept-

only model.

Tests of Model Effects
Source Type llI
Wald Chi- df Sig.
Square

(Intercept) 71.475 1 .000
LN_TMDA 32.335 1 <.001
LN_Comprimento 115.275 1 .000
Raio_Curva_Circular 12.361 2 .002

Dependent Variable: N° de Acidentes com Vitimas

Model: (Intercept), LN_TMDA, LN_Comprimento, Raio_Curva_Circular

94



Aplicacdo de modelos preditivos de acidentes rodoviarios em autoestradas: o caso da A25

Parameter Estimates

Parameter B Std. Error 95% Wald Confidence Interval Hypothesis Test
Lower Upper Wald Chi-
Square
(Intercept) -22.315 2.5923 -27.395 -17.234 74.097
LN_TMDA 1.563 2748 1.024 2.101 32.335
LN_Comprimento 1.006 .0937 .822 1.189 115.275
[Raio_Curva_Circular=1] 141 .2033 -.258 .539 479
[Raio_Curva_Circular=2] .704 .2320 .249 1.159 9.208
[Raio_Curva_Circular=3] 02
(Scale) 1°
(Negative binomial) 1.763 .5784 .927 3.353
Parameter Estimates
Parameter Hypothesis Test Exp(B) 95% Wald Confidence Interval for
Exp(B)
df Sig. Lower Upper
(Intercept) 1 .000 <.001 1.266E-12 3.277E-8
LN_TMDA 1 <.001 4771 2.784 8.175
LN_Comprimento 1 .000 2.733 2.275 3.284
[Raio_Curva_Circular=1] 1 .489 1.151 773 1.715
[Raio_Curva_Circular=2] 1 .002 2.022 1.283 3.186
[Raio_Curva_Circular=3] 1
(Scale)
(Negative binomial)

Dependent Variable: N° de Acidentes com Vitimas

Model: (Intercept), LN_TMDA, LN_Comprimento, Raio_Curva_Circular

a. Set to zero because this parameter is redundant.

b. Fixed at the displayed value.
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ANEXO D

COMPARACAO ENTRE OS MODELOS COM
DADOS DE 7 E DADOS DE 5 ANOS
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D.1. ACIDENTES TOTAIS

D.1.1. RESIDUOS ACUMULADOS ACIDENTES TOTAIS (2015-2019) PARA 0 TMDA — PREVISAO DO MODELO 7
ANOS

40

30

20

10

2826
3020
3173
3427
3558
3672
3793
3864
3969
4084
4156
4200
4279
4320
4396
4447
4535
4624
4734
5009
5712
6086
6208
6408
6508
6583
6728
6866
7079
7319
7536

D.1.2. RESIDUOS ACUMULADOS ACIDENTES TOTAIS (2015-2019) PARA O COMPRIMENTO — PREVISAO DO
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D.1.3. RESIDUOS ACUMULADOS ACIDENTES TOTAIS (2015-2019) PARA 0 TMDA — PREVISAO DO MODELO 5
ANOS
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D.2. ACIDENTES COM VITIMAS

D.2.1. RESIDUOS ACUMULADOS ACIDENTES COM VITIMAS (2015-2019) PARA 0 TMDA — PREVISAO DO
MODELO 7 ANOS
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D.2.3 RESIDUOS ACUMULADOS ACIDENTES COM VITIMAS (2015-2019) PARA 0 TMDA — PREVISAO DO
MODELO 5 ANOS
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ANEXO E

RESULTADOS DA APLICACAO DO MODELO
DE ACIDENTES TOTAIS
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ANEXO E.1 — IDENTIFICAGAO DOS SUBLANGOS DA A25 PARA MELHORIA DA SR. MEDIDA PROATIVA
VS. REATIVA

weda PO e
Previsdo observada Ing
. . . Acidentes  Acidentes L
Posicao Localizagédo Sentido " . observada
Totais Totais Acid
2023 (2015- cidentes
2021) Totais (2015-
2021)
1° Carvoeiro - Talhadas SC 10,3 6,3 30
20 Talhadas - Reigoso SD 9,1 53 7°
30 Carvoeiro - Talhadas SD 8,9 14,0 1°
40 Talhadas - Reigoso SC 7,6 2,9 18°
50 Cacador - Fagilde SC 6,8 6,9 20
6° Cacador - Fagilde SD 6,5 5,6 6°
7° Fornos de Algodres - Celorico SC 6,0 59 50
8° IP2/A25 - Guarda SD 5,9 3,4 15°
9o IP2/A25 - Guarda SC 5,9 2,3 23°
100 Mangualde - Chas de Tavares SC 5,8 2,0 290
110 Mangualde - Chas de Tavares SD 57 3,9 100
12° Cambarinho - Vouzela Poente SC 57 3,0 17°
130 Fornos de Algodres - Celorico SD 51 2,3 22°
14° Cambarinho - Vouzela Poente SD 51 2,1 27°
15° Reigoso - Cambarinho SD 5,0 3,6 140
16° Reigoso - Cambarinho SC 5,0 2,3 24°
17° Fagilde - Mangualde SD 4,8 6,1 40
18° Fagilde - Mangualde SC 4.8 2,6 19°
19¢° Vouzela Nascente - Ventosa SD 4,7 1,3 36°
200 Vouzela Nascente - Ventosa SC 4,7 2,3 26°
21° Chés de Tavares - Fornos de Algodres SC 4,2 1,4 33°
220 Chés de Tavares - Fornos de Algodres SD 4,2 3,6 11°
23° IC2 (EN1) - Carvoeiro SC 4.1 3,6 13°
24° Boa Aldeia Nascente - Fail (A24/A25) SD 4,0 3,1 16°
25° Pinhel - Pinzio SC 3,9 4,9 8°
26° Pinhel - Pinzio SD 3,8 2,6 20°
27° Boa Aldeia Nascente - Fail (A24/A25) SC 3,8 3,9 9o
28° Ventosa - Boa Aldeia Poente SD 3,6 2,3 25°
29° IC2 (EN1) - Carvoeiro SD 3,5 2,0 28°
30° Ventosa - Boa Aldeia Poente SC 3,5 1,4 34°
31° Alto de Leomil - Vilar Formoso SD 2,8 2,3 21°
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32° Alto de Leomil - Vilar Formoso SC 2,6 1,6 31°
33° EN17 - Ratoeira Poente SC 2,4 3,6 12°
340 Pinzio - Alto de Leomil SC 2,1 1,9 300
35° EN17 - Ratoeira Poente SD 2,1 1,3 35°
36° Vouzela Poente - Vouzela Nascente SC 2,1 1,3 37°
37° Pinzio - Alto de Leomil SD 2,0 1,1 39°
38° Vouzela Poente - Vouzela Nascente SD 2,0 1,3 38°
390 EN2 - Cagador SC 1,6 0,9 41°
40° EN2 - Cagador SD 1,0 0,6 42°
41° Ratoeira Poente - Ratoeira Nascente SC 0,9 1,0 400
42° Ratoeira Poente - Ratoeira Nascente SD 0,8 0,6 43°
43° Guarda - Pinhel SC 0,7 1,6 320
440 Guarda - Pinhel SD 0,7 0,4 440
450 Celorico - EN17 SD 0,4 0,1 490
Boa Aldeia Poente - Boa Aldeia
46° Nascente SC 0,4 0,3 45°
47° Celorico - EN17 SC 0,4 0,1 48°
Boa Aldeia Poente - Boa Aldeia
48° Nascente SD 0,3 0,3 46°
490 Ratoeira Nascente - IP2/A25 SC 0,2 0,0 500
50° Ratoeira Nascente - IP2/A25 SD 0,2 0,3 47°
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ANEXO E.2 — SUBLANGCOS COM MAIOR MEDIA DE ACIDENTES TOTAIS OBSERVADA ENTRE 2015 E
2021

Média observada
Posicéo Localizacao Sentido Acidentes Totais
(2015-2021)

1° Carvoeiro - Talhadas SD 14,0
20 Cacador - Fagilde SC 6,9
3° Carvoeiro - Talhadas SC 6,3
40 Fagilde - Mangualde SD 6,1
5o Fornos de Algodres - Celorico SC 5,9
6° Cacador - Fagilde SD 5,6
7° Talhadas - Reigoso SD 53
8° Pinhel - Pinzio SC 4,9
9° Boa Aldeia Nascente - Fail (A24/A25) SC 3,9
10° Mangualde - Chas de Tavares SD 3,9
11° Chas de Tavares - Fornos de Algodres SD 3,6
12° EN17 - Ratoeira Poente SC 3,6
13° IC2 (EN1) - Carvoeiro SC 3,6
140 Reigoso - Cambarinho SD 3,6
15° IP2/A25 - Guarda SD 3,4
16° Boa Aldeia Nascente - Fail (A24/A25) SD 3,1
17° Cambarinho - Vouzela Poente SC 3,0
18° Talhadas - Reigoso SC 2,9
19° Fagilde - Mangualde SC 2,6
20° Pinhel - Pinzio SD 2,6
21° Alto de Leomil - Vilar Formoso SD 2,3
22° Fornos de Algodres - Celorico SD 2,3
23° IP2/A25 - Guarda SC 2,3
24° Reigoso - Cambarinho SC 2,3
25° Ventosa - Boa Aldeia Poente SD 2,3
26° Vouzela Nascente - Ventosa SC 2,3
27° Cambarinho - Vouzela Poente SD 2,1
28° IC2 (EN1) - Carvoeiro SD 2,0
290 Mangualde - Chés de Tavares SC 2,0
300 Pinzio - Alto de Leomil SC 1,9
31° Alto de Leomil - Vilar Formoso SC 1,6
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32° Guarda - Pinhel SC 1,6
33° Chés de Tavares - Fornos de Algodres SC 1.4
340 Ventosa - Boa Aldeia Poente SC 14
35° EN17 - Ratoeira Poente SD 1,3
36° Vouzela Nascente - Ventosa SD 1,3
37° Vouzela Poente - Vouzela Nascente SC 1,3
38° Vouzela Poente - Vouzela Nascente SD 1,3
390 Pinzio - Alto de Leomil SD 11
40° Ratoeira Poente - Ratoeira Nascente SC 1,0
41° EN2 - Cacador SC 0,9
42° EN2 - Cacador SD 0,6
43° Ratoeira Poente - Ratoeira Nascente SD 0,6
4490 Guarda - Pinhel SD 0,4
45° Boa Aldeia Poente - Boa Aldeia Nascente SC 0,3
46° Boa Aldeia Poente - Boa Aldeia Nascente SD 0,3
47° Ratoeira Nascente - IP2/A25 SD 0,3
48° Celorico - EN17 SC 0,1
490 Celorico - EN17 SD 0,1
50° Ratoeira Nascente - IP2/A25 SC 0,0
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