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Analise dos fatores contribuintes na ocorréncia de acidentes em autoestradas da regiao

norte de Portugal

Analysis of contributing factors in the occurrence of accidents on motorways in the

northern region of Portugal

Lucas Henrique da Cruz Ferreira'

RESUMO

A modelagem de dados para previsoes de acidentes em rodovias tem tomado popularidade nos
ultimos 20 anos com a finalidade de melhorar a seguranga nas principais rotas dos paises, mas
também como forma de evitar grandes prejuizos financeiros em decorréncia das sinistralidades.
Reconhecer estes fatores que contribuem tanto positivamente quanto negativamente para a
ocorréncia destes acidentes se torna um ponto crucial para o inicio da criagdao de programas de
prevencao e controle destas situagdes. O estudo atual utilizou os modelos lineares generalizados
mistos com as distribui¢cdes de Poisson e Binomial negativa para identificar estes fatores
contribuintes em trechos de 500 metros antes e apOs a sinistralidade considerando as
caracteristicas do pavimento, mas também os fatores relacionados as caracteristicas
geométricas e variaveis complementares. Os acidentes de viagdo representam uma enorme
carga social e econdmica que impacta na sociedade, o aumento da procura dos meios de
transporte e desenvolvimento das cidades tem resultado em um visivel aumento no niamero de
acidentes. Este estudo visa a possibilidade de maiores entendimentos sobre a origem destes
acidentes, como também a viabilidade de elaboracdo futura de programas para a prevengao
destes ocorridos em virtude dos fatores identificados em decorréncia da modelagem elaborada.
Por fim, o estudo indicou que para as modelagens elaboradas tanto com a fun¢do de Poisson
quanto para a fung¢do da Binomial negativa, as variaveis relacionadas ao raio da curva,
parametro A, alinhamentos retos, extensdo da curva circular e Clotdide sdo parametros
significativos para a previsdo de acidentes, apresentando um erro quadratico médio aproximado

para as duas fungdes.

Palavras-chave: Acidentes; autoestradas; modelos de previsao; modelos de zeros

inflacionados.
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ABSTRACT

Data modeling for highway accident predictions has gained popularity over the last 20 years.
Its purpose is twofold: to enhance safety on major roadways in countries and to prevent
significant financial losses due to accidents. Recognizing factors that contribute both positively
and negatively to accident occurrences is crucial for developing prevention and control
programs. The current study employed mixed-effects generalized linear models using Poisson
and negative binomial distributions to identify contributing factors within 500-meter segments
before and after accidents. These factors include pavement characteristics, geometric features,
and complementary variables. Road accidents impose a substantial social and economic burden
on society. The increasing demand for transportation and urban development has led to a visible
rise in accident numbers. This study aims to provide deeper insights into the origins of these
accidents and explore the feasibility of future prevention programs based on the identified
factors from the developed model. Finally, the study indicated that for the models developed
using both the Poisson function and the negative binomial function, the variables related to
curve radius, parameter A, straight alignments, circular curve extension, and clothoid are
significant parameters for accident prediction, with an approximate mean squared error for both

functions.

Keywords: accidents; highways; prediction models; inflated zero models.
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1 INTRODUCAO

Sendo um dos sistemas de transporte mais utilizados em Portugal, o sistema rodoviario
representa uma parcela nos fatores que influenciam socialmente e economicamente a sociedade.
Em 2020, Portugal possuia cerca de 14.325 km de extensao em sua rede nacional rodoviaria,
sendo destes 3.065 km sendo autoestradas que percorrem todo o continente correspondendo a
cerca de 21,40% de sua malha viaria (INE, 2020).

Todos os anos, aproximadamente 1,3 milhdes de pessoas no mundo morrem decorrente de
acidentes de transito. Entre 20 e 50 milhdes de pessoas sofrem lesdes nao fatais, sendo a maioria

resultando em algum tipo de deficiéncia (WHO, 2022). Somente em Portugal, no ano de 2021,



houve 30.691 acidentes com vitimas, dos quais resultaram 401 vitimas mortais, 2.297 feridos
graves e 35.877 feridos leves. Face ao ano de 2020, houve uma diminuicao de 0,7% de vitimas
mortais, ¢ um aumento de 10,7%, 15,1% e 11,9% respectivamente (ANSR, 2022).

Em Portugal, no ano de 2021, registrou-se um aumento no trafego médio diario nas
autoestradas no valor de 17.349 veiculos/dia (IMT-IP, 2022). No mesmo ano houve um indice
de gravidade, vitimas mortais por cada 100 acidentes, para autoestradas de 2,12 vitimas mortais
que representa uma reducao de 38,4%, e um aumento de 9,3% de acidentes nestas vias
comparado ao ano anterior (ANSR, 2021).

As andlises de seguranga de sistemas de transportes contém em sua grande maioria a anélise
do risco de acidentes em seus indicadores. O risco € um dos principais fatores de comparagao
para o indicador de incidéncia de acidentes. Sendo a defini¢do mais tradicional de risco, a
relacdo entre nimeros de acidentes e a quantidade de exposi¢des em seu modal de transporte
(Lord, D., 2002).

Segundo o IPEA (2008) existem inimeros fatores que influenciam a ocorréncia de acidentes
em rodovias, como condi¢des geométricas da via, clima desfavoravel para o trafego de veiculos,
e principalmente condi¢des humanas ou decorrentes do mesmo como comportamento
inadequado, e frota de veiculos em estado ndo ideal para uso. Todos estes fatores formam um
conjunto de indicadores que causam como resultado o acontecimento de acidentes nas estradas.

O acidente rodoviario ocorre quando se verifica uma ruptura entre os diversos componentes
do transito, ou seja, entre o usuario, o veiculo e o ambiente. No geral, ¢ aceito que a ocorréncia
de um acidente inclui trés fases, nomeadamente a fase de percepcdo, a fase de decisdo e a fase
de conflito (Mario Talaia, 2012).

TBR (2004) apresenta que a analise dos problemas de seguranga viaria ndo deve ser restrita
a somente a analise da soma total e severidades dos acidentes de transito. E o conjunto de
condigdes e fatores interligados que proporcionam esta seguranga.

Apesar da tendéncia em subestimar os efeitos das caracteristicas e das condig¢des da via sobre
a ocorréncia de acidentes de transito, o sistema vidrio, no seu conjunto, cria situagdes que
podem induzir os motoristas a cometerem erros de percep¢do ou de reagdo e,
consequentemente, propicias para a ocorréncia de acidentes (Maia, 1995).

E de conhecimento comum que a principal tipologia de causadores de acidentes ¢ o fator
humano, sendo veemente utilizada a intervencao viaria como uma tentativa de reduzir a
incidéncia de acidentes com este fato. Nodari e Lindau (2001) apud Sampedro (2010) apontam

que ambientes vidrios mais complexos resultam em mais habilidades requiridas do motorista,



resultando em mais incidéncia de acidentes. Aponta também que ¢ mais eficiente aplicar
melhorias no fator via do que em medidas de educacdo ou seguranca, ja que ela permite uma
grande melhoria rapida da gravidade e incidéncia de acidentes de transito.

Caso ndo utilizado o método correto, os dados para o estudo de acidentes em estradas podem
comprometer estatisticamente a andlise feita. Para isso, existem uma série de modelos de andlise
que podem atender melhor os dados obtidos, tendo como ponto de partida o modelo de
Regressao de Poisson (Lord D., 2010).

Por ndo ser possivel adotar um unico modelo que englobe a rede rodovidria, com o passar
das décadas foram adaptados modelos de previsdo a fim de melhor se adaptar ao segmento
estudado (Costa J., 2018). Como os modelos de Markov Switching e Latent-Class para lidar
com a heterogeneidade ndo observada, além do surgimento de modelos multivariados incluindo
efeitos do tempo e/ou espago, e questdes de endogeneidade (Mannering, 2010).

Por conta da diversidade de metodologias para a pesquisa, ¢ possivel estudar diferentes
dados de acidentes de transito, um dos mais utilizados ¢ o modelo binomial negativo (Poisson-
Gamma), por lidar com dados super dispersos (Mannering, 2014). E alguns pesquisadores como
Lord (2007) ao trabalhar com dados com muitas observagdes sem colisdes consideraram
Poisson inflado de zero e regressdes binomiais negativas para a sua analise a fim de explicar a
preponderancia de zeros.

Dentro do contexto dissertado, o presente trabalho busca identificar os fatores que causam
acidentes nas autoestradas da regido norte de Portugal. A partir de uma analise estatistica de
dados levantados ndo somente de sinistralidades, mas também de indicadores geométricos das
vias. O trabalho busca apresentar uma relacdo entre os indicadores utilizados e a incidéncia de
acidentes nas autoestradas analisadas, de modo que seja possivel propor estudos de melhoria de

seguranca viaria nestas regides.

1.1 Fatores contribuintes na ocorréncia de acidentes viarios

Os fatores contribuintes conseguem identificar a origem do sinistro e possibilitam a
elaboracdo de prevencdo a estes acidentes. Eles englobam diferentes tipologias, como ag¢des,
falhas ou condigdes que levam diretamente ao acidente (Sampaio, 2018), organizados na tabela

1.



Tabela 1 — Fatores contribuintes para acidentes

Fator indice

Idade do veiculo

Revisdes periodicas

Falha mecanica

Fator Veiculo - .
Caracterizacdo do veiculo (marca)

Sistemas de navegacao incorporado

Sistema de ABS

Estado do piso

Desenho da estrada

Protecdes da via

Fator Via e Ambiente —
Infraestrutura rodoviaria

Condigdes meteorologicas

Deficiente sinalizagao

Sexo

Atitudes
Idade

Fadiga

Estado de espirito

Fator Humano
Cultura

Etica

Crengas, valores e opinides

Comportamentos de risco

Experiéncia de condugao
Fonte: Adaptado de Sampaio (2018)

1.2 Modelos lineares generalizados mistos

Sendo uma extensdo dos modelos lineares generalizados, os modelos lineares
generalizados mistos levam em consideragao os efeitos aleatdrios no preditor linear, permitindo
a modelagem da estrutura de correlagdo das observagdes de um mesmo individuo (Souza,
2022).

Inferindo sobre o individuo, os modelos lineares generalizados descrevem as relagdes de

cada um com as covariaveis de interesse, como descrito em Cabral e Gongalves (2011).



1.2.1 Estrutura do modelo linear generalizado misto

Para a especificagdo dos modelos lineares generalizados mistos, deve-se iniciar com o
condicionamento da variavel resposta aos efeitos aleatorios, seguindo uma distribui¢do ligada

a familia exponencial e com fung¢ao densidade.

Wit

o itbie — b(0;e) + c (i, ¢)}

FOelb) = exp|
Retomando o valor médio e a variancia condicional, pode-se expressar por:

E(Yielb;) = pir = b’(eit)
144 ¢
Var(Yylb;) =0 = b (Hit)w_,

it

Por ser uma extensdo aos modelos lineares generalizados, ¢ possivel realizar a seguinte

definicao:
(i) = xiB + zipb;
oie = V(Hir) (Uiit
Onde:

g = ¢ uma func¢ao de ligacdo;

V = ¢ a fung¢do de variancia,

¢ = ¢ o parametro de dispersao;

w; = ¢ uma constante conhecida atribuida as observacdes da variavel resposta;
Yt = representa o vetor das variaveis resposta para o individuo i;

B = ¢ o vetor dos parametros de regressao desconhecidos;

x;= € o vetor de covaridveis associado a um vetor de efeitos aleatdrios;

b; = ¢ o vetor de efeitos aleatorios.

A partir do momento em que sdo fixados os efeitos aleatdrios do modelo, as variaveis

resposta se definem independentes.



1.2.2 Modelos para dados de contagem com excesso de zeros

Tendo em vista que os dados utilizados t€ém grande presenca de zeros e sobredispersdo, o
modelo adotado para realizar as modelagens serdo os modelos com zeros inflacionados, a fim
de contornar o problema inicial.

Esses modelos atuam como uma mistura de duas distribui¢des distintas com dois processos
paralelos: (i) um processo que trata a problematica da grande quantidade de zeros, modelado
por uma massa pontual em zero; e (ii) um processo que inclui as contagens nulas modelado por
uma Binomial Negativa ou Poisson. Entende-se que o primeiro processo ocorre com uma
probabilidade mi enquanto o segundo processo ocorre com uma probabilidade 1 — mi (Silva,
2015). Em resumo, para cada variavel definida ocorrem dois processos distintos para cada

modelo observado.
1.2.3 Modelo de Poisson Inflacionado de Zeros

Comumente utilizado em modelagem com dados que contém excesso de zeros, o modelo de
Poisson Inflacionados de Zeros (ZIP) foi inicialmente proposto por Lambert (1992). Para a
amostra com n observagdes, a variavel resposta ¢ dada por Yi, onde i = 1,2, ..., n e das
covariaveis ¢ dada por X = (X2, ... Xp). Assumindo que a variavel yi, ..., yn resultados da

variavel Yi, o modelo ¢ dado por:

TT; + (1 - nl-)e_” Vi = 0

P(Y)) = yilx; = e ¥
(1 —ﬂi)ﬁ;}’i >0

Onde a média e a variancia da distribui¢do sao obtidos por:

IE(y;) = (1 — mp)u;
Var(Y) = (1 — ) (1 + muy)

E utilizado uma regressdo logistica com fungio de ligagdo para modelar a probabilidade de

7 e uma regressdo de Poisson para modelar a média de n de uma varidvel de Poisson, ou seja,
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log(wi) = XiB
. T
logit(m;) = log (1——7T1) =Gy
Onde Xi e Gi sdo as matrizes de covariaveis, podendo ou ndo serem coincidentes.

1.2.4 Modelo Binomial Negativo Inflacionado de Zeros

Analogamente ao modelo de Poisson Inflacionado de Zeros, o modelo Binomial Negativo
Inflacionado de Zeros (ZINB) também ¢ utilizado para dados com grande incidéncia de zeros,
mas com ocorréncia de sobredispersao. Proposto por Cheung (2002), embora similar ao ZIP,
sua caracteristica ¢ que a variavel Yi segue uma distribui¢do binomial negativa de pardmetros
(ui, o) com zeros inflacionados e que tem como probabilidade a seguinte expressao:

lZ_l

7Ti+(1_77i)<;> Y1 =0

1+ ay;
P(Y) = yilx; = . l -
ryita ™) ap \Vi 1
1-m) 22 (B (—— ) >0
yilr(a™1) \1 + ay; 1+ ay;

Onde a constante a ¢ ndo negativa e parametro de heterogeneidade.

A média e a variancia do modelo binomial negativo com zeros inflacionados sdo dados por:

E(y) = (1 —m)u
Var(Y) = (1 — m) (1 + myp; + au;)

Como ¢ possivel ver, quando a tende para zero a distribui¢ao resume-se em uma distribuicao

de Poisson com Zeros Inflacionados (Zaihra, 2012).

1.2.5 Ajuste do modelo de previsdo de acidentes

E necessdrio um ajuste no modelo de previsdo de acidentes e colisdes para uma forma
funcional. Utilizando as técnicas de modelacdo genéricas e de zeros inflacionados, com
distribuicao do erro binomial negativo e Poisson, ¢ possivel realizar o ajuste.

Considera-se a estimativa de acidentes para um dado elemento rodoviério, representada por
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Ymt, ao longo do periodo de tempo t, ¢ considerada a seguinte equacdo (Costa, Pereira, Freitas,

& Jacques, 2012):

E(Y,) = a{“_[_(ai,mt)yi] erBij.mr}

Onde:

E(Ym) = numero esperado de acidentes para o elemento m no periodo de tempo t;

aimt, Xjmt= varidveis explicativas (i e j) observadas no elemento m no tempo t;

at = parametro do modelo relacionado com o periodo de tempo t;

Yi, ;= pardmetros do modelo constante para todo t

A andlise dos modelos sera feita de forma isolada, porém todos os grupos serdo analisados
aplicando os dois modelos, Poisson Inflacionado de Zeros e Binomial Negativo Inflacionado

de Zeros.
1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo geral

Este trabalho busca identificar os fatores contribuintes na ocorréncia de acidentes em
autoestradas da regido norte de Portugal, utilizando metodologias de zeros inflacionados que
para o estudo realizado serd utilizado as modelagens de Poisson Inflacionado de Zeros e

Binomial Negativo Inflacionado de Zeros
1.3.2 Objetivos especificos

* Montagem da base de dados em relagdo as autoestradas;
- Tabular dados geométricos das areas estudadas;
* Definir condi¢des de contorno para as analises;

» Realizar as analises dos dados em relacdo as autoestradas.

2 METODOLOGIA

A metodologia aplicada para a andlise dos fatores contribuintes em acidentes sera dividida
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em etapas a fim de obter maior entendimento nas andlises e procedimentos utilizados.
Estas etapas também foram utilizadas por Costa (2013), organizadas na tabela 2, que
desenvolveu um modelo de previsao de acidentes também para a regido norte de Portugal, assim

como o presente artigo.

Tabela 2 — Etapas para modelagem de acidentes

Agrupamento Etapa

ETAPA 1 — Definicdo das autoestradas analisadas

ETAPA 2 — Obtencao dos dados de geometria das autoestradas selecionadas
ETAPA 3 — Divisao dos trechos das Autoestradas em segmentos

ETAPA 4 — Agrupamento dos trechos definidos

ETAPA 5 — Definigdo das amostras

ETAPA 6 — Levantamento dos dados dos acidentes nas Autoestradas

Elementos viarios

Amostra dos elementos
viarios

Base dados ETAPA 7 — Levantamento dos indices das Autoestradas
ETAPA 8 — Elaboragdo da base de dados do estudo
Modelagem ETAPA 9 — Ajuste do modelo

Fonte: Autor (2024)

2.1 ETAPA 1 - Definicao das autoestradas analisadas

A defini¢do das autoestradas utilizadas neste estudo se deu por meio da disponibilidade de
dados apresentados pelas empresas gestoras de acordo com o relatério anual de verificagao dos
indices das vias que estdo sob sua responsabilidade, e a fim de melhorar a seguranga vidria na
regido norte de Portugal tendo em vista que ¢ a regido mais populosa de Portugal, resultando
em uma maior probabilidade de acidentes por via. A fim de evitar grandes impactos nos dados
analisados, autoestradas que estavam com grandes quantidades de dados faltantes ou

incoerentes com a realidade foram descartadas do calculo.

2.2 ETAPA 2 - Obtencao dos dados de geometria das autoestradas selecionadas

Os dados para esta anélise foram fornecidos pelas empresas decorrente da anélise anual das
vias do periodo de 2014 a 2021 e associados a um ponto quilométrico de via. Estes dados vao
ser usados posteriormente para constituir a base de dados das caracteristicas das vias definidas
no estudo. Assim os dados recolhidos preliminarmente das autoestradas foram:

e Indices de irregularidade longitudinal;
o Indices de rodeiras;

e Indices de profundidade de perfil;
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e Indice de incidéncia de acidentes;

e Trafego médio anual;

2.3 ETAPA 3 - Divisao dos trechos das Autoestradas em segmentos

Com os dados obtidos da etapa anterior, para uma melhor aplicabilidade do método de
analise que sera definido para o estudo, foi utilizado o conceito de ponto negro aplicado em
Portugal, implicando em divisdes de segmentos de 500 metros de comprimento por toda a via

utilizada. Ao utilizar este conceito ¢ possivel identificar as zonas de acumulagdo de acidentes.

2.4 ETAPA 4 — Agrupamento dos trechos definidos

A partir dos trechos de 500 metros definidos, com a motivagdo de manter a modelagem mais
precisa de acordo com os dados obtidos, se faz necessario a divisdo dos dados em dois
agrupamentos de regides distintas.

Isso ocorre pois, de acordo com o observado, ha regides onde algumas caracteristicas das
vias ndo sdo medidas, inviabilizando uma modelagem de dados inica que mantenha a precisao
em um nivel satisfatorio devido a falta de dados em seletas regides importantes para o estudo.

De frente a esta peculiaridade, se faz necessario a divisdo dos dados de acordo com a

concessao, conforme mostrado na Tabela 3:

Tabela 3 — Distribuicdo dos agrupamentos

Concessao Agrupamento
Costa de Prata - Grupo III CPG3
Costa de Prata - Grupo IV CPG4

2.5 ETAPA 5 — Definicao das amostras
Com os trechos de 500 metros definidos, obteve-se um total de 1045 trechos para o estudo
divididos em 2 agrupamentos, CPG3 e CPG4. Esta distribuicdo das amostras selecionadas esta

mais detalhada na Tabela 4, onde sdo apresentadas as localiza¢des de cada amostra obtida:

Tabela 4 — Distribuicdo dos trechos estudados

Agrupamento Localizacio Trechos

CPG3 Anjeja - Salreu 120
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Arada - Maceda 64
Estarreja — Ovar Sul 144
Obar Sul - Arada 71
Salreu - Estarreja 80
A29/A44 — Canelas 66
A29/A44 — Gulpilhares 23
A29/A44 - Francelos 16
Canelas — IC2 42
Cortegaga - Esmoriz 40
Gulpilhares - Miramar 32
Hospital — IP1 24
PG4 IC2 - Hospital 12
Esmoriz - Espinho 72
Espinho — Séo Féliz 38
Francelos - Valadares 28
Maceda - Cortegaca 48
Madalena - Coimbrdes 16
Miramar - Granja 48
Séo Félix — Granja 40
Valadares - Madalena 21
Total 1045

Fonte: Autor (2024)

2.6 ETAPA 6 — Levantamento dos dados dos acidentes nas autoestradas

Nesta etapa do estudo consiste no levantamento das informagdes fornecidas pela Autoridade
Nacional de Seguranca Rodovidria — ANSR, entre os anos de 2014 e 2021, através do Boletim
Estatistico de Acidentes de Viacao — BEAV que contém os indices de acidentes com o qual o
estudo toma como base.

Na contabilizag@o dos acidentes para a analise, foi considerado que os acidentes ocorrem a
500 metros a frente ou atras do trecho a ser considerado. Nas Figuras 01 e Figuras 02 sao
apresentados os indices de acidentes, dentro dos agrupamentos selecionados, observados nos
periodos dos anos entre 2014 e 2021 nos agrupamentos CPG3 e CPG4 respectivamente que

compde aos dados utilizados no estudo.

Figura 1 — Quantitativo de acidentes no agrupamento CPG3
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Fonte: Autor (2024)

Figura 2 — Quantitativo de acidentes no agrupamento CPG4
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Fonte: Autor (2024)

2.7 ETAPA 7 - Levantamento dos dados dos indices das Autoestradas

Para o0 modelo de previsdo, se fez necessario definir as varidveis que serao analisadas a fim
de possibilitar um modelo coeso com o objeto estudado. Para isso tomou-se como base o0s
indices utilizados por Souza (2022), que contempla as caracteristicas referentes ao estado do
pavimento, que sdo indicadores do estado de conservagdo dos pavimentos, caracteristicas
geométricas em planta, que € composto por curvas circulares de raio constante, curvas de
transicao de raio variavel e alinhamentos retos de raio infinito, como também as caracteristicas
geométricas em perfil, constituido por traineis e concordancias.

Além dos fatores citados anteriormente, ¢ de suma importancia a consideragao do trafego
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médio didrio anual, contemplando os veiculos ligeiros e pesados, como também as varidveis

complementares, que engloba o numero de vias e sentido dos trechos. As variaveis consideradas

na base de dados sdo apresentadas na Tabela 5.

Tabela 5 — indices das autoestradas analisadas no estudo

Variavel Nomenclatura Unidade Média D.P

Min

Max

Indice Internacional de
Rugosidade calculado
através de uma média
aritmética

IRI (Média) m/km 1411 0,305

0,895

3,024

Indice Internacional de
Rugosidade calculado
através de um valor
mAximo

IRI (Maximo) m/km 1,869 0,515

0,945

3,850

Rodeiras calculado
através de uma média RD (Média) mm 1,623 0,866
aritmética

0,224

6,418

Rodeiras calculado

, L. RD (Maximo) mm 3,359 1,806
através do valor maximo

0,550

18,850

Profundidade Média de
Perfil calculado através MPD (Média) mm 1,696 0,295
de uma média aritmética

1,038

2,554

Profundidade Média de
Perfil calculado através MPD (Maximo) mm 2,083 0,428
do valor maximo

1,250

3,750

Porcentagem da
Extensao e
Alinhamentos Retos no
trecho de 500m

Cl AR % m 25,895 26,599

0,000

100,000

Porcentagem da
Extensdo em Curva
Circular no trecho de
500m

Cl_CC_ % m 30,294 21,434

0,000

100,000

Porcentagem da
Extensdo em Clotoide no Cl CL % m 31,952 20,672
trecho de 500m

0,000

76,000

Média do Inverso do

. m-1 0,003 0,002
Raio

0,000

0,007

Média do Parametro A A m 212,629 102,869

0,000

387,000

Porcentagem da
Extensao em Curva
Concava no trecho de
500m

C2_CCV_% m 20,057 25,488

0,000

96,000

Porcentagem da
Extensao em Curva
Convexa no trecho de
500m

C2_CCX_ % m 23,759 26,681

0,000

100,000

Porcentagem da
Extensdo em Trainel no C2T% m 44,325 30,613
trecho de 500m

0,000

100,000

Média do Raio da Curva RC m 988,527 3120,984

0,000

14000,000

Coeficiente de Atrito
calculado através deuma  Atrito (Média) mm 0,455 0,059
média aritmética

0,267

0,641
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Coeficiente de Atrito
calculado através do Atrito (Minimo) mm 0,391 0,066 0,225 0,555
valor minimo

Média do nimero de

vias N_Vias “dummy” 2,768 0,740 1,000 4,580
Via de desaceleragdo VvDC “dummy” 0,408 0,492 0,000 1,000
Via de aceleragdo VAC “dummy” 0,399 0,490 0,000 1,000
Via de aceleragao direita VACD “dummy”’ 0,002 0,047 0,000 1,000
Trafego Médio Diario
Anual de veiculos TMDAlig Unidade/ano  17176,179  7429,630 3922,468 45650,266
ligeiros
Trafego Médio Diario
Anual de veiculos TMDApes Unidade/ano  1349,806 491,102 597,387 2122,798
pesados
Trafego Médio Didrio TMDAt Unidade/ano 18525984 7701973 5065266 47743,017
Anual total

o
Ntmero de acidentes Acd Ur}'anod‘a 5,581 5,378 0,000 48,000

2.8 ETAPA 8 - Elaboracao da base de dados do estudo

ApoOs a coleta dos dados foi feito o agrupamento dos indices das autoestradas, dados de
localizag¢do e nimero de acidentes dos trechos em estudo.

Para a modelagem foi feita uma base de dados considerando as caracteristicas e indices da
via, trafego e indice de incidéncia de acidentes, englobando todo o periodo de 2014 a 2021.
Relativamente os indices e variaveis correspondentes as caracteristicas das vias vao fazer parte
de diferentes combinacdes de grupos. Esses grupos sdo definidos em fungdo das areas de
influéncia de 500 metros e indices correspondentes a estas areas.

Para a defini¢do dos grupos, ¢ levado em consideragdo que grande parte das varidveis
estudadas na seguranga rodoviaria sdo indicadores de qualidades, caracteristicas e ndo
numericamente. Sendo assim, podem-se agrupar em categorias preestabelecidas resultando em
analises categorizadas.

O primeiro grupo definido como G1, ¢ composto por varidveis explicativas do estado do
pavimento. O segundo grupo denominado G2 compde todas as caracteristicas geométricas do
trecho. O terceiro grupo, G3, ¢ o conjunto de variaveis complementares e dados relacionado ao

trafego de veiculos, como pode ser observado na Tabela 6.

Tabela 6 — Classificagdo das variaveis utilizadas

Grupo Classificacao Variavel

Gl IRI (Média)
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IRI (Méaximo)
RD (Média)
RD (Mé4ximo)
ESTADO DO —
PAVIMENTO MPD (Média)
MPD (Maximo)
Atrito (Média)
Atrito (Minimo)
Cl_AR %
0
CARACTERISTICAS Cl_CC %
GEOMETRICAS EM Cl CL %
PLANTA
R
G2 N
C2_CCV_%
CARACTERISTICAS 2 CCX %
GEOMETRICAS EM -
PERFIL C2.T %
RC
N_Vias
VDC
VARIAVEIS
COMPLEMENTARES VAC
VACD
G3
Acd
TMDApes
TRAFEGO MEDIO
DIARIO ANUAL TMDAt
TMDAlig

2.9 ETAPA 9 — Ajuste do modelo

Para a modelagem, foi utilizado o programa R em sua versao 4.4.0 para ajustar a modelagem
dos Modelos Mistos Generalizados. Iniciando com a utilizagdo de todas as variaveis descritas
anteriormente e prosseguindo com a retirada da varidvel menos influente, sendo retirada uma
de cada vez, tendo em vista que a retirada de duas ou mais variaveis de forma Unica pode resultar
no desequilibrio dos célculos.

A variavel de definicao de melhor modelo para a base de dados utilizada sera o elemento
estatistico raiz do erro quadratico médio. Este método ¢ amplamente utilizado dentre os estudos
na area de modelagem de dados para previsdo de acidentes, como visto em Sampaio (2018).

Para a atual base de dados, a variavel de defini¢do € o indicativo do quao preciso o modelo

esta em relagdo com os sinistros observados.
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2i=1 (i — pi)?
n

REQM =

Onde:

REQM = Raiz do erro quadratico médio;

y; = Varidvel resposta estimada para a interse¢ao i;
p; = Varidvel resposta observada para a intersecao i;
n = Numero de interse¢oes consideradas;

1i=1,2,..,n

2.10 Definicao das variaveis da modelagem

As variaveis utilizadas na modelagem contém informagdes sobre a geometria, trafego e
caracteristicas das autoestradas escolhidas. Essas varidveis foram calculadas sob influéncia dos
trechos de 500 metros definidos.

A seguir, ¢ apresentada a defini¢do das varidveis escolhidas para o modelo. Estas defini¢cdes

também sdo encontradas na modelagem feita por Souza (2022).

2.10.1 IRI — Indice Internacional de Rugosidade

O IRI indica o quao irregular ¢ a via, o valor ¢ medido a cada 100 metros. Para a base de
dados o valor do indice ¢ calculado a média aritmética dos valores de cada seguimento.
Para este indice foi elaborado duas variaveis, IRI (Média) que ¢ a média aritmética do IRI a

cada 500m, e IRI (Maximo) que ¢ o valor maximo em cada agrupamento de 500m.

2.10.2 RD - Rodeiras

Para considerar a irregularidade transversal, ¢ utilizado o indicador de profundidade das
rodeiras. Sendo as medicoes feitas a cada 10 metros, o valor utilizado para a modelagem ¢ uma
média dessas medigdes no trecho de 500m.

Para este indice foi elaborado duas variaveis, RD (Média) que ¢ a média aritmética do IRI a

cada 500m, e RD (Méximo) que ¢ o valor maximo em cada agrupamento de 500m.

2.10.3 MPD — Profundidade Média de Perfil

Sendo uma medida de rugosidade, este indicador caracteriza a textura da superficie. Sendo
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determinados a cada 10 metros, foi calculado a média aritmética para o agrupamento de 500
metros.
Para este indice foi elaborado duas varidveis, MPD (Média) que ¢ a média aritmética do IRI

a cada 500m, e MPD (Minimo) que ¢ o valor minimo em cada agrupamento de 500m.

2.10.4 AR — Extensao de Alinhamentos Retos

Definido como elementos de raio infinito que permitem movimento uniformes e facilitam a
ultrapassagens entre veiculos, porém dificultam a andlise sobre velocidades e distancias em
relagcdo a outros veiculos. Para esta variavel foi considerada a porcentagem de sua presenca em

rela¢do ao CL e ao CC.

2.10.5 CL — Extensao da Clotoide

Sendo curvas de transi¢do que possibilitam a ligagdo entre alinhamentos retor e curva
circulares, as Clotoides garantem uma variagao gradual do raio. Sua implementagao permite a
elevacdo do nivel de seguranga da via, além de permitir uma maior visualizagdo do tracado.

Para esta variavel foi considerada a porcentagem de sua presenca em relacdo ao AR e ao CC.

2.10.5 CC - Extensao da Curva Circular

Definido como elementos que permitem efetuar a concordancia entre alinhamentos retos e
consecutivos, facilitando a visibilidade e percep¢ao da via ao condutor. As curvas circulares
sao definidas pelo seu raio. Para esta varidvel foi considerada a porcentagem de sua presenca

em relacdo ao CL ¢ ao AR.
2.10.6 R - Média do Inverso do Raio

Por conta do alto valor do raio das curvas das autoestradas, para esta variavel ¢ calculado o
inverso do raio a fim de evitar valores infinitos. Para esta variavel foi considerada a média do

trecho de 500 metros.

2.10.7 A — Média do Parametro A



21

O parametro A ¢ um indicativo da qualidade da percep¢ao da autoestrada na visao do
condutor, e consequentemente também define a Clotdide. Para esta variavel foi considerada a

média do trecho de 500 metros.

2.10.8 T — Extensao em Trainel

Ao analisar a rasante, o trainel sdo os elementos mais simples onde sua inclinagdo ¢
constante. Para esta variavel foi considerada a porcentagem de sua presenga em relagcdo ao CCX

e ao CCV.

2.10.9 CCX — Extensao em Curva Convexa

Utilizadas para assegurar uma distancia de visibilidade adequada como forma para diminuir
o indice de acidentes. Para esta variavel foi considerada a porcentagem de sua presenca em

relacdo ao T e ao CCV.

2.10.10 CCV — Extensao em Curva Concava

Utilizadas para assegurar uma visibilidade noturna adequada na via e comodidade. Para esta

variavel foi considerada a porcentagem de sua presenca em relacdo ao T e ao CCX.

2.10.11 RC - Raio da Curva

Indice correspondente ao raio da curva das vias. Para esta variavel foi utilizado a média do

raio no agrupamento de 500m.

2.10.12 TMDA - Trafego Médio Diario Anual

E o valor do trafego anual que ha na autoestrada, separado pelo nimero de dias do ano. Este
valor pode variar de acordo com o ano em que foi medido.
Para a base de dados foi feita a separacdo em trés categorias, TMDAIig para o trafego de

veiculos ligeiros, TMDApes para o trafego de veiculos pesados, e TMDALt para o trafego médio
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diario anual total.
2.10.13 Variaveis complementares

Sdo as variaveis utilizadas para auxiliar a modelagem dos dados, ndo sdo indices técnicos,
mas contém importancias geométricas e facilitam a localizacdo dos trechos. Estas variaveis

foram organizadas na tabela na Tabela 7:

Tabela 7 — Variaveis complementares

Variavel Defini¢ao
N_Vias Numero de Vias
VDC Via Central Direita
VAC Via de Aceleragéo
VACD Via de Aceleragéo Direita

3 RESULTADOS E DISCUSSOES

Na modelagem de previsdo de acidentes ocorridos nas autoestradas estudadas foram
utilizadas as equagdes de modelos lineares generalizados mistos com as distribui¢cdes de
Poisson e Binomial negativa. Os dados foram recolhidos através dos diarios da Autoridade
Nacional de Seguranga Rodoviaria entre os anos de 2014 e 2021. Entdo, para este capitulo ¢é

apresentado os modelos de previsdo de acidades para os trechos citados.

3.1 Modelos para trechos de 500 metros

Nesta se¢do sdo apresentados os modelos finais de previsdo de acidentes ajustados para os
trechos de 500 metros. Para a modelagem foi considerado somente a variaveis Acd como
variavel dependente, e também as variaveis explicativas, definidas em fun¢do da geometria e
caracteristicas dos trechos utilizados. Na Tabela 8 sdo representadas as combinagdes para os

modelos.

Tabela 8 — Combinagido dos modelos de previsdo

o - Variavel
N Fungao dependente
1 Poisson Acd

2 Binomial Negativa Acd
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Para as combinacdes foram utilizadas a mesma variavel dependente, porém alternando a
funcdo de distribuicao e o agrupamento de dados. Em cada uma das combinag¢des o modelo
final foi ajustado para que todas as varidveis tenham um nivel de significancia de 5%. Para este
ajuste foi calculado inicialmente o modelo com todas as 25 variaveis do estudo, e em seguida
foi realizada a remocao da varidvel menos significativa a cada calculo do modelo. A seguir sao

apresentados na Tabela 9 os modelos para as duas combinagdes propostas no estudo.

Tabela 9 — Modelo de previsdo de acidentes para a Combinagao 1

Ne Varidvel Parametros Estimativa Desvio Padrao P
dependente
Intercepto 1,215 0,123 <2e-16
Cl_AR % 0,487 0,043 <2e-16
Cl1_CC_% 0,413 0,036 <2e-16
Cl CL % 0,441 0,033 <2e-16
1 Acd R -0,128 0,031 5,45e-05
A -0,240 0,042 1,11e-08
Atrito
(Média) 0,077 0,034 0,022
Atrito
(Méximo) -0,108 0,035 0,002
TMDAt 0,218 0,031 5,14e-12

Numero de observagdes: 1046

No modelo de Combinacdo 1, verificou-se que as varidveis C1_AR %, C1 _CC %,
C1 _CL % e Atrito (Média) contribuem positivamente para a ocorréncia de acidentes. E as
variaveis R, A e Atrito (Maximo) contribuem negativamente para as ocorréncias observadas,

conforme exibido na Tabela 10.

Tabela 10 — Modelo de previsdo de acidentes para a Combinagao 2

Ne Varidvel Parametros Estimativa Desvio Padrao P
dependente
Intercepto 1,196 0,120 <2e-16
C1_AR % 0,465 0,057 3,53e-16
Cl1_CC_% 0,385 0,048 2,19e-15
2 Acd Cl CL % 0,457 0,044 <2e-16
R -0,105 0,042 0,0125
A -0,235 0,052 7,90e-06
TMDAt 0,278 0,050 4,36e-08

Numero de observagoes: 1046
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No modelo de Combinacao 2, verificou-se que as variaveis C1_AR %, C1 CC %, e
C1 _CL_% contribuem positivamente para a ocorréncia de acidentes. E as varidveis R, e A

contribuem negativamente para as ocorréncias observadas.

3.2 Analise dos resultados dos modelos para trechos de 500 metros

Na Tabela 11, ¢ descrito o resumo dos resultados dos modelos de previsdo de acidentes
desenvolvidos e ajustados para trechos de 500 metros, sendo apresentados a fung¢ao utilizada, a
variavel dependente, o tamanho da amostra e a varidvel indicativa de precisdo do modelo, erro

quadratico médio.

Tabela 11 — Elementos estatisticos dos modelos finais ajustados

Combinacio Funcio Tamanho da REQM
amostra
1 Poisson 1046 3,023
2 Binomial 1046 2,993
Negativa

O raio quadratico médio foi o método escolhido para definir o modelo mais eficiente para o
estudo, ja que esta varidvel pode ser aplicada para validar a precisdo do modelo. Ou seja, no
estudo em que ela foi aplicada, quanto mais proximo de 0 o seu valor estiver, mais preciso o
modelo.

Logo, ao analisar a Tabela 11, pode-se conferir que ambos os REQM estdo proximos do
valor 3. A Combinacdo 01 apresentou um indice de 3,023 e a Combina¢ao 2 um indice de 2,993.
Portanto, para o estudo em que foi aplicado, a modelagem utilizando a fun¢ao binomial negativa

¢ a mais eficaz para a previsao de acidentes viarios.

4 CONCLUSOES

Este trabalho apresenta uma analise dos fatores contribuintes na ocorréncia de acidentes nas
autoestradas da regido norte de Portugal, mais precisamente nas concessdes da Costa de Prata
Grupo 3 e Grupo 4.

A identificagdo das variaveis que contribuem positivamente e negativamente na ocorréncia
dos sinistros em segmentos de trechos de 500 metros antes e apds o ponto de ocorréncia foi o

foco do presente estudo. Colaborando para viabilizar politicas e metodologias de prevengado e
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controle de acidentes em regides de maiores periculosidades. Para tanto, modelos lineares
generalizados mistos utilizando as fun¢des de Poisson e Binomial Negativa foram aplicados
nos dados levantados por este estudo, sendo variaveis indicativas do estado do pavimento,
indices das caracteristicas geométricas da via, e trafego médio didrio anual.

Para as modelagens finais dos modelos desenvolvidos, foi evidenciado que as varidveis
relacionadas ao raio da curva, parametro A, alinhamentos retos, extensao da curva circular e
Clotoéide sao parametros significativos para a previsao de acidentes em ambos os modelos.

Com a aplicacdo do erro quadratico médio, definiu-se que a modelagem mais precisa para
os dados do estudo ¢ a que utiliza a fun¢do binomial negativa, apresentando um erro de 2,993.
Porém ao comparado com a modelagem que utilizou a funcao de Poisson, a diferenga entre os
erros foi somente de 0,03, revelando que embora com um erro maior a utilizagao da fungao de

Poisson ainda resultaria em resultados proximos dos observados.
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