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Resumo

Os Modelos Lineares Generalizados Mistos (MLGM) sdo uma extensdo dos Modelos Lineares Genera-
lizados (MLG) que permitem incluir componentes de variabilidade nao explicada pelos efeitos fixos, sendo
adequados para modelar dados de contagem e analisar correlacdes em dados longitudinais. Estes mo-
delos incorporam efeitos aleatdrios no preditor linear, permitindo modelar a estrutura de correlacdo entre
observacoes do mesmo individuo, o que é especialmente relevante em dados longitudinais.

Neste trabalho, demonstrou-se a flexibilidade destes modelos na analise de dados de acidentes rodo-
viarios sendo, aplicandos para compreender a influéncia de diversas variaveis na frequéncia de ocorrén-
cias de acidentes.

Os dados sao referentes a sublancos das autoestradas A4 e A41 na Regiao do Grande Porto, Portugal,
abrangendo um periodo de oito anos (2014-2021) e disponibilizados pela concessionaria Ascendi.

A analise exploratoria destacou a A41 como a autoestrada com maior volume de trafego e maior
do numero de acidentes, nomeadamente, no sentido crescente. Em 2020, observou-se uma reducao
acentuada do numero de acidentes devido a pandemia e ao confinamento. A irregularidade do pavimento
aumentou entre 2014 e 2018, enquanto que a aderéncia a superficie melhorou.

O sublanco "Maia-Alfena” foi identificado como o sublanco de maior frequéncia de acidentes, em
particular no sentido crescente.

A construcdo de modelos de regressao de Poisson com dois efeitos aleatorios permitiu capturar a
heterogeneidade dos dados, revelando que o estado do pavimento, o numero de vias e as caracteristicas

geomeétricas , tanto em planta como em perfil da estrada, influenciam a ocorréncia de acidentes.

Palavras-chave: Acidentes Rodoviarios, Modelacao Estatistica, Modelos Lineares Generalizados Mis-

tos, Regressao de Poisson, Seguranca Rodoviaria.



Abstract

Generalized Linear Mixed Models (GLMs) are an extension of Generalized Linear Models (GLMs) that
allow the inclusion of components of variability not explained by fixed effects, and are suitable for modeling
count data and analyzing correlations in longitudinal data. These models incorporate random effects in
the linear predictor, allowing the modeling of the correlation structure between observations of the same
individual, which is especially relevant in longitudinal data.

In this work, the flexibility of these models in the analysis of road accident data was demonstrated,
being applied to understand the influence of several variables on the frequency of accident occurrences.

The data refer to subsections of the A4 and A41 motorways in the Greater Porto Region, Portugal,
covering an eight-year period (2014-2021) and provided by the concessionaire Ascendi.

The exploratory analysis highlighted the A41 as the motorway with the highest volume of traffic and the
highest number of accidents, particularly in the upward direction. In 2020, there was a sharp reduction in
the number of accidents due to the pandemic and lockdown. Pavement unevenness increased between
2014 and 2018, while surface adhesion improved.

The "Maia-Alfena”subsection was identified as the subsection with the highest frequency of accidents,
particularly in the ascending direction.

The Poisson Regression models with two random effects allowed capturing the heterogeneity of the
data, revealing that the condition of the pavement, the number of lanes and the geometric characteristics,

both in plan and in the profile of the road, influence the occurrence of accidents.

Keywords: Road Accidents, Statistical Modeling, Generalized Linear Mixed Models, Poisson Regres-

sion, Road Safety.
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Capitulo 1

Introducao

Em Portugal, como noutros paises da Unido Europeia, a sinistralidade rodoviaria é identificada como
um problema social atual, de dimensao preocupante, que justifica uma séria intervencdo. Associada
a uma questdo de atitudes e de comportamentos, esta situacao reflete uma realidade, com pesadas
consequéncias humanas, sociais e econdmicas.

Mesmo em termos teoricos, poder-se-a afirmar que, no contexto da circulacao rodoviaria, & improvavel
(ou até impossivel) eliminar completamente a ocorréncia dos acidentes rodoviarios, pois nao é viavel, do
ponto de vista humano, eliminar totalmente o risco, mas sim reduzi-lo ao maximo possivel.

Os acidentes ocorrem devido a uma combinacao de diversos fatores, o que pode levar a uma avaliacédo
incorreta das suas probabilidades. Normalmente, as probabilidades subjetivas diferem das probabilidades
objetivas, e quanto maior é essa diferenca, maior sera o risco na avaliacao do risco real.

De acordo com os dados emitidos pela Autoridade Nacional da Seguranca Rodoviaria (ANSR), respon-
savel pela gestao da seguranca rodoviaria, apresenta-se na Figura 1 a evolucao da sinistralidade rodoviaria
com vitimas (AcV) em Portugal Continental entre os anos de 2010 e 2023 [1].

Consideram-se os acidentes que tenham ocorrido na via publica ou que nela tenham origem, envol-
vendo pelo menos um veiculo em movimento, e que sejam de conhecimento das entidades fiscalizadoras,
como a Guarda Nacional Republicana (GNR) e Policia de Seguranca Publica (PSP), e dos quais resultem

pelo menos uma vitima.
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Figura 1: Evolucao da Sinistralidade Rodoviaria em Portugal Continental entre 2010 e 2023

Verifica-se uma variacao consideravel no numero de acidentes com vitimas ao longo dos anos,
destacando-se 0 ano de 2019 que registou 0 maior nimero no periodo analisado. Entre 2010 e 2012,
observa-se uma diminuicdo no numero de acidentes com vitimas, seguida de um aumento gradual até
2017.

Destacam-se os anos de 2020 e 2021 que coincidiram com um periodo de confinamento devido a pan-
demia de COVID-19, resultando numa reducdo da circulacao rodoviaria e, consequentemente, numa
diminuicdo do numero de acidentes.

Considerando que os anos de 2020 e 2021 registaram quebras na circulacdo rodoviaria face a 2019
e, consequentemente na sinistralidade, a Comissdo Europeia considerou este 0 ano como o ano de
referéncia para monitorizacao das metas de reducdo do numero de vitimas mortais e de feridos graves
até 2030, critério que também foi adotado em Portugal na Estratégia Visdo Zero, 2030 [].

Na analise dos valores de sinistralidade em Portugal Continental, em 2023, a ANSR contabilizou 34
974 acidentes de viacdo com vitimas, das quais 467 vitimas mortais, 2 437 feridos graves e 41 058
feridos ligeiros [1].

Em Portugal Continental comparando com a média da ultima década (2010 a 2019), com 2023,
houve uma tendéncia crescente no nimero de acidentes com vitimas (+6,8%), de feridos graves (+9,1%)
e de feridos ligeiros (+3,2%). No entanto, o numero de vitimas mortais diminuiu (-13,7%).

Face a 2019, em 2023 registaram-se menos acidentes com vitimas (-2,0%), menos vitimas mortais
(-1,5%) e menos feridos ligeiros (-5%) . Contudo, houve mais feridos graves (+5,9%).

Salienta-se que, em comparacao com o ano de 2022, houve um aumento da circulacao rodoviaria, em



2023, observando-se aumentos em todos os indicadores, registando-se mais 2186 acidentes com vitimas
(+6,7%), mais vitimas mortais (+1,1%), mais feridos graves (+8,6%) e mais feridos ligeiros (+6,8%).
Relativamente ao nimero de acidentes de viacdo com vitimas por més nos anos de 2019, 2022 e
2023 em Portugal Continental (Figura 2), observa-se que, no primeiro trimestre e no ultimo quadrimestre,
2019 foi 0 ano que registou o maior numero de acidentes com vitimas. O ano de 2022 regista o numero
mais baixo de acidentes com vitimas em todos os meses, a excecdo de més de julho cujo numero de
acidentes com vitimas € ligeiramente superior em relacdo a 2019. Nos anos observados, em 2023,
houve um aumento do niimero de acidentes desde o més de fevereiro atingindo o seu seu valor maximo
em Agosto, seguido de uma diminuicao até dezembro. Estas variacées podem ser influenciadas por

diferentes fatores, incluindo as condicbes meteorologicas ou variacdes do volume de trafego.

Numero de Acidentes por Més nos anos 2019, 2022 e 2023

3000
Ano

X2019
- X2022
- X2023

2500

Numero de Acidentes com vitimas

Figura 2: Sinistralidade Rodoviaria em Portugal Continental por més

No estudo da sinistralidade, o ajuste de equacdes matematicas, através de métodos estatisticos,
permite relacionar o numero de acidentes com diversos fatores, dando origem aos modelos de previsdo

de acidentes que constituem uma ferramenta fundamental na tomada de decisdes.

1.1 Objetivos

A presente dissertacao foi desenvolvida no @mbito da Unidade Curricular de Dissertacao do Mestrado
em Estatistica para Ciéncia de Dados, da Universidade do Minho.

A problematica da sinistralidade rodoviaria representa um desafio para a Saude Publica. Apesar da
reducdo no numero de acidentes rodoviarios nos paises desenvolvidos nas ultimas décadas, é primordial

compreender os fatores que contribuem para esses acidentes, com o objetivo de reduzir a severidade dos

4



danos as vitimas.

Dado o contexto apresentado e a necessidade de abordagens que promovam a seguranca rodoviaria,
0 objetivo deste trabalho incide na construcdo de modelos, mais propriamente, em Modelos Lineares
Generalizados Mistos (MLGM), envolvendo dados longitudinais, com recurso a regressao de Poisson,
uma vez que se tratam de modelos para dados de contagem.

Pretende-se nao apenas compreender as suas potencialidades, mas também estabelecer uma relacao
entre 0 numero de acidentes rodoviarios e outras variaveis, com o objetivo de por um lado, avaliar a in-
fluéncia dessas variaveis na frequéncia esperada do nimero de acidentes e, por outro, fornecer previsdes

de sinistralidade.

1.2 Estrutura da Tese

Esta dissertacao encontra-se segmentada em diversos capitulos. Esta organizacao permite ter uma
ideia geral da investigacao, remetendo os detalhes do estudo para o corpo integral do capitulo.

O presente Capitulo apresenta uma introducdo ao tema a ser estudado com uma concisa apresenta-
cao do mesmo, e os objetivos do estudo do trabalho.

0 Capitulo 2 inclui uma breve revisao da literatura relacionada com os modelos lineares, em particular,
0s modelos mais comuns na modelacao de dados de contagem.

Séo ainda apresentados alguns exemplos de aplicacdo de modelos estatisticos no estudo de Acidentes
Rodoviarios.

O Capitulo 3 apresenta os contetdos tedricos relacionados com os Modelos Lineares Generalizados
Mistos, e apresenta-se 0 modelo de regressao de Poisson com efeitos aleatérios para dados de contagem.

A aplicacao das metodologias aos dados é apresentada no Capitulo 4. Inicialmente o capitulo refere-
se a apresentacao, descricao e analise exploratdria do conjunto de dados. De seguida sao aplicados os
modelos de regressao para dados de contagem, efetua-se a comparacao/selecao dos modelos ajustados,
e por fim, o diagndstico do modelo e a sua validacao.

No ultimo Capitulo, encontram-se as conclusdes deste trabalho e as sugestdes para temas a desen-

volver no futuro.



Capitulo 2

Revisao da Literatura

Neste capitulo apresenta-se uma revisao da literatura sobre modelos estatisticos de regressao.

2.1 Modelos Estatisticos

Um modelo estatistico € um modelo que contém uma componente probabilistica. No quotidiano, di-
versos problemas surgem com o objetivo de analisar a influéncia que uma ou mais variaveis, designadas
por variaveis explicativas, exercem sobre uma variavel, denominada de variavel resposta, variavel depen-
dente ou de interesse. De um modo geral, este problema é abordado aplicando modelos de regressao,
que relacionam a variavel de interesse com as variaveis explicativas [3].

A selecao de modelos € de extrema importancia em todas as investigacoes em que se deseja encontrar
um modelo que seja 0 mais parcimonioso possivel, e que consiga descrever com certo grau de precisao
os dados observados [4].

0 modelo estatistico classico usado na analise de regressdo, o Modelo Linear, surgiu no inicio do
século XIX, através de Legendre e Gauss. De forma sucinta, este modelo exprime o valor esperado da
variavel resposta como uma combinacao linear das variaveis explicativas, e € aplicado na situacdo em
que a variavel resposta segue uma distribuicao normal.

Para dar resposta a situacdes que ndo se adequavam ao contexto dos Modelos Lineares, foram de-
senvolvidos os Modelos Lineares Generalizados (MLG), introduzidos por Nelder and Wedderburn Nelder
e Wedderburn [5]. Segundo estes autores, a variavel resposta deve seguir uma distribuicao que pertenca
a familia exponencial. Estes modelos apresentam uma estrutura linear nas varidveis explicativas e rela-
cionam, de forma nao linear, o valor esperado da variavel resposta com a estrutura linear das variaveis
explicativas, isto €, nao modelam necessariamente o valor esperado da variavel resposta, mas sim uma
transformacao dessa variavel.

Os Modelos Lineares Mistos (MLM) para dados Gaussianos sdo uma extensao dos Modelos Lineares.
Estes modelos incluem além da variacao aleatoria do acaso, pelo menos mais uma fonte de variacao

aleatoria (efeitos aleatorios ndo observaveis), para modelar estruturas de dependéncia de dados hierar-



quicos ou longitudinais, ambas de forma linear. Estes modelos possibilitam uma abordagem mais realista
das caracteristicas de muitos conjuntos de dados, pela sua flexibilidade para modelar as estruturas de
dependéncia e de variancia nao constante.

Em [6], os autores desenvolveram os Modelos Lineares Generalizados Mistos (MLGM), uma extensao
dos MLG que permitem a adicdo de componentes de variabilidade devida a efeitos ndo observados,
ou seja, a variabilidade nao explicada pelos efeitos fixos. Os MLGM sao, modelos que incluem efeitos
aleatorios no preditor linear, além dos efeitos fixos, permitindo modelar a estrutura de correlacao entre
observacoes que pertencem ao mesmo individuo [/].

Estes modelos séo particularmente relevantes na presenca de heterogeneidade dos dados envolvidos
e usados nas analises longitudinais, em que as mesmas unidades sdo medidas repetidamente ao longo
do tempo (os MLGM podem levar em consideracéo a correlacdo entre as medidas repetidas de uma
mesma unidade). Sao desenvolvidos para permitir que a variavel resposta siga qualquer distribuicdo da
familia exponencial, e por isso sao adequados para modelar dados de contagem.

Os MLGM tém como objetivo descrever as alteracdes do valor esperado da variavel resposta de cada
individuo e a relacdo destas alteracdes com as covariaveis [8]. Assim, estes modelos tém como finalidade

fazer inferéncias para o individuo e nao para a populacao.

2.2 Modelos Estatisticos para Acidentes Rodoviarios

Os modelos de regressao para dados de contagem sdo amplamente utilizados em diversas areas de
estudo.

Para modelar o valor esperado do nimero de acidentes, a aplicacao de modelos estatisticos tem sido
objeto de estudo ha muitos anos, com o objetivo de identificar os fatores que influenciam o risco de um
acidente.

De seguida, pretende-se apresentar como abordagens metodolégicas evoluiram ao longo do tempo
no ambito de estudo de ocorréncias de acidentes rodoviarios.

Em [9] os autores consideram o modelo de regressao de Poisson, dado que a variavel dependente é
um numero inteiro ndo negativo, como um dos modelos adequados para modelar os dados dos acidentes
rodoviarios. Embora este modelo tenha servido como ponto de partida, os investigadores constataram
que os dados de acidentes apresentam caracteristicas que dificultam a aplicacdo do modelo de Poisson,
uma vez que este modelo pressupde que o valor médio e a variancia da variavel resposta, condicionados

pelos valores das variaveis explicativas, sejam iguais. Na pratica, a variancia tende a exceder o valor



médio (sobredispersdo), visto que ha heterogeneidade entre individuos nao captada pelas variaveis expli-
cativas. Essa situacdo de sobredispersao limita a aplicacdo dos modelos de Poisson podendo-se obter
resultados tendenciosos. Para superar esta situacdo, o modelo de regressao Binomial Negativa (BN) é
uma alternativa ao modelo de regressao de Poisson. Uma outra caracteristica nos dados de acidentes
rodoviarios, é a tendéncia de apresentarem muitos valores iguais a zero. Para lidar com esta situacao, os
autores [9] abordam o modelo Inflacionado de Zeros. Este modelo foi desenvolvido para lidar com dados
gue apresentam muitos valores iguais a zero (mais zeros do que seria de esperar num modelo de Poisson
ou Binomial Negativa). Uma descricdo tedrica destes modelos pode ser encontrada em [10], e [11].

Em muitos casos, os dados de acidentes rodoviarios sao frequentemente agregados ao longo do
tempo (por exemplo, acidentes por més) e/ou espaco (acidentes ao longo de um segmento de estrada),
0 que pode gerar problemas de heterogeneidade nao observada, que podem depender do tempo ou do
espaco. Estudos tém controlado a heterogeneidade nao observada, como correlacdo espacial e temporal,
aplicando modelos de efeitos aleatorios [9].

A correlacao entre observacdes também pode ser abordada utilizando Modelos hierarquicos/multini-
veis e modelos de parametros aleatorios.

De acordo com [12], este ultimos sdao uma extensao dos modelos de efeitos aleatérios, que podem
potencialmente capturar a heterogeneidade nao observada permitindo que os parametros variem entre
as observacdes (como um segmento de estrada) ou sejam fixos dentro de um grupo de observagdes mas
variem entre grupos.

Em [13], os autores propdem a aplicacao do modelo Binomial-Lindley Negativo de parametros alea-
torios agrupados (G-RPNB-L) para explicar a heterogeneidade ndo observada em dados de acidentes com
muitas observacdes iguais a zero. As diferencas em varios fatores temporais e espaciais resultam em
variacoes dos coeficientes do modelo entre diferentes grupos de observacées. Um modelo de parametros
aleatorios agrupados é uma estratégia para explicar essa heterogeneidade nao observada.

Em [14], os autores estudaram os fatores que influenciaram a frequéncia de acidentes nas estradas
rurais da Colémbia.

Neste pais, as condicdes orograficas sao o principal critério para a concecao de estradas, nao havendo
estudos que avaliem a sua influéncia nos acidentes rodoviarios. Dessa forma, este estudo avaliou diversas
variaveis, tais como, o tipo de terreno e a sua influéncia no valor esperado do nimero de acidentes. Para
tal, estimaram modelos de regressao Binomial Negativa Inflacionada de Zeros, Modelos de regressao
Binomial Negativa, Modelos Lineares Generalizados Mistos, e realizaram uma analise comparativa dos

resultados.



0 MLGM mostrou-se ligeiramente melhor que o modelo de regressao Binomial Negativa Inflacionada
de Zeros, mas o melhor dos trés modelos apresentados foi 0 modelo de regressao Binomial Negativa,
gue apresentou maior funcao de log-verosimilhanca.

Neste caso, a utilizacdo de um modelo mais complexo, MLGM nao proporcionou um melhor ajuste.

Diante do exposto na literatura, a escolha do Modelo Linear Generalizado Misto com distribuicao de
Poisson neste trabalho deve-se a natureza dos dados, a variavel resposta que é uma variavel de contagem,
e a necessidade de modelar os dados que apresentam uma estrutura agrupada, com varias observacoes
ao longo do tempo para os mesmos segmentos de estrada.

Neste contexto, os MLGM, envolvendo dados longitudinais, sdo capazes de capturar a complexidade e
a heterogeneidade dos dados envolvidos. Estes modelos permitem incorporar tanto os efeitos fixos como
aleatérios (captam a variabilidade nao observada entre os segmentos e o tempo), que variam por grupo,
permitindo modelar a relacdo entre diversas variaveis explicativas e o numero de acidentes. A escolha
da distribuicao de Poisson esta relacionada com variavel de interesse uma vez que esta é de natureza
discreta e sendo adequada para dados de contagem. Os modelos de regressdo de Poisson tradicionais
nao conseguem lidar adequadamente com a estrutura agrupada dos dados, ignorando as correlacoes
entre observacoes dentro dos mesmos segmentos ou anos, levando a resultados menos fidedignos. Por
outro lado, 0 modelo de regressao Binomial Negativa & também muito aplicados em dados de contagem na
presenca de sobredispersdo. Por fim, os Modelos Inflacionados de Zeros, que sdo apropriados em casos
onde ha muitos zeros nos dados, poderiam ser considerados. No entanto, as aplicacdes destes modelos
sera realizada em trabalhos futuros. A escolha do Modelo Linear Generalizado Misto com a distribuicao de
Poisson é corroborada pela sua capacidade de ajustar as dependéncias entre observacdes de contagens
e, assim, fornecer uma melhor qualidade de ajustamento aos dados analisados, em comparacdo com

outros modelos, como o de Poisson tradicional ou 0 modelo de regressao Binomial Negativa.



Capitulo 3

Metodologia

Em muitos estudos cientificos &€ comum fazer-se pesquisas com o objetivo de estudar a relacao entre
a variavel resposta e as variaveis explicativas medidas em unidades experimentais pertencentes a uma ou
varias populacoes. Destacam-se duas principais estratégias de recolha de dados: a primeira, denominada
estudo transversal, que envolve uma Unica observacéo (realizada num momento especifico) da variavel
resposta para cada unidade experimental de uma amostra da populacao de interesse, a segunda, varias
observacdes da variavel resposta sao realizadas sobre a mesma unidade experimental ao longo de uma
condicao de avaliacao, ou seja, quando a mesma caracteristica € medida de forma sequencial ao longo
do tempo, resultando no estudo de dados longitudinais.

Existem técnicas para a modelacdo de experiéncias com dados longitudinais, sendo a metodologia
aplicada neste trabalho, os Modelos Lineares Generalizados Mistos (MLGM), que modelam os dados
longitudinais com qualquer variavel resposta que pertenca a familia exponencial.

Quanto a implementacado dos métodos estatisticos, recorre-se ao ambiente R (R Core Team) [15].
Esta é uma linguagem de programacao e oferece uma série de técnicas para analise de dados, inferéncia
estatistica e permite a apresentacéo grafica dos resultados obtidos.

Existem varias bibliotecas e funcdes especificas para aplicar os MLGM. A biblioteca Ime4[16], permite
a modelacao de dados com estruturas de correlacdo e € muito utilizada na analise de dados longitudinais.
A funcao para ajustar um MLGM da biblioteca Ime4 é a gimer (). Existem outras funcdes que podem ser
utilizadas no ajustamento, como por exemplo a funcdo gimm() da biblioteca gilmmML [17] e a funcéo
gimmPQL() da biblioteca MASS [18]. A escolha da funcao utilizada recaiu sobre a funcdo glmer() por ser
a mais utilizada nos diversos estudos.

A biblioteca Performance [19] € usada para calcular os intervalos de confianca dos efeitos aleatorios.

3.1 Dados Longitudinais

Os estudos longitudinais sao essenciais para avaliar as mudancas de uma determinada caracteristica
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ao longo do tempo em cada individuo, assim como, para analisar os efeitos dos fatores que influenciam
essas mudancas. Se pensarmos que as observacdes se efetuam ao longo do tempo, obtém-se uma
sequéncia temporal de duas ou mais observacdes para cada individuo [20].

Estudos com dados longitudinais ganharam grande destaque nas ultimas décadas, especialmente
devido ao rapido progresso da tecnologia da informacao, que tornou possivel armazenar e analisar de
modo mais rapido e preciso grandes bases de dados [21].

Em [22], os autores consideram que este tipo de dados tem grande aplicacdo em modelos de regres-
sao, onde a variavel resposta pode ser continua ou discreta.

Exemplos de dados longitudinais incluem dados relacionados com o numero de acidentes em diversas
regides ao longo de varios anos [22]. Esta circunstancia implica que as observacdes de um individuo ao
longo do tempo tendem a estar correlacionadas e, por conseguinte, os dados longitudinais requerem
métodos estatisticos especificos que tenham em conta essa correlacao existente, para que as inferéncias
realizadas sejam validas [20].

Em [20], os autores consideraram trés tipos de modelos para a analise de dados longitudinais: (i) o
modelo marginal que usa Equacdes de Estimacédo Generalizadas (EEG), (ii) o modelo com efeitos aleatérios
(MLGM) e o (iii) modelo de transicdo. A principal diferenca entre estes modelos centra-se no objetivo da

inferéncia que se pretende efetuar.

3.2 Modelo Linear Misto

A designacdo "modelo misto” advém do facto de que o modelo contém parametros de efeitos fixos
(parametros associados a toda a populacdo) e parametros de efeitos aleatorios (parametros associados
aos individuos selecionados aleatériamente da populacéo) [23].

A necessidade de incluir efeitos aleatdrios pode surgir por varias razoes, entre elas:

¢ As unidades experimentais nas quais os dados sao medidos podem estar agrupadas, e os dados

do mesmo grupo sao correlacionados.
¢ Medidas repetidas da mesma unidade experimental sao correlacionadas.

A crescente popularidade dos modelos mistos surge, principalmente, pela flexibilidade que oferecem para

analisar dados agrupados e dados com medidas repetidas. Pode-se modelar ambos os tipos de variacao:

o Efeitos Fixos.

11



S&o as variacdes que se esperam em todas as observacdes. Sao variaveis que se podem medir

diretamente.

o Efeitos Aleatorios.

S&do componentes de um modelo estatistico que capturam variacdes que ndo sdo explicadas pelos
efeitos fixos. Essas variacdes podem ser devido a fatores ndo medidos em certos grupos dentro

dos dados.
O Modelo Linear Misto (MLM) é dado por :

comi = 1,...,n,0ondeY; = (Yi1,...,Yir,)T é ovetor T; x 1 das variaveis resposta para o
individuo ¢, 3 € o vetor p x 1 dos efeitos fixos (parametros desconhecidos); X; é a matriz T; x p de
covariaveis dos efeitos fixos; b; é o vetor ¢ x 1 dos efeitos aleatérios; Z; é a matriz T; x ¢ de covariaveis
dos efeitos aleatorios e €; & o vetor T; X 1 dos erros aleatorios dentro do grupo. As condicdes subjacentes

ao modelo sao:

€ ~ N(0,%;)
b; e €; independentes para diferentes grupos i e entre si

com¢ = 1,...,n, onde D é uma matriz de dimensdo ¢ X ¢, e € a matriz de variancia-covariancia
dos efeitos aleatdrios presentes no vetor 3, e 32; é uma matriz de dimensao 7; x T}, e é a matriz de
variancia-covariancia dos erros aleatérios, sendo ambas definidas positivas.

Tem-se que:

EY)=X8 e V,=V(Y)=2DZ +%;, (3.2)

A matriz V; de dimensao T;; x T; e definida positiva, representa a variacdo entre-grupos (inter-individuos)
[8].
E importante notar que, quando ¥; = 02/ e Z;, = 0, o modelo misto é simplificado para um

modelo linear.
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3.3 Modelo Linear Generalizado Misto

Uma das extensdes dos Modelos Lineares Mistos (MLM), sdo os Modelos Lineares Generalizados
Mistos, para modelar variaveis resposta pertencentes a familia exponencial.

Os MLGM s3o ainda uma extensdo dos Modelos Lineares Generalizados (MLG) que incluem efeitos
aleatorios no preditor linear, além dos efeitos fixos. A introducao destes efeitos aleatorios no preditor
linear permite modelar a estrutura de correlacao entre observacdes que pertencem ao mesmo individuo.

Na analise de acidentes rodoviarios, este tipo de modelos é especialmente Util para avaliar como cer-
tos fatores influenciam a frequéncia ou a gravidade dos acidentes ao longo do tempo. Isto é importante,
porque as observacoes dentro do mesmo grupo (por exemplo, acidentes no mesmo sublanco) podem
estar correlacionadas. Neste caso, pode-se incluir efeitos aleatdrios, por exemplo, sublancos, autoestra-
das ou segmentos da autoestrada, reconhecendo que ha uma correlacao intrinseca entre acidentes que
ocorrem em locais proximos. Por exemplo, cada segmento da autoestrada pode ter caracteristicas unicas
que influenciam os acidentes. Essas caracteristicas podem ndo estar completamente capturadas pelas
variaveis fixas/preditoras que se medem.

A inclusao de efeitos aleatérios permite que o modelo reconheca e se ajuste a heterogeneidade ine-
rente aos dados. Ao ajustar um Modelo Linear Generalizado Misto, 0 modelo estima os efeitos fixos, as
variaveis conhecidas que afetam a frequéncia de acidentes e os efeitos aleatorios, que capturam as varia-
coes especificas. Por outras palavras, os Modelos Lineares Generalizados Mistos (MLGM) permitem uma
compreensao mais profunda das inter-relacdes presentes nos dados de acidentes rodoviarios, relacoes
essas que frequentemente sao perdidas em modelos mais simples que assumem independéncia entre
as observacoes.

Ao nivel computacional e na interpretacdo de parametros estimados, estes modelos sdo complexos

devido a inclusdo de efeitos aleatorios.

3.3.1 Estrutura do Modelo Linear Generalizado Misto

Seja y;; a resposta observada do individuo ¢ para o tempo ¢ realizacéo da variavel resposta Y;;, onde
t=1,....,T;ei=1,...,n,sendo Xy = (zy1,...,Tu,)" 0vetor p x 1 das covariaveis associado
a cada vetor resposta, Y;; € 3 = (01, Ba, - - ., B,)" 0 vetor p x 1 dos parametros de regresséo desco-
nhecidos. Considere z;; um vetor ¢ x 1 de covariaveis (usualmente um subconjunto de x;;) associado a
um vetor ¢ x 1 de efeitos aleatorios b; [8].

Os MLGM podem ser especificados da seguinte forma :
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* 1. Dado b;, as variaveis resposta Y1, . .., Y;n, sdo mutuamente independentes e seguem uma

distribuicao pertencente a familia exponencial com funcao densidade:

f(yit | bi) = exp % (yiteit - C(Qit)) + d(yita ¢) . (3.3)

0 valor médio e a variancia condicional sdo expressos, respetivamente, por:

E(Y;t’bi) = Hit = Cl(eit) (3.4)

_ o ¢
Var(Yit\bZ-) =0; =C (9“5)— (35)

Wit

Tal como nos MLG, assume-se que:
g(pi) = x,8 +z}b; (3.6)
O = V(um)i (3.7)
Wit

onde ¢(.) € uma funcéo de ligagcao pré-especificada e 1 é a funcao de variancia conhecida, ¢ é um
parametro de dispersao e w;; € uma constante conhecida. Uma vez fixados os efeitos aleatorios

b;, as variaveis resposta assumem-se mutuamente independentes.

¢ 2. A média condicional da variavel resposta Y;;, depende dos efeitos fixos e dos efeitos aleatorios.

Deste modo, o Modelo Linear Generalizado Misto pode ser escrito por [8]:

g(E(Yic|bi)) = nie = Xz;ﬁ + Zﬁbi (3.8)

¢ 3. Qualquer distribuicdo multivariada poderia ser considerada para b;. Contudo, na pratica,
assume-se que a distribuicdo comum aos efeitos aleatorios b; é a Gaussiana Multivariada com valor
esperado zero e matriz de variancia-covariancia D [20]. Salienta-se o facto dos efeitos aleatdrios

b; se assumirem independentes das covariaveis.

Modelo Linear Generalizado Misto para Resposta sob a forma de contagem

Ao selecionar o MLGM mais adequado para os dados, é essencial considerar a distribuicao da variavel
de interesse.

Para modelar o nimero de ocorréncias de um determinado acontecimento pode-se aplicar o modelo
de regressao com variavel resposta seguindo a distribuicao de Poisson.

Considere-se que Y}, a variavel resposta do individuo ¢ no instante ¢, segue uma distribuicao de

Poisson. Nesta situacao tem-se:
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¢ 1. A variavel resposta Y}, condicional ao vetor dos efeitos aleatorios b;, sdo independentes e

seguem uma distribuicao de Poisson, com

E(Yy|b;) = Var(Yylb;) (¢=1). (3.9)

e 2. Pretende-se modelar o valor médio como combinacao linear das variaveis explicativas. Poderia

escrever-se um modelo linear da forma:

pie = %403+ zb; (3.10)

Contudo, este modelo é desajustado uma vez que o preditor linear, do lado direito, pode assumir
qualquer valor real enquanto que o termo do lado esquerdo (o valor médio de Poisson) s6 pode to-
mar valores nao negativos. Uma solucao para este problema passa por considerar a transformacéao

logaritmica como funcao de ligacdo do modelo linear generalizado através da equacao:

log(pit) = %;,8 + z;;b; (3.11)
Na presenca de dados de contagem log é a funcao de ligacao canonica.

Aplicando a inversa da funcao logaritmica a ambos os lados da equacao (3.11) obtém-se o numero

esperado de contagem, dado por:

pir = exp (X3 + zj;b;) . (3.12)

¢ 3. Por fim, assume-se que o vetor dos efeitos aleatdrios, b;, segue uma distribuicdo Gaussiana de

valor médio zero e matriz de variancia-covariancia D, de dimensao ¢ X gq.

3.3.2 Interpretacao dos Parametros do Modelo

A interpretacdo dos parametros fixos nos MLGM sera assim afetada pelos efeitos aleatdrios presentes
no modelo, como explicam Cabral e Goncalves [8].

Com efeito, nos MLGM,
E(Yy) = E{E(Yy|b;)} = E [¢7'(x},8 + z;b;)] (3.13)

que, em geral, ndo pode ser simplificado devido & presenca de funcées néo lineares em g~ (.) e, portanto,
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Elg(Yilbi)] # g [E(Yit|bi)] (3.14)

Note-se que no modelo linear a introducao de efeitos aleatorios nao altera a interpretacao dos parametros
dos efeitos fixos, dado que a desigualdade (3.14) nao é verificada. Existe apenas alteracao na interpreta-
cdo dos parametros dos efeitos fixos quando a funcédo de ligacdo candnica dos MLGM nao ¢ linear [24].
De acordo com [8] nos MLGM podemos considerar as seguintes interpretacdes para os parametros fixos

e para a componente aleatoria do modelo:

() Parte Fixa: As componentes 3;, j = 0,1, ..., p, do vetor 3 t&m uma interpretacéo em termos
especificos do individuo. Elas representam a influéncia das variaveis explicativas de interesse na
alteracédo da resposta esperada de um determinado individuo. Estes coeficientes, 3, sdo designa-
dos por coeficientes de regressgo especificos do individuo dado que a interpretacéo de 3; depende

dos efeitos aleatorios do i-ésimo individuo assumirem um valor fixo (ndo observado).

(i) Parte Aleatdria: Uma forma de interpretar as estimativas das variancias dos efeitos aleatdrios
passa por construir percentis dos efeitos aleatorios baseados na hipotese Gaussiana. Com base
nos percentis obtidos e aplicando a inversa da funcéo de ligacado calcula-se os limites de variacéo
dos valores esperados condicionados a ;. Outra maneira é considerar a representacao grafica

dos perfis de cada individuo.

3.3.3 Estimacao dos Parametros do Modelo

Assim como nos Modelos Lineares Generalizados, a estimacao dos parametros nos Modelos Lineares
Generalizados Mistos também recorre ao Método da Maxima Verosimilhanca. Nesta situacdo, a estimacéo
de 3 e dos parametros da matriz D é realizada através da maximizacdo da funcao de verosimilhanca,
obtida através da integracdo da funcao de verosimilhanca sobre os efeitos aleatédrios b;. Como explicitado

em [8], a contribuicao do 7-ésimo individuo para a funcao de verosimilhanca é dada por:
T;
t=1

onde HtT;l f(yie | b;, B, ¢) diz respeito & funcéo verosimilhanca do modelo com efeitos aleatorios e
f(b;|D) representa a distribuicao dos efeitos aleatdrios, assumindo como sendo uma distribuicao normal
multivariada. O expoente A na funcéo de verosimilhanca indica que se trata da funcdo de verosimilhanca

do modelo com efeitos aleatdrios [8]. A funcéo de verosimilhanca para a amostra, dos n individuos é
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expressa por:
=1 =1
onde o expoente F' na funcao de verosimilhanca indica que se trata da funcao de verosimilhanca do

modelo com efeitos fixos. Fazendo o logaritmo da funcéo de verosimilhanca, tem-se, naturalmente,
1(8,6,D) = _logL;(83, 6, D) (3.17)
=1

Maximizando a funcéo (3.17), obtém-se os estimadores de maxima verosimilhanca dos parametros 3
e da matriz variancia-covariancia dos efeitos aleatorios b;. Contudo, ao contrario do que acontece nos
MLG, onde estes parametros sao facilmente estimados através do método iterativo de minimos quadrados
reponderados, nos Modelos Lineares Generalizados Mistos este processo ndo permite calcular estas es-
timativas [11]. Neste tipo de modelos, a maximizagao da funcao log-verosimilhanca é bastante complexa
e 0 problema, geralmente, ndo tem uma solucao analitica. Consequentemente, para que se possa inferir
com base na verosimilhanca, tem de se recorrer ao calculo numérico.

Como qualquer método, o calculo numérico possui limitacdes, podendo tornar a obtencao das esti-
mativas um processo computacionalmente intensivo, aumentando o seu tempo de resposta quando se
esta na presenca de grandes amostras e/ou quando a estrutura do modelo € complexa.

Como se refere em [8], de forma a resolver este problema tém sido propostas varias aproximacoes

numericas:

¢ 1. Método de Aproximacao dos Dados

Consiste na decomposicao dos dados em valor médio e uma componente apropriada, com um
desenvolvimento em série de Taylor em torno do valor médio que é uma funcdo nao linear do pre-
ditor. O objetivo é linearizar a funcao de ligacao de forma a realizar inferéncias para os parametros
de regressao. Inserem-se nesta ultima metodologia o0 método de quase-verosimilhnca penalizada

(PQL), proposto por [6] e 0 método de quase-verosimilhanca marginal apresentado por [25].

e 2. Método de Aproximacao da Funcao a Integrar

Tem como base a aproximacdo de Laplace. O método de Laplace consiste em aproximar integrais

na forma:
I = /eQ(b)db (3.18)

em que @(b) é uma funcéo limitada conhecida, de variavel b, com dimenséo g.
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¢ 3. Método de Aproximacao do Integral

Dos varios métodos de integracdo, salientam-se, o método numérico da quadratura de Gauss-
Hermite e o método adaptativo da quadratura de Gauss-Hermite. Estes métodos baseiam-se na

aproximacao de integrais na forma:

/f(Z)cb(Z)dz (3.19)

em que f(z) é uma funcéo densidade conhecida e ¢(z) é a fungao densidade de uma distribuicéo

Gaussiana multivariada.

3.3.4 Inferéncia-Testes de Hipoteses e Selecao do Modelo

Para aplicar a metodologia dos MLGM a um conjunto de dados, é necessario, apos a formulacao do mo-
delo considerado adequado, realizar inferéncias sobre esse modelo. A inferéncia nos MLGM é baseada na
Funcéo de Verosimilhanca e nas distribuicdes assintoticas dos estimadores de maxima verosimilhanca.
Com efeito, ndo sé o método da maxima verosimilhanca é o método de eleicao para estimar os parame-
tros 3 e os parametros em D , como também os testes de hipoteses sobre os parametros do modelo
sdo baseados na verosimilhanca. Assumindo que o modelo é apropriado, os estimadores obtidos tém
assintoticamente uma distribuicao de Gauss com valor médio igual ao parametro a estimar e variancia
dada pelo inverso da matriz de informacao de Fisher.

Nos MLGM, o teste de Wald pode ser utilizado para comparar as estimativas padronizadas com
distribuicao N (0, 1). Os testes de Razéo de Verosimilhanca séo geralmente usados para comparar a
estrutura fixa de dois modelos encaixados que tenham os mesmos efeitos aleatorios. Assim, para testar

a nulidade de um subvetor de r componentes de (3

HO:BT:() VS leﬁr%o

utiliza-se a estatistica de teste

2(log Ly — log Lo) ~ X7, -

em que L corresponde a verosimilhanca do modelo mais geral, com k; parametros e L corresponde a
verosimilhanca do modelo encaixado, com kg parametros. Sob a hipotese nula de que o modelo restrito
& mais adequado (ou seja de que os r = k1 — ko parametros adicionais sao iguais a zero) a estatistica

de teste seguem uma distribuicdo assintotica Qui-quadrado com k; — kg graus de liberdade.
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Ha ainda o interesse em se testar a necessidade de quais os efeitos aleatdrios a incluir no modelo.
Para um dado 3, a comparacao de modelos encaixados com diferentes estruturas de variancia-covariancia
dos efeitos aleatorios, corresponde a testar a hipétese nula de haver ¢ efeitos aleatorios versus a hipotese
alternativa de haver ¢ + k efeitos aleatorios, ou testar, por exemplo, a hipétese nula de os ¢ efeitos
aleatorios serem independentes versus a hipotese alternativa de nao o serem.

Quando dois modelos nao sao encaixados, o teste de Razao de Verosimilhanca nao pode ser utili-
zado. Nestes casos, € aconselhavel usar um critério que avalie a quantidade de informac&o captada pelo
modelo a partir dos dados, em contraste com o ruido que o modelo ndo consegue explicar. Em [26], o

autor afirma que o melhor critério de selecdo de modelos ¢ o Critério de Informacao Akaike (AIC), dado por:

AIC = —2log L + 2k,

sendo L o valor maximo da funcédo de verosimilhanca, e £ o numero de parametros a estimar.

Dado um conjunto de modelos ajustados aos dados, o modelo escolhido é aquele que apresenta
o menor valor de AIC. O AIC é uma medida de qualidade do ajuste que penaliza modelos com muitos
parametros. No entanto, é importante destacar que o AIC ndo indica, em termos absolutos, se um modelo
se ajusta bem aos dados, mas apenas se ¢ preferivel em relacdo a outro modelo comparado. Um outro

critério de informacéo utilizado ¢ Critério de Informacao Bayesiano (BIC) dado por :

BIC = —2log L + 2k log(N)

sendo L o valor maximo da funcdo de verosimilhanca, £ o numero de parametros estimados e N o
numero de observacoes.

Varios autores preferem utilizar o BIC em vez do AIC uma vez que este, para além de penalizar o
numero de parametros do modelo, penaliza ainda o niumero de observacdes. Contudo, nesta dissertacao
utilizar-se-a o critério AIC para a selecdo de modelos.

A escolha de modelos é fundamental em todas as investigacées em que se pretende encontrar uma
equacao que seja mais parcimoniosa possivel e que consiga descrever com certo grau de precisao 0s

dados observados [4].

3.3.5 Analise dos Residuos

Os residuos sao utilizados para explorar a adequacao do ajustamento do modelo aos dados no que diz

respeito a escolha da funcao de variancia, da funcao de ligacédo e dos termos no preditor linear. Para além
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disso, os residuos indicam também a presenca de valores discrepantes nos dados, isto €, observacoes
mal ajustadas que nao sao bem explicadas pelo modelo [27].
Os residuos sao nada mais do que a diferenca entre valores observados e os ajustados pelo modelo.

0 2-ésimo residuo é dado por:

&= —1, =12 ....n

Por exemplo, nos modelos lineares classicos, os residuos padronizados sao utilizados para verificar
a homocedasticidade, a presenca de pontos discrepantes, a normalidade e a independéncia dos erros.

Nos MLGM, a analise de residuos é realizada recorrendo essencialmente a métodos graficos.

Em [28], o autor apresenta um método baseado em simulacdes para criar residuos escalonados
(também chamados de residuos quantilicos) facilmente interpretaveis para modelos de efeitos mistos.
Os residuos resultantes sdo padronizados para valores entre 0 e 1 e podem ser interpretados de forma
tao intuitiva quanto aos residuos de uma regressao linear.

Esta metodologia encontra-se implementada no package DHARMa do software R que fornece uma
série de funcdes graficas e testes para problemas de especificacao incorreta do modelo, como sobre-
dispersdo, subdispersdo, autocorrelacdo espacial e temporal. Os detalhes estatisticos e teoricos para
realizar estas simulacdes e criar residuos escalonados podem ser encontrados nas referéncias do pac-

kage DHARMa [28].
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Capitulo 4

Aplicacoes nos Acidentes Rodoviarios

Neste capitulo, pretende-se estudar o efeito das diferentes varidveis que definem o estado do pavi-
mento, a geometria da estrada e o volume de trafego sobre a sinistralidade rodoviaria, nos segmentos
das duas autoestradas em estudo, aplicando a metodologia dos Modelos Lineares Generalizados Mistos.

Realizar-se-a uma descricao detalhada do trabalho que foi realizado na organizacdo dos dados, na
descricdo das variaveis, na analise exploratdria, na estimacdo dos modelos, e por fim, na selecdo do

modelo que melhor se ajusta aos dados.

4.1 Base de Dados

A base de dados em estudo, disponibilizada pela Concessionaria Ascendi, refere-se a acidentes ro-
doviarios em sublancos de duas autoestrada da regiao norte de Portugal, especificamente a Autoestrada
de Tras-os-Montes e Alto Douro (A4) e a Circular Regional Exterior do Porto (A41), concessionados pela
mesma. Esta base de dados é composta por variaveis como o estado do pavimento, a geometria da
estrada, o volume de trafego, entre outras, abrangendo o periodo de 2014 a 2021.

Neste estudo, a extenséo analisada totaliza 21,44 km (treze sublancos) correspondente a 8,58 km
da A4 (seis sublancos) e 12,86 km da A41 (sete sublancos).

Na base de dados inicial com um total de 97 132 observacdes, cada observacao representa os dados
de um segmento de estrada de 10 metros de extensdao de uma determinada via, sentido e ano.

Na analise preliminar dos dados, constatou-se que, em muitos dos segmentos de estrada, a frequén-
cia de acidentes rodoviarios era zero. Uma vez que a presenca de um elevado niimeros de zeros, pode
originar problemas de sobredispersao, optou-se por agrupar os dados, de modo que cada observacao
passasse a representar um segmento de 500 metros de extensdo de uma determinada via, sentido e
ano. Para implementar essa alteracao, foi preciso ajustar todas as variaveis numéricas, originalmente de-
finidas nos segmentos de 10 metros, para os segmentos de 500 metros, calculando-se os valores médios,

valores maximos e valores minimos nos novos segmentos. E importante realcar que, embora o compri-
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mento padrdo dos segmentos seja geralmente de 500 metros, ele pode ser menor em alguns casos. Por

exemplo, no sublanco "Matosinhos-Sendim” com comprimento total de 660 metros, reagruparam-se os

dados em dois segmentos: construi-se um segmento de 500 metros e outro segmento de 160 metros.

Inicialmente a base de dados era constituida por 19 variaveis.

A Tabela 1 apresenta uma descricao das variaveis presentes na base de dados inicial.

Tabela 1: Descricdo das variaveis da base de dados inicial

Variaveis Descricao
IRI indice Internacional de irregularidade médio (m/km)
Estado do Pavimento RD Profundidade das Rodeiras (mm)
MPD Profundidade Média de Perfil (mm)
Atrito Coeficiente de Atrito (mm)
Caracteristicas Geométricas em Planta Cl Indica a caracteristica geométrica em planta: Alinhamento Reto (AR),
alinhamento em Clotoide (CL) e em Curva Circular (CC) (m).
Caracteristicas Geométricas em Perfil c2 Indica a caracteristica geométrica em perfil: Trainel (T), Curva Con-
vexa (CCX) e em Curva Concava(CCV).
TMDAlig Trafego Médio Diario Anual de veiculos ligeiros
Trafego TMDApes Trafego Médio Diario Anual de veiculos pesados
TMDAt Trafego Médio Diario Anual Total de veiculos ligeiros e pesados
Sub Identificagdo do sublanco
Objeto Identificacdo da autoestrada (A4,A41)
Ano Identificacdo do ano de observacao
Pk_inir Identificacao do valor do quilémetro inicial do segmento de estrada
Outras variaveis complementares Pk_fnir Identificacao do valor do quilometro final do segmento de estrada
N_Vias Identificacdo do numero de vias do segmento de estrada
Via Identificacao da via do segmento de estrada (VD - Via Direita, VC - Via
Central e VE - Via Esquerda)
Sentido Identificacdo do sentido do segmento de estrada (C - crescente e D -
decrescente)
ENT_S Identificacdo de entrada ou saida do segmento de estrada (E- entrada
, S-saida e O- sem entrada e saida)
Acd Numero de acidentes do segmento de estrada
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Variaveis referentes ao estado do pavimento

O estado do pavimento refere-se as condicdes da superficie de uma estrada definidos pelos indicado-
res de conservacao. Estas variaveis foram medidas apenas em 2014 e em 2018.

Para cada uma das variaveis analisadas nos segmentos iniciais de 10 metros de extensdo, foram
construidas novas variaveis agrupadas para segmentos de 500 metros, como ja descrito. A seguir,

descrevem-se as variaveis originais e as respectivas novas variaveis associadas:
« indice Internacional de Irregularidade

0 indice Internacional de Irregularidade (/R)), quantifica o grau de irregularidade de uma estrada ao
longo de um determinado segmento. A medida que o valor do /Rl aumenta, o pavimento torna-se menos
regular e suave, isto €, mais desconfortavel.

Construiram-se as seguintes variaveis:

IRI_md: média do indice de internacional irregularidade no segmento de 500 m.

IRI_max. maximo do indice de internacional irregularidade no segmento de 500 m.
¢ Profundidade das Rodeiras

A Profundidade das Rodeiras (RD) é uma medida que caracteriza a profundidade das irregularidades
transversais na superficie do pavimento. A medida que o valor da RD aumenta, a superficie do pavimento
torna-se mais irregular.

Construiram-se as seguintes variaveis:

RD_md: média da profundidade das rodeiras no segmento de 500 m.

RD_max. maximo da profundidade das rodeiras no segmento de 500 m.
¢ Profundidade Média do Perfil

A Profundidade Média do Perfil (MPD) é uma medida que avalia a textura superficial do pavimento, e
esta diretamente ligado com propriedades de drenagem e atrito.

Construiram-se as seguintes variaveis:

MPD_md. média da profundidade média do perfil no segmento de 500 m.

MPD_min: minimo da profundidade média do perfil no segmento de 500 m.

¢ Coeficiente de Atrito
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0 Coeficiente de Atrito (Atrito) é avaliado através da medicao da resisténcia ao deslizamento de um pneu
padronizado sobre a superficie do pavimento. Este coeficiente varia de 0 a 1, onde valores mais elevados
indicam uma superficie com melhor aderéncia.

Construiram-se as seguintes variaveis:

ATRITO_md: média do coeficiente de atrito no segmento de 500 m.

ATRITO_min: minimo do coeficiente de atrito no segmento de 500 m.

Variaveis referentes as caracteristicas geométricas em planta

0 desenho em planta de uma estrada é constituido por curvas circulares de raio constante, curvas
de transicdo com raio variavel e alinhamentos retos. As curvas sao inseridas no desenho para conectar
alinhamentos retos consecutivos e incluem dois tipos principais: curvas circulares e curvas de transicao.

Em relacdo a esta variavel, C1, categorizada com AR - Alinhamento Reto, CC - Clotoide e CC - Curva
Circular na base de dados inicial que indica a carateristica geométrica em planta, no segmento de es-
trada de 10 metros, foram criadas trés novas variaveis: AR, CC e CL , que representam a extensao em

Alinhamento Reto, Clotoide e Curva Circular, respetivamente, no segmento de 500 metros.
¢ Alinhamentos Retos (em metros)

Trata-se de um segmento reto de uma estrada, sem curvatura, projetado para permitir uma conducao
sem desvios. Na base de dados inicial estava presente o valor de AR na variavel C1, no segmento de
10 metros de extensao e construiu-se uma nova variavel, AR, que representa a extensao do alinhamento

reto no segmento de 500 m.
¢ Curva Circular (em metros)

Trata-se de uma curva com raio de curvatura constante ao longo de todo o seu comprimento. Na base
de dados inicial estava presente o valor de CC, na variavel CI, no segmento de 10 metros de extensao e
construiu-se uma nova variavel, CC, que representa a extensao da Curva Circular no segmento de estrada

de 500 m.
¢ Clotoide (em metros)

A Clotdide ¢ uma curva de transicdo com raio gradualmente variavel, utilizada para suavizar a pas-
sagem entre um segmento reto e um curvo. Na base de dados inicial estava presente o valor de CL, na
variavel C1, no segmento de 10 metros de extensdo e construiu-se uma nova variavel, CL, que representa

a extensdo da Clotoide no segmento de estrada de 500 m.
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Variaveis referentes as caracteristicas geométricas em perfil

A configuracao vertical de uma infraestrutura rodoviaria é realizada a partir de uma linha continua ao
longo da plataforma, que corresponde ao perfil longitudinal da via. Esse perfil € composto por trainéis, que
sao segmentos retos, com inclinacdo positiva ou com inclinacao negativa, e por concordancias verticais,
divididas em curvas cdncavas (com raio negativo) ou convexas (com raio positivo).

De igual modo em relacéo a esta variavel C2, categorizada em T-Trainel, CCV- Curva Céncava e CCX
- Curva Convexa na base de dados inicial que indica a carateristica geométrica em perfil, no segmento de
10 metros, foram criadas trés variaveis: T, CCV e CCX respetivamente, no segmento de estrada de 500

metros.
¢ Trainel (em metros)

Os traingis sao os elementos mais simples do perfil longitudinal, caracterizados por uma inclinacéo
constante. Quando a inclinacéo é positiva, sdo chamados de rampa, €, quando negativa, sdo denomina-

dos declive. A variavel T representa a extensao em trainel no segmento de estrada de 500 m.
¢ Curva Cbncava (em metros)

As curvas concavas sdo usualmente designadas por depressdes. Avariavel CCVrepresenta a extensao

em curva concava no segmento de estrada de 500 m.
¢ Curva Convexa (em metros)

As curvas convexas sdo usualmente designadas por lombas. A variavel CCX representa a extensao

em curva convexa no segmento de estrada de 500 m.

Variaveis Complementares

Relativamente a variavel, ENT_S, na base de dados inicial que identifica a existéncia de entradas ou
saidas no segmento de estrada numa extensdo de 10 m, esta foi categorizada da seguinte forma: E -
quando ha vias apenas de entrada no segmento de 500 metros, S - quando ha vias apenas de saida no
segmento de 500 metros, ES - quando ha vias de entrada e saida no segmento de 500 metros e O — os
segmentos sem entradas e saidas.

Quanto a variavel inicial, N_Vias, que indica o0 numero de vias num segmento de estrada numa
extensdo de 10 m , foi construida a variavel NVIASMAX, que regista o nimero maximo de vias num
segmento de estrada de 500 m.

As restantes variaveis sao :
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¢ Ano: Identifica 0 ano em que foram observados os acidentes.
e PK_inir. ldentifica o valor do quilémetro inicial do segmento de estrada.
e PK_finr. |dentifica o valor do quilometro final do segmento de estrada.

¢ Vias: |dentifica a via do segmento de estrada. Esta codificada em VD - via direita, VC - via central,

VE - via esquerda.

Sentido: Identifica o sentido do segmento de estrada. Esta codificada como C - crescente, D -

decrescente.
o TMDAIigMEDIA: Trafego médio diario anual de veiculos ligeiros.
e TMDApesMEDIA: Trafego médio diario anual de veiculos Ipesados.
e TMDAIMEDIA: Trafego médio diario anual total de veiculos ligeiros e pesados.
e Auto: Identifica a autoestrada. Variavel com as categorias: A4 e A41.
e Sub: ldentifica o sublanco da estrada.

e Acd_t. Numero total de acidentes no segmento de estrada de 500 m de extensao.

Apds agrupar os dados em segmentos de 500 metros, a base de dados final é constituida por 2188
observacdes e 27 variaveis.
Destas observacoes, 876 referem-se a autoestrada A4 e 1312 dizem respeito a autoestrada A41.

Na Tabela 2 encontram-se as variaveis e a sua descricao da base de dados final.
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Tabela 2: Descricao das variaveis da base de dados final

Descricao
IRI_md indice de Rugosidade Internacional da Irregularidade médio (m/km)
Estado do Pavimento IRI_max indice de Rugosidade Internacional da Irregularidade maximo (m/km)
RD_md Profundidade das Rodeiras - valor médio (mm)
RD_max Profundidade das Rodeiras - valor maximo (mm)
MPD_md Profundidade Média de Perfil - valor médio (mm)
MPD_min Profundidade Média de Perfil - valor minimo (mm)
ATRITO_md Coeficiente de Atrito - valor médio (mm)
ATRITO_min Coeficiente de Atrito - valor minimo (mm)
AR Extenséo em alinhamento reto (m)
Caracteristicas Geométricas
CL Extenséo em clotdide (m)
em Planta
cc Extensdo em curva circular (m)
T Extenséo em trainel (m)
Caracteristicas Geométricas
) cecv Extensdo em curva céncava (m)
em Perfil
cex Extensdo em curva convexa (m)
TMDAIigMEDIA Trafego médio diario anual de veiculos ligeiros
Trafego TMDApesMEDIA Trafego médio diario anual de veiculos pesados
TMDAtMEDIA Trafego médio diario anual total de veiculos ligeiros e pesados
Sub Identificagdo do sublanco
Outras variaveis
Ano Identificacdo do ano das observacoes
complementares
Pk_inir Identificacado do valor do quilometro inicial do segmento
Pk_fnir Identificacado do valor do quilometro final do segmento
NVIASMAX Identificagdo do numero maximo de vias
Vias Identificacao da via (VD- Via Direita, VC- Via Central e VE- Via Esquerda)
Sentido Identificacdo do sentido (C- crescente e D- decrescente)
Auto Identificacdo da autoestrada
ENT_S Identificagdo de entrada e saida do segmento de estrada (E-Entrada, S-Saida,
ES-Entrada e Saida, 0-sem Entrada e Saida)

Acd_t Numero total de acidentes no segmento de 500 metros

Na Tabela 3 encontram-se identificados os sublancos, a sua extensao e a respetiva autoestrada a que

pertencem.
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Tabela 3: Identificacdo dos sublancos, extensao e autoestrada

Sublancos Extensdo (km) | Autoestrada
Matosinhos - Sendim (A28/A4) 0,66 A4
Sendim (A28/A4) - Guifoes 0,50 A4
Guifoes - Custoias 1,89 A4
Custoias - Via Norte 2,63 A4
Via Norte - Ponte da Pedra 1,06 Ad
Ponte da Pedra - Aguas Santas 1,84 Ad
Freixeiro - Aeroporto 2,73 A4l
Aeroporto - Lipor 1,00 A4l
Lipor - EN13 1,59 A4l
Z.l. Maia - EN14 0,50 A4l
EN14-EN107 1,97 A4l
EN107 - Maia 2,94 A4l
Maia - Alfena 2,13 A4l

4.2 Analise Exploratéria dos Dados

Nesta seccdo, realizar-se-a uma analise exploratoria da base de dados. Pretende-se compreender
as caracteristicas e comportamentos das variaveis do estudo, identificar padrdes, e verificar as possiveis

relacdes entre elas.

4.2.1 Variavel Resposta

Neste estudo, a variavel resposta é o numero total de acidentes, Acd_t, num segmento, ano, sentido
e via (designado por segmento).
Na Figura 3 observa-se que na maioria dos segmentos nao ocorrem acidentes. O numero de seg-

mentos com muitos acidentes (4 ou mais) é baixo.
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Figura 3: Frequéncia do numero de acidentes por segmento

As estatisticas descritivas do numero de acidentes num segmento de estrada, encontram-se regista-

das na Tabela 4.

Tabela 4: Estatisticas descritivas da variavel resposta: Acd_t

Minimo 0
1¢ quartil 0
Média 1.21
Mediana 1
3¢ quartil 2
Maximo 19
Desvio padrao | 1.71

Em cerca de 50% dos segmentos de estrada, observa-se que o numero de acidentes ¢ inferior ou
igual a 1 acidente e 25% dos segmentos tém 2 ou mais acidentes. Regista-se que 50% dos segmentos
tem uma ocorréncia entre O e 2 acidentes. O numero de acidentes observados por segmento, varia entre
0e 19.

Na Figura 4 representa-se o numero de acidentes por ano usando diagramas em caixa de bigodes. A
amplitude interquartil indica que a variabilidade do nimero de acidentes é semelhante ao longo dos anos
com excecao do ano de 2015 e 2020, nas quais se observaram um menor nimero de acidentes. Em

2020, este resultado era esperado uma vez que ocorreu o confinamento.
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Distribuicdo do Namero de Acidentes / Ano
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Figura 4: Distribuicdo do nimero de acidentes por ano

Existem varios outliers em todos os anos, indicando que houve segmentos com um numero de aci-
dentes mais elevado do que a maioria dos outros segmentos.

Em 2014, ha um outlier, indicando um segmento de estrada com um numero de acidentes excecio-
nalmente alto, valor maximo (19 acidentes), que corresponde ao sublanco "Matosinhos-Sendim”.

A dispersao do numero de acidentes varia consideravelmente entre os diferentes sublancos (Figura 5).
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Figura 5: Numero de acidentes nos sublancos
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O sublanco “Sendim (A28/A4) - Guifdes” apresenta uma grande dispersado no numero de acidentes entre
0s segmentos. Muitos sublancos tém observacdes outliers, indicando que ha segmentos com um nimero
de acidentes muito diferente dos restantes.

Verifica-se que no sublanco "Z.I.Maia-EN14" o numero de acidentes é muito baixo.

0 numero total de acidentes por ano apresenta uma tendéncia crescente entre 2015 e 2017, sendo
que a partir deste, se verifica uma diminuicado até ao ano de 2020, ano com o0 menor numero de acidentes,

como seria esperado (Figura 6).
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Figura 6: Evolucao do numero total de acidentes ao longo dos anos

Em termos percentuais, o ano de 2017 foi 0 ano com o maior numero de acidentes, representando

quase 16% do numero total de acidentes, enquanto o ano de 2020 teve a menor percentagem, corres-

pondente a cerca de 10% do numero total de acidentes nos oito anos. (Figura 7).
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Figura 7: Percentagem do numero total de acidentes por ano

A Tabela 5 apresenta o niimero total de acidentes por ano e sublanco, contabilizando 2647 acidentes.

Tabela 5: Distribuicao do numero total de acidentes por ano e sublanco nos dois sentidos e em todas as

vias
Sublancos Nuimero 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 | 2019 | 2020 | 2021
total de
acidentes
Matosinhos - Sendim 143 55 17 21 16 10 14 6 4
Sendim (A28/A4) - Guifoes 187 21 18 32 30 12 24 22 28
Guifdes - Custoias 289 35 33 61 57 24 39 21 19
Custoias - Via Norte 223 30 39 9 43 21 21 22 38
Via Norte - Ponte da Pedra 88 3 18 3 12 10 16 8 18
Ponte da Pedra - Aguas Santas | 293 30 40 21 35 37 45 47 38
Freixeiro - Aeroporto 167 17 14 33 29 27 6 21 20
Aeroporto - Lipor 72 6 0 9 3 24 12 6 12
Lipor - EN13 228 54 15 27 45 45 15 15 12
Z.l. Maia - EN14 12 0 3 0 0 3 0 0 6
EN14-EN107 153 15 12 15 30 15 27 21 18
EN107 - Maia 391 78 39 81 42 54 34 30 33
Maia - Alfena 401 26 35 40 72 72 78 39 39
Total 2647 370 283 352 414 354 331 258 285
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Verifica-se que no sublanco "Z.I.Maia-EN14" nao se registam acidentes em alguns anos, embora a
sua extensao seja menor.

O sublanco "Sendim (A28/A4)-Guifdes” tem a mesma extensao que o sublanco "Z.I.Maia-EN14" | no
entanto, o numero de acidentes € mais elevado.

Observa-se que o sublanco "Freixeiro-Aeroporto” é o segundo sublango com maior extensao, contudo
0 numero de acidentes nao é muito elevado comparando com os outros sublancos.

Conclui-se que o sublanco com o maior numero de acidentes é “Maia - Alfena” (401 acidentes), nao
correspondendo ao sublanco com maior extensdo. O sublanco com maior extensdo ¢ “EN107 — Maia”
com um numero total de acidentes de 391.

Estes dois sublancos sdo os mais criticos, pois apresentam as maiores percentagens do numero de

acidentes (Figura 8).
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Figura 8: Percentagem do numero de acidentes por sublancos em todos os sentidos e vias

A evolucao do numero de acidentes ao longo dos anos nos diferentes sublancos pode ser observada

na Figura 9.
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Figura 9: Evolucao do niimero de acidentes por Ano/Sublanco

Observam-se que alguns sublancos apresentam uma tendéncia mais estavel enquanto outros evi-
denciam variacdes relevantes, por exemplo, o sublanco "Z.1.Maia - EN14"”, mostra uma tendéncia mais
estavel ao longo dos anos.

Os sublancos "EN107 - Maia”, “Guifées — Custoias”, e “Maia — Alfena” apresentam o maior numero
de acidentes em varios anos, no entanto, observam-se valores extremos nos sublancos “EN107 - Maia”
e “Maia - Alfena”. Estes valores podem ser devidos a possiveis mudancas na estrada ou acontecimentos
especificos que aumentaram o niimero de acidentes nesses anos.

Destacam-se os sublancos “EN107 — Maia” e “Custoias - Via Norte”, que apresentam comporta-
mentos até 2019 opostos, enquanto o nimero de acidentes aumenta no primeiro sublanco, no segundo
sublanco o nimero de acidentes diminui, apesar do aumento constante do volume de trafego nesses
sublancos. Um aspeto a referir € que esses sublancos pertencem a autoestradas diferentes.

Na Figura 10 observa-se que o sublanco "Maia-Alfena” apresenta o maior nimero de acidentes no

sentido crescente e "EN107 - Maia"no sentido decrescente.
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Figura 10: Percentagem do numero de acidentespor sublanco e por sentido

A distribuicao do nimero de acidentes por sublangos e nos dois sentidos é diferente (Figura 11).

Realca-se o sublanco “Sendim (A28/A4) — Guifées” que apresenta uma grande dispersdo do numero
de acidentes, no sentido crescente.

O valor mediano mais alto no sentido crescente é indicativo de maior risco de acidente rodoviario,

relativamente ao sentido decrescente.

35



15-

o
(&
[%2)
L
S
o ")
2 oo m m
[ =
© o0
2 I o 3
[%2] o
O o ™ «+ w0 ©
- _PLNI - BleW'Z e £
o : HNEEN
|l _Eelpad ep 8juod - SLON BIA )
=
_S894IN9 - (pv/82Y) WIpUSS o
o o ®
) |I _sejueg senby - eipad ep sjuod o o o €LNI - Jod
-— S [-+]
. |. _Wipusg - soyuisojejy m ..n_lb~ - ww_
n c - & elel - 0LNS
_eusyly - eleiy o 3
o 2] 8
T Q S ~ £ o
N & S £ eusyly - Blely
. . . . _se|o}sn - segjing S o M a
o) o) X 5
opodousy - oljRx|eid o Iy
- A ? e S s80UIN9 - (bv/82Y) Wibuss
. LOLNI - PN [b] «
- - f-— o
Elein - JOIN3 8 m W
i |-| B Q m < - L0LNT - FINT
[%2] ~
_BHON BIA - SBjo}snD -
e 8 = .
. . _4odr7 - opodosay 4 m 'S wu_ SLON BIA - Selo}snD
> y
c ie] e ©
S =
FLNI - BIBW|'Z e} Q <
_ [ @ © w 3 SBI0ISND - 580HND
BIpad Bp 8juod - SHON BIA () ©
- - 8 3
|I‘ _s8giing - (Py/8Zy) Wipuss m ® o T —
. _sejues senby - ejpsd ep 8juod m % 2
e o
- WIpues - soyuisoley = c & 2 sejues senby - eipad ep sjuod
. — = < : ,
. I _eusyy - Ble .. m = S o
— e = - :
€LN3 - Jodi — - o ouodoisy - oljeIxiald
- * - - = ~
&S 3
|l _selojsn) - seglng o © o =
= = D
opodolay - oJlBIXIal4 oo = ) = BIpad Bp 8jUod - SHON BIA
R 2 3 :
o |- _LOIN3 - #IN3 o o %
e 2
= =® Jod|T - opodoisy
|l _ElBN - JOLNT o) )
e = =2
BON BIA - SBIOISND . =
- * - lu —
- c o M-u 7ING - Bl Z
|. _Jodp - opodoisy p — BN
. ! . © ©
o I o — Q o 0 ]
- o ] ~ o] o =]
S8}UBpIoY 8p 0JBWNN = o sejuaploy ap webejusaled
M =3
o &
=
<

Sublanco

Figura 12: Distribuicdo percentual do nimero de acidentes por sublanco e nimero de vias
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Em relacédo ao sentido, observa-se que, em ambos os sentidos, o0 maior numero de acidentes ocorre

também em segmentos com 4 vias (Figura 13).
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Figura 13: Distribuicdo do numero de acidentes por sublanco, sentido e nimero de vias

Relativamente ao niimero de acidentes relacionados com o tipo de via (Figura 14), constata-se que
em muitos sublancos, as vias do tipo VE e VD tém o mesmo numero de acidentes, embora na VE esquerda

ocorra, ligeiramente, um maior nimero de acidentes.
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Figura 14: Numero de acidentes por sublanco e tipo de via
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Da Tabela 6, conclui-se que 0s segmentos com entradas e saidas tém um nimero maior de acidentes

em comparacao com 0s outros segmentos.

Tabela 6: Distribuicado do niimero de acidentes pela variavel ENT_S

ENT_S | Numero total de acidentes
0 688
E 631
ES 757
S 571

A distribuicdo de acidentes varia consideravelmente entre os sublancos e nos diferentes segmentos
de estrada com entradas e saidas (Figura 15).
Como ja mencionado registaram-se mais acidentes onde existem entradas e saidas de veiculos, destacando-

se o sublanco "Lipor - EN13".
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Figura 15: Numero de acidentes por sublanco e entradas e saidas de veiculos

4.2.2 Analise dos Acidentes nas Autoestradas A4 e A41: Uma Abordagem

Comparativa

Este estudo pretende analisar as diferencas no comportamento dos acidentes nas autoestradas A4 e

A4l.
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Realca-se que a extensao da A41 é superior a da A4.

A Tabela 7 apresenta o numero de acidentes por ano nas diferentes autoestradas de 2014 a 2021.

Tabela 7: Numero de acidentes por autoestrada e por ano

AUTOESTRADA | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 | 2019 | 2020 | 2021 | TOTAL
Ad 174 165 147 193 114 159 126 145 1223
Adl 196 118 205 221 240 172 132 140 1424
TOTAL 370 283 352 414 354 331 258 285 2647
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Figura 16: Numero de acidentes por ano e autoestrada

A autoestrada A41 registou um numero mais elevado de acidentes em determinados anos atingindo o
seu valor maximo em 2018, enquanto que a A4 mostrou-se mais estavel, com alguns aumentos e quedas
acentuadas.

Um aspeto interessante a destacar € que, no ano de 2018, as autoestradas A4 e A41 apresentaram
comportamentos opostos em termos de acidentes. Enquanto a A4 registou o menor nimero de acidentes
em todo o periodo analisado, a A41 alcancou o seu valor maximo (Figura 16).

Em termos percentuais, a autoestrada A41 regista mais acidentes, representando cerca de 54% do
total de acidentes em comparacao com a A4, que representa pouco mais de 46%.

Neste estudo analisou-se ainda o numero de acidentes nas autoestradas nos dois sentidos (crescente
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e decrescente) (Figura 17). Na autoestrada A41 observou-se um numero ligeiramente maior de acidentes

no sentido crescente em comparacao com a A4.

600-

Sentido
B
[

400-

Numero Total de Acidentes

200-

.
@ »

Autoestrada

Figura 17: Numero de acidentes por autoestrada e sentido

Quanto ao tipo de via, para ambas as autoestradas (A4 e A41), a via esquerda (VE) registou o maior

numero de acidentes (Figura 18).
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Figura 18: Numero de acidentes por autoestrada e via

A autoestrada A4 regista mais acidentes neste tipo de vias no sentido decrescente e a autoestrada

A41, no sentido decrescente (Figura 19).
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Figura 19: Numero de acidentes por autoestrada, sentido e via

Tendo em conta a autoestrada, sentido e ano, (Figura 20), a maioria dos segmentos registam valores
de acidentes entre O e 5 acidentes, existindo algumas observacdes outliers que excedem esses valores,
especialmente na A4.

A A4 apresenta uma variabilidade maior no numero de acidentes em comparacao com a A41, em

ambos o0s sentidos e por ano.
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Figura 20: Distribuicdo do numero de acidentes por autoestrada, sentido e Ano
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4.2.3 Analise Exploratoria do Numero de Acidentes no Sublanco “Maia-

Alfena”

De seguida realiza-se uma analise exploratdria dos acidentes ocorridos no sublanco "Maia-Alfena”,
identificado como o sublanco com maior niumero de acidentes (ndo com maior volume de trafego).
Analisando este sublanco por sentido, observa-se que a maior ocorréncia do nimero de acidentes se

verifica no sentido crescente (Figura 21)
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Figura 21: Numero total de acidentes por sentido no sublanco Maia-Alfena

A Figura 22 mostra a percentagem do niimero de acidentes por segmento e sentido no sublanco
"Maia-Alfena”. Cada segmento ¢ identificado com o valor de PK_inir e PK_fnir.

Conclui-se que, em geral, o sentido crescente (C) tem uma maior percentagem de acidentes em
comparacdo com o sentido decrescente (D). Isso pode indicar a necessidade de se procurar para entender

as razoes desta tendéncia.
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Figura 22: Percentagem de acidentes por segmento de estrada e sentido no sublanco

Observando-se a Figura 22 identifica-se o segmento 13.47-13.96 como o segmento com percentagem
mais elevada de acidentes ( 34.41%). Por esta razao, este segmento é o mais critico devendo ser uma
prioridade para intervencdes de seguranca.

Quanto ao sentido decrescente, o segmento de estrada 12.97-13.46, deve ser a principal prioridade
para intervencdes de seguranca, dado que apresenta maior percentagem de acidentes.

Realca-se ainda que no segmento de estrada 13.47-13.96, observa-se uma grande discrepancia no
numero de acidentes entre os sentidos crescente e decrescente.

Uma vez que se observa uma grande ocorréncia de acidentes no sentido crescente, de seguida
analisam-se os dados deste sublanco, neste sentido.

Relativamente ao numero de acidentes distribuidos por ano, destaca-se o ano de 2017 com o valor

mais elevado de ocorréncias (Figura 23)
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Figura 23: Numero de acidentes no sentido crescente por ano no sublanco Maia-Alfena

Relativamente a distribuicao do numero de acidentes por segmento de estrada no sublanco "Maia-
Alfena”, o segmento identificado por 13.47-13.96 apresenta o valor mediano maior e destacando-se como

0 segmento com maior variabilidade de acidentes (Figura 24).
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Figura 24: Distribuicdo do numero de acidente por segmentos

Como referido anteriormente, o ano de 2017 foi 0 ano em que se registou 0 maior numero de aci-
dentes no sentido crescente. Dessa forma, optou-se por analisar o valor médio das variaveis referentes

ao estado do pavimento, comparando-as com a média global, para avaliar uma potencial relacao, que se
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encontram registados na Tabela 8.

Tabela 8: Média das variaveis referentes ao estado do pavimento

Variaveis Média no sublanco no sentido crecente | Média global
IRI_md 1.190 1.270
IRI_max 1,500 1,60
RD_md 1,080 1,150
RD_max 2,290 2,370
MPD_md 1,080 1,420
MPD_min 0,218 1,060
ATRITO_md 0,376 0,411
ATRITO_min 0,332 0,348

Observa-se que todas as variaveis tm uma média menor do que a média global. Verifica-se que o

pavimento é mais suave, menos irregular, no entanto, a aderéncia do veiculo a superficie piorou.

4.2.4 Estado do Pavimento

Na Tabela 9 estao registadas as estatisticas descritivas das variaveis IRl e IRI_max nos anos 2014 e
2018 e sentido (crescente e decrescente).
Observa-se que ha um aumento no valor médio das variaveis IRl_md e IRI_max de 2014 para 2018, o
gue indica um aumento da irregularidade na superficie do pavimento, tornando-o menos suave e mais

desconfortavel. Verifica-se ainda maior irregularidade no sentido decrescente.

Tabela 9: Estatisticas descritivas das variaveis IRI_md e IRI_max por ano e sentido

ANO SENTIDO MEDIA MEDIANA DESVIO PADRAO MINIMO  MAXIMO

IRI_md (m|km)

2014 Crescente 1,25 1,21 0,246 0,882 2,41
Decrescente 1,28 1,20 0,324 0,817 2,69

2018 Crescente 1,31 1,26 0,261 0,886 2,35
Decrescente 1,35 1,29 0,319 0,857 2,60

IRI_max (m | km)

2014 Crescente 1,60 1,51 0,443 1,010 3,47
Decrescente 1,61 1,54 0,541 0,940 4,28
2018 Crescente 1,68 1,62 0,418 1,000 3,50
Decrescente 1,73 1,66 0,490 0,925 3,06
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Estes resultados sugerem a necessidade de intervencdes de manutencao na estrada, especialmente
no sentido decrescente, para melhorar a regularidade da superficie embora os valores observados no
periodo em estudo estejam ainda abaixo do maximo referido no plano de controlo de qualidade (4,5
m | km).

Relativamente a distribuicao das das variaveis IR[_md e IRI_max nos anos 2014 e 2018 (Figura 25),
e considerando os sentidos (crescente e decrescente), observa-se que, em 2014, o sentido decrescente

apresenta maior variabilidade dos dados em comparacdo com o sentido crescente. O mesmo se observa

em 2018.
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Figura 25: Distribuicao das variaveis IRI_md e IRI_max por ano e sentido

A Tabela 10 fornece as estatisticas descritivas das variaveis RD_mde RD_maxnos anos 2014 e 2018

e sentido (crescente e decrescente).

Em relacao as variaveis RD_md e RD_max, entre 2014 e 2018, houve um aumento do seu valor

médio em ambos 0s sentidos, o que sugere uma maior irregularidade na superficie do pavimento.
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Tabela 10: Estatisticas descritivas das variaveis RD_md e RD_max por ano e sentido

ANO SENTIDO MEDIA MEDIANA DESVIO PADRAO MINIMO MAXIMO

RD_md (mm)

2014 Crescente 1,15 1,04 0,623 0,117 3,13
Decrescente 1,14 1,06 0,629 0,098 3,28

2018 Crescente 1,23 1,06 0,647 0,097 3,13
Decrescente 1,25 1,15 0,676 0,103 3,63

RD_max (mm)

2014 Crescente 2,38 2,20 1,04 0,25 6,35
Decrescente 2,37 2,05 1,27 0,35 10,5
2018 Crescente 2,62 2,45 1,19 0,50 6,35
Decrescente 2,71 2,45 1,26 0,60 7,75

Relativamente a distribuicao das das variaveis RD_md e RD_max observa -se que nao existem gran-
des diferencas na variabilidade dos dados entre os anos e sentidos com valores medianos proximos
(Figura 26).

Observa-se que na distribuicao da variavel RD_max existem mais observacdes outliers no ano de

2018, no sentido crescente, indicando que existem segmentos de estrada com o pavimento mais irregular.
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Figura 26: Distribuicdo das variaveis RD_md e RD_max por ano e sentido

A Tabela 11 fornece as estatisticas descritivas das variaveis MPD_md e MPD_min dos anos 2014 e
2018 por sentido (crescente e decrescente).
Observa-se um aumento nos valores médios e valores minimos de MPD de 2014 para 2018, o que

sugere um agravamento natural no estado do pavimento ao longo dos anos. Em 2014, os valores médios
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nos dois sentidos sdo muito semelhantes. O desvio padrédo da variavel MPD_md diminuiu de 2014 para

2018, sugerindo uma menor variabilidade nos dados mais recentes.

Tabela 11: Estatisticas descritivas das variaveis MPD_md e MPD_min por ano e sentido

ANO SENTIDO MEDIA MEDIANA DESVIO PADRAO MINIMO  MAXIMO

MPD_md (mm)

2014 Crescente 1,43 1,47 0,277 0,335 2,29
Decrescente 1,42 1,45 0,282 0,098 2,23

2018 Crescente 1,55 1,54 0,140 1,19 2,20
Decrescente 1,53 1,53 0,157 1,13 2,16

MPD_min (mm)

2014 Crescente 1,05 1,16 0,402 0 1,80
Decrescente 1,07 1,13 0,368 0 1,50

2018 Crescente 1,24 1,29 0,224 0,541 1,80
Decrescente 1,25 1,27 0,212 0,570 1,87

Na Figura 27/, observa-se um ligeiro aumento na mediana das variaveis MPD_md e MPD_min de
2014 para 2018. A variabilidade de MPD_min diminuiu de 2014 para 2018.

A presenca de observacoes outliers é frequente em ambos 0s anos e para ambas as variaveis.
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Figura 27: Distribuicdo das variaveis MPD_md e MPD_min por ano e sentido

ATabela 12 fornece as estatisticas descritivas das variaveisATRITO_mde ATRITO_minnos anos 2014
e 2018 e sentido (crescente e decrescente).
Verifica-se um aumento nos valores médios e nos valores minimos das variaveis ATRITO_md e

ATRITO_min de 2014 para 2018, o que indicia uma melhor aderéncia.
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No sentido crescente, a superficie apresenta melhor atrito, uma vez que os valores medianos sao
maiores em comparacao com o sentido oposto.

O desvio padrao diminuiu em 2018, sugerindo uma maior consisténcia nas medidas de atrito nesse

ano em comparacao com 2014.

Tabela 12: Estatisticas descritivas das variaveis ATRITO_md e ATRITO_min por ano e sentido

ANO SENTIDO MEDIA MEDIANA DESVIO PADRAO MINIMO  MAXIMO

ATRITO_md

2014 Crescente 0,420 0,417 0,0619 0,301 0,640
Decrescente 0,401 0,392 0,0567 0,290 0,615

2018 Crescente 0,496 0,497 0,048 0,378 0,628
Decrescente 0,482 0,484 0,047 0,353 0,590

ATRITO_min

2014 Crescente 0,354 0,342 0,059 0,215 0,535
Decrescente 0,341 0,330 0,055 0,225 0,545

2018 Crescente 0,442 0,445 0,051 0,315 0,615
Decrescente 0,424 0,420 0,048 0,310 0,530

O atrito, tanto o valor médio como o valor minimo, melhorou de 2014 para 2018 em ambos os
sentidos, 0 que sugere melhores condicdes de travagem.
Relativamente a variabilidade dos dados (Figura 28), em ambos os sentidos, existe pouca diferenca

nos anos de 2014 e 2018.
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Figura 28: Distribuicdo das variaveis ATRITO_md e ATRITO_min por ano e sentido
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4.2.5 Caracteristicas Geométricas de Planta e de Perfil

Na Tabela 13 apresentam-se as estatisticas descritivas das variaveis referentes as caracteristicas

geométricas da estrada.

Tabela 13: Estatisticas descritivas de caracteristicas geométricas em planta e em perfil

Variaveis Sentido Minimo Maximo

Caracteristicas geométricas em planta

AR C 0,0 170,0
D 0,0 170,0
cc C 0,0 200,0
D 0,0 200,0
CL C 0,0 240,0
D 0,0 240,0

Caracteristicas geométricas em perfil

T C 0,0 180,0
D 0,0 180,0
CCX C 0,0 200,0
D 0,0 200,0
CCv C 0,0 240,0
D 0,0 240,0

Relativamente as caracteristicas geométricas em planta, em ambos os sentidos, observa-se uma
extensdo maxima de alinhamentos reta de 170 metros, em curva circular de 200 metros e em clotdide,
240 metros. Nas caracteristicas geométricas em perfil, também em ambos os sentidos, observa-se uma
extensao maxima em trainel de 180 metros, em curva convexa de 200 metros e em curva concava, 240

metros.

4.2.6 Volume de Trafego

Relativamente ao nimero de veiculos em circulacao (Figura 29), observa-se um crescimento continuo
do volume de trafego ao longo dos anos, a excecdo do ano de 2020 correspondente ao periodo de
confinamento imposto pela pandemia da Covid-19.

Entre 2014 a 2015 e entre 2017 a 2019, verifica-se um aumento de veiculos em circulacao (Fi-
gura 29) e uma diminuicdo do nimero de acidentes (Figura 6), contrariando a deducao de, maior volume
de trafego, mais interacoes entre veiculos e um aumento do nimero de acidentes. Pode-se inferir que,
apesar do aumento no volume de trafego, eventuais medidas de seguranca ou melhoria na sua gestao

parecem ter contribuido para uma reducdo no numero de acidentes, mesmo com o volume de trafego
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em crescimento.
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Figura 29: Distribuicdo do volume de trafego médio diario anual total

Todos os sublancos apresentam um crescimento semelhante no volume de trafego médio diario anual
de veiculos ligeiros ao longo dos anos (Figura 30).

O sublanco “Sendim (A28/A4) - Guifées “ destaca-se como o sublan¢o com o maior volume de trafego
médio diario anual de veiculos ligeiros. Este sublanco mantém um volume de trafego elevado ao longo
dos anos, sugerindo que € uma rota muito relevante.

0 volume de trafego médio diario anual de veiculos pesados apresenta um crescimento mais irregular

em comparacdo com os veiculos ligeiros (Figura 31).
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Figura 31: Volume de Trafego Médio Diario Anual de veiculos pesados por ano e sublanco

A Tabela 14 refere-se aos valores do volume de trafego médio diario anual de veiculos ligeiros

pesados, nos treze sublancos, ao longo dos anos.
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Tabela 14: Volume de trafego médio anual de veiculos ligeiros e pesados

Sublancos Tipo de Veiculo/Ano 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021
Matosinhos-Sendim Ligeiros 17353 17345 19020 19458 20338 22254 15692 19918
Pesados 320 332 358 361 372 406 284 360
Sendim (A28/A4) - Guifoes  Ligeiros 21768 23707 26878 27348 28292 29655 21569 27329
Pesados 1028 1294 1187 1133 1162 1220 1118 1426
Guifdes-Custoias Ligeiros 21745 23702 26878 27348 28292 29655 21569 27329
Pesados 1051 1523 1187 1133 1162 1220 1118 1426
Custoias-Via Norte Ligeiros 15704 19168 20513 22283 23904 25249 18126 24377
Pesados 595 644 730 852 892 893 791 1014
Via Norte-Ponte Pedra Ligeiros 14186 17092 18729 20236 21798 23295 17046 22723
Pesados 606 616 793 884 914 917 841 1052
Ponte Pedra-Aguas Santas Ligeiros 18374 20765 22668 23839 25559 26874 20030 25920
Pesados 1003 1039 1159 1279 1384 1366 1340 1580
Freixeiro - Aeroporto Ligeiros 9373 11107 14089 15494 14741 16700 11258 14844
Pesados 793 1082 1558 1581 1437 1605 544 1554
Aeroporto - Lipor Ligeiros 9502 10577 12583 13264 13444 14365 9935 13511
Pesados 835 1025 1362 1340 1360 1458 380 1560
Lipor - EN13 Ligeiros 9626 10985 13387 14276 12431 15156 10337 13980
Pesados 713 597 996 1030 1093 1092 979 1165
Z.|.Maia - EN14 Ligeiros 11196 11777 13489 14798 15828 17154 11962 16588
Pesados 796 835 1044 1144 1250 1309 847 1266
EN14-EN107 Ligeiros 10775 12238 14905 15479 17415 17415 12002 16712
Pesados 749 620 857 1002 1115 1167 996 1197
EN107 - Maia Ligeiros 14005 14251 16572 18004 19658 17997 11971 17719
Pesados 1079 1294 1294 1505 1607 1620 1224 1588
Maia - Alfena Ligeiros 14092 16530 17368 18727 20719 16101 12045 18106
Pesados 845 544 847 1207 1268 1166 1146 1448

Observa-se que:

¢ Em todos os sublancos, a execado dos sublancos "EN107-Maia” e "Maia-Alfena” o ano de 2019
registou o maior volume de trafego médio diario anual de veiculos ligeiros. Por outro lado, o ano

de 2014, foi 0 ano com o menor volume de trafego médio diario anual de veiculos pesados em

oito dos treze sublancos;

¢ 0 ano de 2021 foi o ano de maior volume de trafego médio diario anual de veiculos pesados
com execdo dos sublancos "Matosinhos - Sendim”, "Guifées-Custéias”, "Freixieiro-Aeroporto”,

"Z.|.Maia-EN14" e

¢ (O sublanco "Matosinhos-Sendim”, registou o menor volume de trafego médio diario anual de vei-

culos pesados, e o sublanco "Aeroporto-Lipor” na categoria de veiculos ligeiros;

"EN107-Maia”;



¢ (O sublanco "Sendim-Guifdes” foi identificado como o sublanco com maior volume de trafego médio

diario anual de veiculos ligeiros;

* No ano de 2017, o volume de trafego médio diario anual de veiculos pesados, atingiu o valor

maximo no sublanco "EN107-Maia”;

» Nos sublancos "Custdias - Via norte”, "Via Norte - Ponte da Pedra”, "Ponte da Pedra - Aguas
Santas”e "EN14 - EN107” houve uma tendéncia crescente do volume de trafego médio diario
anual de veiculos ligeiros e pesados duas nos seis primeiros anos (2014 a 2019) e no ano 2020

ocorreu um decréscimo do volume de trafego médio diario anual,

* E de realcar que no ano 2020, foram aplicadas medidas de confinamento a nivel nacional, resul-
tando numa reducdo do volume de trafego médio diario anual de veiculos ligeiros e pesados em

todos os sublancos.

A Tabela 15 mostra as estatisticas descritivas do volume de trafego médio diario anual de veicu-
los ligeiros (TMDAIigMEDIA), de veiculos pesados (TMDApesMEDIA), e total (TMDAtMEDIA) por sentido

(crescente, decrescente).

Tabela 15: Estatisticas descritivas das variaveis TMDAIigMEDIA, TMDApesMEDIA, TMDATMEDIA por sen-

tido
SENTIDO MEDIA MEDIANA DESVIO PADRAO MINIMO MAXIMO
TMDAIigMEDIA
c 17696 16700 4911 9373 29655
D 17583 16603 4822 9373 29655
TMDApesMEDIA
c 1052 1082 321 284 1621
D 1048 1080 322 284 1621
TMDAtMEDIA
c 18748 17677 4987 101 30875
D 18632 17642 4894 10165 30875

Relativamente ao volume de trafego médio diario anual de veiculos ligeiros (TMDAIigMEDIA), os valores
médios e da mediana sdo semelhantes entre os dois sentidos, no entanto, o desvio padrao ¢ ligeiramente
menor no sentido decrescente.

Quanto ao volume de trafego médio diario anual de veiculos pesados (TMDApesMEDIA), os valores das
estatisticas descritivas sdo semelhantes entre os dois sentidos, indicando uma distribuicao praticamente

igual para o volume de trafego médio diario anual de veiculos pesados em ambos o0s sentidos.
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Relativamente ao volume de trafego médio diario anual total (TMDAtMEDIA), a média e a mediana
sdo muito préximas entre os dois sentidos. O desvio padrdo é ligeiramente maior no sentido crescente

indicando que ha uma maior variacéo do volume de trafego.

4.3 Modelos de Regressao para Dados de Contagem

Finalizada a analise exploratoria, inicia-se a estimacdao do MLGM, utilizando as técnicas adequadas
para tratar dos dados longitudinais com estruturas de dependéncia.

Na analise exploratdria, considerou-se a base de dados referente aos anos de 2014 a 2021. No en-
tanto, esta foi separada em dois conjuntos: um abrangendo o periodo de 2014 a 2019 para o ajustamento
do modelo e outro contendo apenas o ano de 2021 para a validacdo do modelo.

Inicialmente foi necessario proceder-se a uma reescala das variaveis geométricas (em planta e em
perfil), de forma a facilitar a estimacdo do modelo. Assim, as varidveis finais resultam da divisao por 10
das variaveis iniciais com o0 mesmo nome.

Na construcao de um modelo MLGM, é essencial identificar quais os efeitos aleatorios que devem ser
incluidos. O efeito aleatdrio foi escolhido através do Critério de Informacéo de Akaike (AIC), do Critério de
Informacao Bayesiano (BIC) e do teste de Raz&do de Verosimilhanca.

Foram estudados dois modelos: o primeiro com um efeito aleatorio na intersecdo e o segundo com
dois efeitos aleatorios, um na intersecdo e outro no declive da variavel Ano.

Na construcdo dos modelos, a variavel referente ao volume de trafego médio diario anual total de
veiculos ligeiros e pesados, TMDAIMEDIA, foi incluida como um offset, para padronizar o numero de

acidentes em relacao ao volume de trafego.

4.3.1 Modelo Linear Generalizado Misto com Distribuicao de Poisson

Considere a variavel resposta, Acd_t;;, numero total de acidentes no segmento i e ano j, e a variavel

TMDAEMEDIA; ;, o volume de trafego médio diario anual total de veiculos ligeiros e pesados no segmento

ijo

inoanoj,i=1,...,28l1ej=1,...,8, tem=se:
Acd_t;; ~ Poisson(;;)
0 modelo nulo com um efeito aleatério na intersecéo é dado por:

55



sendo
bi = bOz’

o efeito aleatorio com distribuicdo normal de valor esperado nulo e matriz de variancia-covariancia D.

0 modelo nulo com dois efeitos aleatorios, na intersecdo e no declive da variavel Ano é dado por:
Iog(,um) = 50 + bOi + bli X Anoij + Iog(TMD/-\tIVIEDIAZ])
com
bi = (bos, b1i)"

o0 vetor de efeitos aleatdrios com distribuicdo normal de valor esperado nulo e matriz de variancias-

covarianvias D.

Na construcao dos modelos introduziu-se o efeito aleatorio referente a autoestrada, ao sublanco e ao

valor do quilémetro inicial e foram ajustados os varios modelos, conforme apresentado na Tabela 16.

Tabela 16: Modelos nulos com efeitos aleatérios na intersecdo e no declive da variavel Ano

MODELO NULO | Efeito Aleatorio | Métricas Valores

AlIC 5679.3

Modelo | Auto BIC 5690.1

logLik -2837.6

AIC 5354.4

Efeito aleatério na intersecao Modelo Il Sub BIC 5365.2
logLik -2675.2

AlIC 4873.0

Modelo 11l PK_inir BIC 4883.9

logLik -2434.5

AlIC 5661.2

Modelo IV Auto BIC 5682.9

logLik -2826.6

AIC 5262.0

Efeito aleatdrio na intersecao e no declive da variavel Ano Modelo V Sub BIC 5283.7
logLik -2627.0

AIC 4805.9

Modelo VI PK_inir BIC 4827.5

logLik -2398.9

A comparacao dos modelos nulos ndo encaixados com diferentes efeitos aleatdrios, foi realizada

usando dos critérios de informacao AIC e BIC. Dessa forma, os modelos escolhidos foram os Modelo 111

e Modelo VI (menor valor de AIC e BIC).

De seguida compararam-se estes modelos, utilizando-se o teste de Razado de Verosimilhanca para

avaliar se a inclusao do efeito aleatorio no declive da variavel Ano melhora significativamente o ajuste do
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modelo.

Os resultados desta andlise encontram-se na Tabela 17.

Tabela 17: Teste de Razao de Verosimilhanca entre os Modelos Il e VI

Modelos Valor de prova | Estatistica de teste | Graus de liberdade

Modelo Ill vs Modelo VI <0.001 *** 71,157 2

Com base no valor de prova, conclui-se que a inclusao do efeito aleatério da variavel Ano no Modelo
VI resulta numa melhoria estatisticamente significativa no ajuste do modelo.

Foi assim selecionado o0 modelo Modelo VI, com dois efeitos aleatérios, um na intersecao e o outro
no declive da variavel Ano.

Como ja foi referido anteriormente, na formacao da base de dados foram construidas duas varia-
veis para cada variavel correspondente ao estado de pavimento, /Rl_md e IRl_max, RD_md e RD_max,
MPD_md e MPD_min, e, ATRITO_md e ATRITO_min. De seguida, procedeu-se a analise de qual a va-
riavel a utilizar no modelo, ajustando-se um Modelo Linear Generalizado Misto Simples com cada uma
destas variaveis.

Na Tabela 18 apresentam-se os valores de prova obtidos pelo teste de Razao de Verosimilhanca

quando se compara cada Modelo Linear Generalizado Simples com o Modelo Nulo.

Tabela 18: MLGM simples das variaveis referentes ao estado de pavimento

Variavel AIC Valor de prova
IRI_md 4806.1 0.1808
IRI_max 4807.8 0.8114
RD_md 4807.3 0.4379
RD_max 4807.5 0.5618
MPD_md 4805.2 0.1005
MPD_min 4807.9 0.9766
ATRITO_md 4804.2 0.0563

ATRITO_min  4782.9 <0.001 ***

Observando o valor do AIC e o valor de prova obtidos para cada uma das variaveis, optou-se por escolher
as seguintes variaveis: IRl_md, RD_md, MPD_md e ATRITO_min (modelos com menor AlC e menor valor
de prova).

De seguida foi necessario escolher duas variaveis entre trés variaveis associadas as caracteristicas

geométricas em planta (AR, CC e CL) e associadas as caracteristicas geométricas em perfil (T, CCX e
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CCV), uma vez que as trés variaveis estavam fortemente correlacionadas entre si. Nesta situacdo existem
dois grupos de variaveis que estao relacionadas entre si.

Dessa forma contruiram-se os modelos com duas das trés variaveis possiveis.

Na Tabela 19 apresentam-se os valores de prova obtidos pelo teste de Razao de Verosimilhanca

guando se compara cada Modelo Linear Generalizado Misto com o Modelo Nulo.

Tabela 19: MLGM para as variaveis referentes as caracteristicas geométricas

Combinacao das Variaveis AIC Valor de prova

AR+CC 4755.3 <0.001 ***
AR+CL 4766.4 <0.001 ***
CC+CL 4783.1 <0.001 ***
CCV+CCX 4804.2 0.05863
CCV+T 4762.2 <0.001 ***
CCX+T 4766.5 <0.001 =**

Observando o valor do AIC e o valor de prova obtidos para cada uma das variaveis, optou-se por escolher
as seguintes variaveis: combinacao de AR e CC e combinacdo de CCVe T.

De seguida, ajustou-se o0 modelo completo que se apresenta na Tabela 20.
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Tabela 20: Estimativas dos parametros para os efeitos fixos, erro padrao, estatistica de teste e valores de

prova do modelo completo

Variaveis Estimativas dos coeficientes (3) Erro padrdao  Estatistica de teste  Valor de prova

Constante -12.4195 0.5568 -22.304 <0.001 ***
SentidoC (Referéncia)

SentidoD -0.0083 0.0535 -0.155 0.8766
ViasVC (Referéncia)

ViasVD 0.0298 0.0889 0.335 0.7375
ViasVE 0.1415 0.0683 2.073 0.0382 *
NVIASMAX 0.1867 0.0802 2.329 0.0199 *
ENT_SO (Referéncia)

ENT_SE -0.4280 0.1525 -2.807 0.0050 **
ENT_SES -0.2957 0.1792 -1.651 0.0988
ENT_SS -0.4178 0.1445 -2.892 0.0038 **
AutoA4 (Referéncia)

AutoA41 1.5577 0.3118 4.995 <0.001 ***
IRI_md 0.1592 0.1497 1.063 0.2877
RD_md 0.0407 0.0712 0.572 0.5675
MPD_md 0.1359 0.1157 1.175 0.2398
ATRITO_min -1.8826 0.5052 -3.726 0.0001 ***
AR -0.0406 0.0207 -1.963 0.0496 *
cC -0.0708 0.0266 -2.665 0.0077 **
ccv 0.0973 0.0234 4.164 <0.001 ***
T 0.2058 0.0428 4.806 <0.001 ***
Ano -0.0296 0.0278 -1.067 0.2860

Retirando-se sucessivamente as variaveis estatisticamente nao significativas, obtém-se as estimativas
dos parametros do modelo final, Modelo VIl (Tabela 21) e as estimativas dos parametros dos efeitos

aleatérios (Tabela 22).

Tabela 21: Estimativas dos parametros para os efeitos fixos, erro padrao, estatistica de teste e valores de

prova do Modelo Vil

‘ Estimativas dos coeficientes (/) ‘ Exp(3) ‘ Erro padrao ’ Estatistica de teste | Valor de prova ’

Variaveis

Constante -11.6623 0.0001 0.4239 -27.508 <0.001 ***
NVIASMAX 0.1986 1.2197 0.0802 2.477 0.0132 *
AutoA4 (Referéncia)

AutoA41 1.0959 2.99175 0.1740 6.297 <0.001 ***
ATRITO_min -1.5986 0.1782 0.4583 -3.706 0.0005 ***

cc -0.0251 0.9752 0.0111 -2.266 0.0234 *

ccv 0.0619 1.0638 0.0115 5.403 <0.001 ***

T 0.1349 1.1445 0.0169 7.985 <0.001 ***
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Tabela 22: Estimativas dos parametros dos efeitos aleatdrios do Modelo Vil

Efeitos aleatérios | Desvio Padrdao | Intervalo de Confianca
bos 0.7708 (0.7304; 0.9069)

b4 0.1704 (0.1856; 0.1976)

A Corr(bos, b1;) =-0.57  (-0.7209; -0.4897)

Assim o Modelo Linear Generalizado Misto (MLGM VII) final é dado por :

ACd_tij|bi ~ POiSSOﬂ(,LLij) (41)

+ /BQAutOAZ"].ij + BgATRITO_minij + B4CC¢j (42)

+ 65CCV,L] + 561—@']' + bli/-\noij

Mantendo as restantes variaveis constantes, observa-se que:

e Com o aumento do numero de vias, o risco de ocorréncia do numero de acidentes aumenta.

¢ O risco de ocorréncia do nimero de acidentes na autoestrada A41 é maior do que na autoestrada

A4

e Com o aumento do valor minimo do atrito (ATRITO_min), o risco de ocorréncia do numero de

acidentes diminui.

¢ Com o aumento da extensdo em curva circular (CC), o risco de ocorréncia do numero de acidentes

diminui.

¢ No entanto, com o0 aumento da extensao em curva céncava (CCV) e extensao em trainel (7), o risco

de ocorréncia do numero de acidentes aumenta.

Uma vez que a empresa pretendia utilizar este modelo numa outra estrada com as mesmas variaveis
e com as mesmas condicdes, procedeu-se a construcao de um outro modelo, sem a variavel Auto, para
0 mesmo conjunto de dados.

Apresenta-se na Tabela 23 as estimativas dos parametros para os efeitos fixos, erro padrao, estatistica

de teste e valores de prova do modelo completo.
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Tabela 23: Estimativas dos parametros para os efeitos fixos, erro padrao, estatistica de teste e valores de

prova do modelo completo

Variaveis Estimativas dos coeficientes (3) Erro padrdao  Estatistica de teste  Valor de prova

Constante -10.4269 0.3932 -26.518 <0.001 ***
SentidoC (Referéncia)

SentidoD -0.0204 0.0533 0.382 0.7021
ViasVC (Referéncia)

ViasVD 0.0993 0.0873 1.137 0.2554
ViasVE 0.1774 0.0679 2.613 0.0089 **
NVIASMAX 0.1969 0.0807 2.440 0.0147 *
ENT_S (Referéncia)

ENT_SE 0.3143 0.1499 -2.098 0.0359 *
ENT_SES 0.2436 0.1768 -1.378 0.1682
ENT_SS -0.3382 0.1423 2.376 0.0175*
IRI_md -0.0499 0.1383 0.361 0.7182
RD_md 0.0367 0.0699 0.525 0.5999
MPD_md 0.0942 0.1149 0.820 0.412
ATRITO_min -1.8892 0.5065 -3.730 0.0001 ***
AR 0.0398 0.0118 3.372 0.0007 ***
cc 0.0320 0.0151 2.109 0.0349 *
ccv -0.0023 0.0099 0.226 0.8212
T 0.0151 0.0151 1.000 0.3171
Ano -0.0296 0.0279 -1.060 0.2890

Retirando-se sucessivamente as varidveis estatisticamente nao significativas, obtém-se assim as es-
timativas parametros do modelo final, Modelo VIII (Tabela 24) e as estimativas dos parametros dos

efeitos aleatorios (Tabela 25).

Tabela 24: Estimativas dos parametros para os efeitos fixos, erro padrdo, estatistica de teste e valores de

prova do Modelo VIII

‘ Estimativas dos coeficientes (3) ‘ Exp(3) ‘ Erro padrao ‘ Estatistica de teste | Valor de prova ‘
Variaveis
Constante -10.435 0.00002 0.3365 -31.008 <0.001 ***
ViasVC (Referéncia)
ViasVD 0.1243 1.1324 0.0641 1.942 0.0522
ViasVE 0.1553 1.1680 0.0622 2.494 0.0127 *
NVIASMAX 0.2065 1.2294 0.0096 ** 2.592 0.0132*
ATRITO_min -1.9954 0.1359 0.4642 -4.298 <0.001 ***
AR 0.0503 1.0516 0.0082 6.100 <0.001 ***
cC 0.0365 1.0371 0.0084 4.321 <0.001 ***
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Tabela 25: Estimativas dos parametros dos efeitos aleatdrios do Modelo VIlI

Efeitos aleatérios | Desvio Padrdao | Intervalo de Confianca
bos 0.7740 (0.7970;0.8547)

b4 0.1731 (0.1659; 0.1787)

A Corr(boi, b1;) =-0.59  (-0.6759; -0.4887 )

Assim o Modelo Linear Generalizado Misto (MLGM VII) final é dado por :

ACd_tij|bi ~ POiSSOﬂ(,LLij) (43)

+ BQViasVEZ-j + ﬁgNWASMAXU + B4ATRITO_minij (44)

+ B5AR;; + B6CC;; + b1;An0;;

Mantendo as restantes variaveis constantes, observa-se que:

O risco de ocorréncia de acidentes na via direita (VD) e na via esquerda (VE) é maior do que na via

central (VC).

e Com o aumento do numero de vias, o risco de ocorréncia do numero de acidentes aumenta.

e Com o aumento do valor minimo do atrito (ATRITO_min), o risco de ocorréncia do numero de

acidentes diminui.

¢ Com o aumento da extensdo em alinhamento reto (AR), e da extensdo em curva céncava (CC) o

risco de ocorréncia do numero de acidentes aumenta.

Relativamente aos modelos ajustados, conclui-se que no Modelo VIII, as variaveis referentes as
caracteristicas geométricas em planta (alinhamentos retos) e a variavel referente ao tipo de via, tém uma
influéncia na frequéncia do nimero de acidentes, o que nao se verifica no Modelo VII. Verifica-se também
que a variavel T referente a extensao em trainel e a variavel CCV referente a extensdo em curva concava
nao tém qualquer influéncia na occoréncia dos acidentes, contrariamente ao modelo com a variavel Auto.
As restantes variaveis referentes ao atrito, nimero de vias e a extensao em curva circular influénciam a

frequéncia do numero de acidentes em qualquer estrada.
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4.4 Analise de Diagnéstico do Modelo

Uma vez construido o modelo, procedeu-se a analise do diagnostico do mesmo. Neste estudo
aplicaram-se os métodos de diagnostico proposto por [28] usando a package 'DHARMa’ do software
estatistico R baseado nos residuos quantilicos. Esta abordagem é baseada em simulacdes de novos
conjuntos de dados baseados no modelo final estimado e nos parametros ajustados.

Na Figura 32 esta representado o grafico de quantil-quantil dos residuos quantilicos, que permite

avaliar os pressupostos do modelo.

QQ plot residuals

1.0

0.8
|

KS test: p=0.08723

Observed
0.6

0.4

0.2

0.0 0.2 04 06 0.8 1.0

Expected

Figura 32: Grafico QQ dos residuos Quantilicos

No grafico da Figura 32 os pontos devem estar todos alinhados com a linha vermelha, sugerindo que
os residuos estao distribuidos de maneira proxima ao esperado pelo modelo (caso contrario, concluiamos
que existiria problemas de especificacdo do modelo).

No caso do modelo em estudo, parece nao haver desvios relevantes dos valores esperados.

Na aplicacao do Teste de Kolmogorov-Smirnov, para avaliar a normalidade dos erros, obteve-se um
valor de prova igual a 0.0872, logo ha evidéncia estatistica para nao rejeitar a hipotese nula de que os
erros seguem uma distribuicao normal.

Na Figura 33 esta representado um grafico dos residuos quantilicos versus os valores preditos pelo
modelo. As linhas presentes no grafico sdo as regressdes quantilicas que mostram os quantis 0,25, 0,50

e 0,75. Numa situacao ideal estas linhas deveriam ser retas horizontais para cada quantil.
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Figura 33: Grafico dos residuos quantilicos vs valores preditos

Os residuos estao distribuidos uniformemente (em torno de 0.5), indicando que nao ha um padréo

de tendéncia ou desvio dos residuos em relacdo as previsdes do modelo.

4.5 Validacao do Modelo

A validacdo dos modelos estatisticos é uma etapa importante para avaliar o desempenho do modelo
em relacao a dados que nao foram utilizados na construcdo do modelo.

Para validar o modelo ajustado com os dados de acidentes rodoviarios, utilizou-se o conjunto de
dados referente ao ano de 2021 (enquanto que o modelo de ajuste foi construido com os dados de 2014
a 2019).

Nesta analise, pretende-se avaliar a capacidade preditiva do modelo.

O grafico da Figura 34 compara os valores observados e os valores previstos.
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Figura 34: Gréafico dos valores observados e valores previstos

As barras vermelhas representam os valores previstos pelo modelo, enquanto as barras azuis mos-

tram os valores observados no conjunto de validacao.

De um modo geral, 0 modelo apresenta uma razoavel capacidade preditiva.
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Capitulo 5

Conclusao e Trabalho Futuro

Este estudo centrou-se na aplicacdo de Modelos Lineares Generalizados Mistos para analisar a sinis-
tralidade rodoviaria nas autoestradas portuguesas, utilizando dados longitudinais.

A analise exploratdria dos dados indicou que a autoestrada com maior volume de trafego e numero de
acidentes rodoviarios ¢ a A41, no sentido crescente. O maior numero de acidentes foi registado em 2017,
embora 0 maior volume de trafego tenha ocorrido em 2019. Em 2020, houve uma queda significativa no
numero de acidentes rodoviarios devido a pandemia e ao confinamento.

Observou-se que sublancos como "Maia-Alfena” no sentido crescente e "EN107 - Maia” no sentido
decrescente sdo 0s mais criticos em termos do numero de acidentes. A dispersao do numero de acidentes
varia consideravelmente entre os sublancos, com alguns outliers, sugerindo a existéncia de segmentos
de estrada com um numero de acidentes muito diferente dos restantes. Sublan¢os com maior numero
de vias (como os de 3 e 4 vias) apresentaram um maior numero de acidentes, especialmente na via
esquerda. Verificou-se ainda, que a maioria dos acidentes ocorre nos segmentos com entradas e saidas.

Em relacao ao estado do pavimento, observou-se um aumento da irregularidade da superficie entre
2014 e 2018, embora o atrito do pavimento tenha melhorado ao longo dos anos eventualmente devido
ao aumento da macrotextura.

Foi construido um Modelo Linear Generalizado Misto para dados de contagens com dois efeitos ale-
atorios na interseccado e no declive da variavel Ano, considerando o efeito aleatorio da variavel PK_inir.

Os resultados obtidos através dos MLGM, aplicando a regressao de Poisson, demonstraram que 0s
modelos capturaram bem a heterogeneidade dos dados de acidentes.

Concluiu-se ainda que as variaveis relativas ao numero de vias, autoestrada, atrito, caracteristicas
geométricas em planta (CC) e caracteristicas geométricas em perfil (CCV e T) influenciam o nimero de
acidentes.

Foi construido um outro Modelo Linear Generalizado Misto com as mesmas variaveis e com as mes-
mas condicdes, mas sem a variavel Aufo, para o mesmo conjunto de dados.

Concluiu-se que as variaveis relativas ao tipo de via, nimero de vias, atrito e caracteristicas geomé-
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tricas em planta (CC e AR) influenciam o nimero de acidentes.

Para trabalho futuro seria interessante explorar diferentes metodologias de modelacao estatistica, tais
como: a aplicacdo de outro tipo de modelos estatisticos como o modelo Binomial Negativa, modelo de
Poisson Inflacionado de Zeros e modelo Binomial Negativa Inflacionado de Zeros, técnicas de modela-
cdo espacial para analisar a distribuicdo geografica dos acidentes e identificar as zonas de maior risco,
permitindo a implementacdo de medidas de seguranca especificas para essas areas.

Seria também interessante estudar o efeito das condicdes climatéricas tais como a temperatura e a

precipitacdo, na ocorréncia de acidentes.
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