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A sinistralidade rodoviaria é um dos grandes problemas da nossa socie-
dade, tendo consequéncias sociais relevantes, quer na vida e na saide das
vitimas e dos seus familiares, quer no impacto em outras dimensdes da vida
em sociedade. O projeto Modela¢ido e Predicio de Acidentes de Viagao
no distrito de Setubal (MOPREVIS) surgiu com o objetivo fundamental de
contribuir para a redugao da sinistralidade grave neste distrito. Utilizando
alguns dados e resultados obtidos no projeto, este artigo mostra como a
aplicagao de ferramentas de base matematica num contexto de transdis-
ciplinaridade pode conduzir a resultados muito importantes para apoiar
cientificamente a tomada de decisio, contribuindo para tornar mais eficaz

a seguranca rodoviaria.

1. INTRODUCAO
As vias rodovidrias constituem uma rede dindmica de
mobilidade que incorpora uma preocupacdo emergente:
os acidentes de transito (colisdes, despistes ou atropela-
mentos). Um acidente pode causar, para além dos danos
materiais, perdas humanas e/ou danos fisicos e psicolé-
gicos irrepardveis a muitas das vitimas. Segundo a Or-
ganiza¢do Mundial da Satde [1], os acidentes de viagdo
causam aproximadamente 1.3 milh&es de vitimas mortais
anualmente e entre 20 a 50 milhdes de feridos, sendo a
principal causa de morte de criangas e adultos jovens en-
tre os 5 e 0s 29 anos. Segundo a Comissdo Europeia, Por-
tugal é o oitavo pais da Unido Europeia com mais vitimas
mortais por milhdo de habitantes (54, ou seja, mais 9 que
a média dos 27 paises) [2].

A dimensdo econémica é também muito relevante,

tendo em conta os custos humanos, perda de produti-
vidade, custos médicos, danos de propriedade, custos
administrativos, entre outros. De acordo com um estudo
divulgado pela Autoridade Nacional da Seguranga Rodo-
vidria (ANSR) [3], os acidentes de viagdo registados em
Portugal no ano de 2019 tiveram um custo econémico e
social para o pafs estimado em 6422.9 milh&es de euros,
um valor que representou 3,03% do PIB nesse ano.

Neste contexto, a procura por solucdes eficazes que
possam prevenir acidentes de viagdo assume uma im-
portancia inquestiondvel. Aqui a Matematica, intrinseca
a Ciéncia de Dados e a Inteligéncia Artificial, assume um
papel fundamental que pode salvar vidas, nomeadamen-
te através da capacidade de analisar e modelar dados,

que constitui uma das maiores esperangas na luta contra
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acidentes de transito. Descobrindo padrdes ocultos e ana-
lisando informacdo histdrica, é possivel identificar fatores
de risco e, mais importante, predizer acidentes antes que
ocorram.

O Projeto MOPREVIS foi concebido para dar resposta
a uma necessidade de uma Forga de Seguranca, a Guarda
Nacional Republicana (GNR), no distrito de Settibal, onde
a sinistralidade rodovidria grave (definida como aquela
em que resultam feridos graves e/ou mortos) era muito
elevada. Este distrito, em particular, em 2018 registou o
maior nimero de vitimas mortais entre todos os distritos
do pais, apesar de ndo ser dos distritos com maior nu-
mero de acidentes. O projeto teve como objetivo funda-
mental contribuir para a redugdo da sinistralidade grave
no distrito de Settibal. Para tal foram tragados 5 objetivos
especificos: 1) encontrar determinantes para a ocorréncia
e gravidade dos acidentes; 2) construir um sistema de in-
formac&o espacial; 3) tracar o perfil dos intervenientes; 4)
obter modelos preditivos para a ocorréncia de acidentes
por trogo de estrada; 5) dotar a GNR com uma ferramen-
ta digital de apoio a tomada de decisdo em tempo real,
de modo a permitir a otimizacdo e a gestdo dos recursos
para a prevencdo. Para atingir estes objetivos, foi formada
uma equipa transdisciplinar, juntando investigadores dos
departamentos de matemadtica, informatica, geociéncias e
sociologia da Universidade de Evora, com membros do
Comando Territorial da GNR de Settibal. Uma parte dos
resultados obtidos no Projeto foi apresentada de uma for-
ma essencialmente visual, suportada em infografias e na
respetiva interpretagdo, privilegiando uma abordagem
mais generalista e menos técnica, em [4]. Outros resulta-
dos importantes podem ser vistos em [5-9].

Neste artigo, tendo como pano de fundo os resultados
obtidos através do projeto MOPREVIS, ilustra-se como a
aplicagdo de algumas ferramentas, de base matemadtica,
na andlise e modelacdo de dados de acidentes de via-
¢do pode conduzir a resultados muito importantes para
apoiar cientificamente a tomada de decisdo, permitindo
tornar mais eficaz a seguranga rodovidria. Na secgdo 2
apresentam-se duas metodologias estatisticas utilizadas
e faz-se uma pequena incursdo nos modelos de aprendi-
zagem automadtica. Na sec¢do 3 sdo apresentados, de uma
forma critica, alguns resultados obtidos com as referidas
metodologias estatisticas. Na secgdo 4 explica-se a cons-
trugdo dos modelos de predi¢dao implementados na fer-
ramenta digital atualmente a ser utilizada pela GNR de
Settbal. Termina-se, na sec¢do 5, com algumas considera-
¢Oes de natureza geral.

2. ALGUMAS METODOLOGIAS ESTATISTICAS
UTILIZADAS

A Carta de Controlo de Qualidade

De uma forma muito simples pode definir-se uma carta
de controlo como uma representagdo grafica de valores de
uma estatistica amostral (por exemplo, média, desvio pa-
drdo, amplitude, propor¢do, nimero de ndo conformida-
des) em fungdo do tempo. A estatistica mede uma determi-
nada caracteristica da qualidade com base numa amostra
aleatoriamente selecionada. A caracteristica da qualidade
pode assumir uma indole quantitativa, isto é, pode ser me-
dida e expressa por um ntimero (controlo por varidveis) ou
uma indole qualitativa (controlo por atributos).

As cartas de controlo mais usuais foram desenvolvi-
das por Walter A. Shewhart em finais da década de 1920,
constituidas por uma linha central que representa o valor
médio da caracteristica da qualidade, no caso em que o
processo se encontra sob controlo estatfstico, e por duas
linhas simetricamente colocadas acima e abaixo da linha
central, designadas por limites de controlo. Designando
por W uma estatistica amostral que mede uma determi-
nada caracteristica da qualidade com média pyy e desvio
padrdo oy, a carta ficard definida com uma linha central
(LC) igual a pyy, um limite superior de controlo (LSC)
igual a pw + L - oy e um limite inferior de controlo (LIC)
igual a uyy — L - oy O coeficiente L representa a distancia
dos limites de controlo & linha central medida em unida-
des do desvio padrdo da estatistica. Usualmente, toma-se
L = 3, sendo os limites conhecidos por limites “3-sigma”.
Desta forma, se a distribui¢do da estatistica amostral for
aproximadamente normal, existindo apenas causas alea-
torias (de variagdo inerente ao processo), caso em que se
refere que o processo estd sob controlo estatistico, em mé-
dia apenas 27 valores surgem fora dos limites de contro-
lo em cada 10000. O efeito de uma alteragdo no processo,
como consequéncia do aparecimento de uma causa exter-
na (usualmente designada por causa assinaldvel), traduz-
-se numa altera¢do no(s) pardmetros(s) dessa distribuicao
de probabilidade que modela a variabilidade aleatéria do
processo, com o consequente aparecimento de valores da
estatistica fora dos limites de controlo e/ou de padrdes
ndo aleatérios na carta de controlo. Na aplicac¢do apresen-
tada na préxima secgdo utiliza-se uma carta ¢, cujos limites
de controlo e linha central sdo dados por:

LIC =c—3VGLC =cLSC =c+3VC,

onde ¢ representa a média do niimero de ocorréncias por
unidade de tempo ou espago. Também se utiliza uma carta
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u, cujos limites de controlo e linha central sdo dados por:

LIC = ﬁ—3ﬁ;LC =u; LSC :ﬁ+3ﬂ,

Vi Vi

onde U representa a média do ntimero de ocorréncias por
unidade e 1; a dimensao da unidade i.

Quando se pensa que poderd existir varia¢do entre as
categorias de uma dada varidvel categérica, deve optar-
-se por representar os dados para as categorias na mesma
carta de controlo usando rational ordering (RO) ou rational
subgrouping (RS). RO significa que os dados para todas
as categorias sdo apresentados sequencialmente usando
uma ordem temporal (por exemplo, semanas ou meses)
de modo a ter pontos suficientes para uma carta sélida
(usualmente entre 20 e 30, podendo em alguns casos ser
ligeiramente inferior). RS significa que os dados para cada
uma das categorias sdo agregados de modo a ter uma
comparagdo transversal das vdrias categorias, usando
apenas um ponto para cada categoria. Quando se aplica
RS, os pontos deixam de estar ligados, pois ja ndo se ob-
servam os dados ao longo do tempo. Tal permitira avaliar
se alguma categoria é uma causa assinaldvel relativamen-
te as restantes. Neste caso, a obtenc¢do de cartas de contro-
lo separadas para cada categoria permitird averiguar se ha
ou néo estabilidade do processo dentro de cada categoria,
podendo conduzir a intervengdes sobre o préprio proces-
so para uma melhoria. Vérios exemplos pormenorizados
de aplicagdo desta metodologia na drea da satide podem
ser vistos, por exemplo, em [10]. Note-se que, tendo em
conta a evolugdo do processo ao longo do tempo, a abor-
dagem RO é muito mais informativa e potente do que a
avaliacdo realizada por uma comparacao transversal entre
as vdrias categorias.

O Modelo de Regressio Logistica
Ao pretender modelar uma varidvel resposta bindria,
para a qual o resultado da resposta de cada individuo
é um "sucesso" ou um "insucesso", o0 modelo de regres-
sdo logistica € o mais aplicado. Este € um modelo linear
generalizado com componente aleatéria binomial [11].
Admita-se que se tem um conjunto de possiveis varidveis
explicativas independentes, que podem ser representadas
por um vector XT = (x1,X,...,Xp). Representando a pro-
babilidade condicional do resultado ser um sucesso por
Pr(Y = 1|x) = nt(x), o modelo de regressdo logistica é de-
finido por

e8(x)

A fungéo g lineariza a resposta sendo designada por fun-
gdo logit

g(x) =In (ﬂ> = Bo + B1x1 + Baxo + ...+ Bpxp,

1—7t(x)

mostrando que 77(x) aumenta ou diminui conforme a fun-
¢do logistica e permitindo interpretar mais facilmente o
efeito de cada varidvel. Se algumas das varidveis indepen-
dentes forem categdéricas (como o sexo ou o tipo de via), uti-
liza-se uma colegdo de varidveis dummy, sendo a estratégia
mais usual a de criar k-1 destas varidveis quando existem
k categorias. Assim, representando por 51']-, i=12,... k1
as varidveis dummy e por p;; os seus coeficientes, entdo o
logit do modelo para p varidveis, onde a i-ésima é categori-
ca com k categorias, pode ser escrito como

k-1

g(x) :,80+,31x1+...+ ‘Z%ﬁ,‘]‘(sij+...+,5pxp.
=

A grande popularidade dos modelos de regressédo logis-
tica estd relacionada com a facilidade de interpretacdo
dos coeficientes através do Odds Ratio (OR). Por exemplo,
numa varidvel dicotémica em que x = 1 traduz a presen-
¢a de uma dada carateristica e x = 0 a sua auséncia, 0 OR
consiste na razdo entre a chance/possibilidade (odds) de
ocorrer "sucesso" entre os individuos com x =1, dado
por 7w(1)/[1 - 7r(1)] e o (odds) de ocorrer "sucesso" entre
os individuos com x = 0, dada por 7(0)/[1 - 7(0)]- Esta
razdo de chances neste exemplo é dada pela exponencial
do coeficiente de x no modelo de regressao logistica e tra-
duz o aumento (se o coeficiente é positivo) ou diminuigdo
(se o coeficiente é negativo) das chances/possibilidades
de ocorrer "sucesso" nos individuos com a caracteristica
presente relativamente aos individuos com a caracteristica
ausente. O "sucesso" é visto como a ocorréncia de um qual-
quer evento (seja ele positivo ou negativo) que interessa
modelar, podendo também ser o estar acima ou abaixo de
um ponto de corte de uma varidvel continua ou ordinal,
tornando o modelo aplicdvel nas mais diversas dreas do
conhecimento.

As estimativas dos parametros sdo obtidas por méxima
verosimilhanga. Desenvolvimentos deste modelo, estraté-
gias de modelacao, inferéncia sobre os pardmetros, bon-
dade de ajustamento, validacdo de pressupostos e andlise
de residuos podem ser consultados, por exemplo, em [12].

Modelos de Aprendizagem Automatica
Em termos gerais, os modelos de aprendizagem automa-
tica (machine learning - ML) s@o sistemas computacionais
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que a partir de algoritmos assimilam conhecimento com
base em dados e utilizam esse conhecimento para reali-
zar predigOes, apoiar a tomada de decisdes informadas
e executar tarefas complexas. E evidente uma forte base
matemadtica subjacente a esses algoritmos, abrangendo,
por exemplo, conceitos de dlgebra linear, andlise mate-
matica e probabilidade e estatistica. Sdo tais ferramentas
matematicas que viabilizam a compreensdo de como os
algoritmos aprendem a partir dos dados, otimizam os pa-
rametros e se generalizam para novas situagdes. As redes
neuronais (Neural Networks - NN), as mdquinas de vetores
de suporte (Support Vector Machines - SVM) e as drvores
de decisdo (Decision Trees - DT) sdo exemplos de algorit-
mos ML que tém uma base s6lida em matemadtica. Além
disso, a estatistica desempenha um papel fundamental na
selecdo, avaliagdo e validacdo do desempenho dos mode-
los, bem como na obtengao de informacao ttil e fidvel no
apoio a tomada de deciséo.

A escolha entre modelos estatisticos cldssicos e ML
deve ser pautada pela natureza do problema, pela quanti-
dade e qualidade dos dados disponiveis, pela necessidade
de interpretacéo especifica dos coeficientes dos modelos e
pela complexidade das relagdes subjacentes. Os modelos
ML oferecem vantagens, por exemplo, em situa¢des em
que as relagdes entre varidveis sdo muito complexas, em
que se pretende explorar grandes volumes de dados e/ou
lidar com grande variedade de tipos de dados, incorporar
informagdes ndo estruturadas (textos, sons, imagens), ou
numa adaptacdo automadtica a alteracdes nos dados.

Quando se pensa num modelo preditivo, a sua in-
terpretabilidade assume uma menor importancia, pois o
essencial é que o modelo possa ser validado adequada-
mente e realize predi¢des precisas. A base de um modelo
preditivo eficaz é estabelecida com bom senso e um pro-
fundo conhecimento do contexto do problema, conside-
rando dados fidveis e relevantes, realizando validagdo e
visualizagdo desses dados e considerando um amplo con-
junto de ferramentas de modelacdo para lidar com os di-
ferentes cendrios possiveis.

As técnicas de modelagdo utilizadas com informacédo
estruturada podem ser classificadas como aprendizagem
supervisionada (quando existe uma varidvel objetivo
observada nos dados) ou néo supervisionada (quando o
objetivo é encontrar padrdes ou relagdes entre eles). Na
aprendizagem supervisionada destacam-se as NN, SVM,
DT e os classificadores bayesianos; na ndo supervisiona-
da, destacam-se as técnicas de clustering e as de redugdo
de dimensionalidade, além das NN que também existem

nesta classe [13, 14].

As DT podem ser aplicadas a problemas de regressdo
ou de classificagdo. Opta-se por neste artigo focar breve-
mente as drvores de classificacdo, pois, além do algoritmo
de regressdo logistica de aprendizagem automatica, fo-
ram os algoritmos baseados em drvores de classificacdo,
(Random Forest (RF), C5.0 e XGBoost), que se mostraram
mais eficientes na predicdo dos acidentes de viagdo. Uma
drvore de decisdo é uma estrutura hierdrquica que repre-
senta um processo de tomada de decisdo. No caso das &r-
vores de classificagdo, a resposta é qualitativa. A drvore
é composta por nds de decisdo, ramos e folhas. Cada n6
representa uma questdo (ou teste) sobre um atributo es-
pecifico, cada ramo indica um resultado (ou caminho pos-
sivel), e cada folha representa uma categoria da varidvel
resposta. Cada n6 pode conduzir a novos nds ou a uma
folha. O processo de construgdo de uma drvore envolve
dividir repetidamente o conjunto de dados em subconjun-
tos com base nos atributos, de modo a maximizar a pu-
reza do n6 em cada ramificagdo. Usualmente é utilizado
o Indice Gini ou a entropia para avaliagio dessa pureza.
O RF é um algoritmo, incluido nas designadas técnicas
de ensemble learning, que envolvem combinar vérios mo-
delos para melhorar o desempenho, a precisdo e a capa-
cidade de generalizacgdo. Utiliza a abordagem de Bagging
Bootstrap Aggregating para criar um conjunto de arvores
de decisdo individuais, sendo as predic¢des de cada drvore
combinadas ([15]). O algoritmo C5.0 é uma extensdo avan-
cada das drvores de deciséo tradicionais, que melhora o
desempenho do modelo [16]. Finalmente, o XGBoost (Ex-
treme Gradient Boosting) combina vérias drvores de deci-
sdo, melhorando a preciséo das predi¢des por um proces-
so iterativo de construgdo de arvores [17].

3. ALGUNS RESULTADOS DE iNDOLE
EXPLICATIVA
Nesta secgdo apresentam-se alguns resultados obtidos que
resultaram da aplicagdo de cartas de controlo e do modelo
de regressao logistica descritos na sec¢do anterior. Refira-
-se que o projeto MOPREVIS permitiu, apesar de vdrias
condicionantes, nomeadamente ao nivel da disponibilida-
de e qualidade dos dados sobre a sinistralidade rodovia-
ria, obter vdrios resultados importantes, mostrando que a
extensdo deste projeto para outros distritos pode ser um
importante contributo em termos de prevencao e seguran-
¢a rodovidria. Nos resultados de indole mais explicativa
podem destacar-se:

1. Defini¢do dos principais determinantes para a ocor-
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réncia de acidentes, para a ocorréncia de acidentes
com feridos graves ou mortos (sinistralidade grave),
para a natureza dos acidentes (atropelamento, colisdo
ou despiste), para a ocorréncia de acidentes envolven-
do motociclos e para a ocorréncia de atropelamentos
com vitimas;

2. Concegdo de um sistema de informacao espacial sobre
os acidentes, ndo s6 determinando de uma forma con-
sistente hotspots e clusters de acidentes, mas também
concebendo atlas de suscetibilidade de ocorréncia de
acidentes;

3. Implementacdo de um novo indicador de gravidade,
mais robusto e consistente que os existentes, que con-
sidera: a gravidade do acidente; um efeito amortece-
dor do ntimero de vitimas; um ponderador espacial; e
um ponderador temporal;

4. Determinagdo do perfil dos intervenientes nos aciden-
tes de viagdo (condutores e vitimas).

A Area e os Dados do Estudo

O distrito de Settibal estd situado a Sul de Lisboa e abran-
ge uma drea de 5.064 km2, divididos em 13 municipios
que compreendem dreas urbanas e rurais. O distrito é
acessivel por importantes vias de acesso a Lisboa e possui
diversos pontos turisticos que aumentam o fluxo de tran-
sito nos periodos de pico.

A principal fonte de dados foi o Boletim Estatistico do
Acidente de Viagdo (BEAV), preenchido pelas autoridades
policiais para cada acidente de viagdo, no periodo entre
2016 e 2022 (com variagdes do horizonte temporal conso-
ante as abordagens e 0 momento em que ocorreram) atua-
lizados pela ANSR para as vitimas a 30 dias (entre 2016 e
2019, pois a partir dai ndo foi recebida nenhuma atualiza-
¢do). Estes dados foram delimitados geograficamente aos
acidentes registados pelo Comando Territorial da GNR de
Settibal ocorridos naquele distrito (a GNR tem jurisdigdo
territorial em cerca de 96% do distrito). Os dados obtidos
dos registos oficiais foram validados por cruzamento de
vdrias varidveis e as coordenadas dos acidentes com viti-
mas foram validadas pela mesma entidade. Foram, ainda,
incluidas diversas varidveis meteoroldgicas fornecidas
pelo Instituto Portugués do Mar e da Atmosfera (IPMA) e
outras relacionadas com as vias de circulagdo, informacédo
fornecida pela Infraestruturas de Portugal (IP).

Note-se que o BEAV ¢ apenas o retrato, mas néo o fil-
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me, do momento do acidente, uma vez que nédo tem in-
formagdes recolhidas a posteriori como, por exemplo, as
vitimas a 30 dias ou os testes de dlcool nédo realizados no
momento. Sendo um registo manual, tem naturalmente
imprecisdes em alguns campos e em algumas coordena-
das geograficas, bem como dados em falta, entre outros.
O processo de validagdo foi muito moroso e a equipa de
investigagdo sensibilizou as principais institui¢des envol-
vidas na problematica da sinistralidade rodovidria para a
necessidade de melhorar a qualidade dos dados e proce-
der a sua validag¢do. Também né&o existe informagao oficial
de varidveis importantes, como a intensidade de trédfego,
a velocidade dos veiculos, idade do parque automdvel e
diversas caracteristicas dos condutores.

A base final de andlise foi composta por mais de 1000
varidveis de diferentes tipos: espaciais, temporais, am-
bientais, veiculos envolvidos, intervenientes, via, tipolo-
gia e consequéncias do acidente. No periodo entre 2016 e
2019 e entre maio de 2021 e junho de 2022 (em que foram
realizadas grande parte das andlises), foram registados
36701 acidentes, 207 dos quais originaram vitimas mor-
tais, 555 originaram feridos graves e 7199 originaram feri-
dos leves. No total registaram-se 233 vitimas mortais, 686
feridos graves e 10040 feridos leves.

A intensidade de trafego é explicativa para o nimero
de acidentes, mas nao para a sua gravidade?

Pretendendo comparar o ntimero de acidentes ocorridos
no segundo periodo do estado de emergéncia (09/11/2020
a16/03/2021) com os ocorridos no periodo homélogo dos
anos anteriores, em vez de uma comparacdo transversal
(que ndo tem em consideragdo a evolucdo com o tempo),
podem usar-se cartas de controlo. Neste caso, definindo
a semana como unidade de tempo, o niimero de aciden-
tes nesta unidade de tempo pode ser monitorizado por
uma carta c. Colocando os dois periodos (sem estado de
emergéncia e com estado de emergéncia) na mesma carta
de controlo, pode considerar-se que se usa uma aborda-
gem rational ordering, por serem categorias de uma varid-
vel global (periodo). Contudo, neste caso, as observagoes,
no seu conjunto, constituam uma sequéncia temporal. Na
Figura 1(a) pode observar-se que os dois periodos tém
distribui¢ées de acidentes claramente diferentes, estan-
do varios pontos acima do LSC e quase todos os pontos
acima da LC no periodo sem estado de emergéncia, e vé-
rios pontos abaixo do LIC e abaixo da LC no periodo do
estado de emergéncia. As cartas separadas por periodo
(Figura 1(b)), embora ambas com alguns pontos fora dos
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200 sem estado de emergéncia (2019/20)

com estado de emergéncia

1424

numero de acidentes
M
b

50

(@) com a mesma linha central

200

sem estado

emergéncia (2019/20) com estado de emergéncia

166.6

178

numero de acidentes
>
5

50

(b) com diferentes linhas centrais

Figura 1. Cartas ¢ para o nimero de acidentes por semana.

6 sem estado de emergéncia (2019/20) : com estado de emergéncia 59

S

2

6 sem estado de emergéncia (2019/20) com estado de emergéncia

56

49

»

*

namero médio de acidentes por 100

AN A /\/\ 15
RAAVARIRAGMWA'S

(@) com a mesma linha central

namero médio de acidentes por 100

/ \/h\/\\/ U VA\//\V/\U\/..

(b) com diferentes linhas centrais

Figura 2. Cartas u para o nimero médio de acidentes de sinistralidade grave, em cada 100, por semana.

limites, permitem concluir que o niimero médio de aci-
dentes foi menor no perfodo em que vigorou o estado de
emergéncia, onde, como se sabe, houve uma muito menor
intensidade de trafego.

Pensando, agora, no niimero de acidentes com sinis-
tralidade grave (envolvendo feridos graves ou vitimas
mortais), tomando como unidade de contagem o total
de acidentes ocorridos numa semana, e atendendo a que
este valor é varidvel, pode aplicar-se neste caso uma carta
u e adotar a mesma abordagem que foi usada na carta c.
Na figura 2(a) pode observar-se que os dois periodos tém
distribui¢ées de acidentes idénticas. Surge apenas um
ponto acima do LSC no periodo do estado de emergéncia,
existindo 8 pontos consecutivos abaixo da linha central
que podem ser um indicio de diminui¢do do valor da es-
tatistica, embora a probabilidade associada seja um pouco
superior (0.0039) a de se obter um valor fora dos limites.
Contudo, observando a Figura 2(b), onde se estimou a es-
tatfstica eliminando o valor acima do LSC, conclui-se que
ndo hd base estatistica para afirmar que se tenha registado

uma redugdo no nimero médio de acidentes com sinis-

tralidade grave no perfodo em que decorreu o estado de
emergeéncia.

Quartas-feiras com menos acidentes com vitimas
mortais?

Para estudar o efeito do dia da semana na ocorréncia de
acidentes com vitimas mortais, foi obtida uma carta u,
uma vez que o nimero de acidentes por unidade de tem-
po é varidvel. Neste caso, para evitar um efeito excessivo
da assimetria da distribui¢éo (a probabilidade de ocorrer
um acidente deste género é muito pequena) selecionou-se
o trimestre como periodo temporal. Aplicando uma abor-
dagem de rational ordering com os dados ordenados tem-
poralmente dentro de cada dia da semana, representam-se
todos os dias da semana na carta com a mesma linha cen-
tral. Da sua andlise, a quarta-feira destacou-se como causa
assinaldvel relativamente aos restantes dias. Ao represen-
tar a carta com duas classes (quarta-feira vs restantes dias)
com a mesma linha central, pode observar-se um padréo
nao aleatdrio nos acidentes com vitimas mortais ocorridos
as quartas-feiras, surgindo 17 dos 20 pontos abaixo da
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Figura 3. Cartas u para o nimero médio de acidentes

linha central (Figura 3(a)), a que estd associada uma pro-
babilidade de 1 em 1000. Construindo cartas separadas
(Figura 3(b)), pode concluir-se que o ndmero médio de
acidentes com vitimas mortais as quartas-feitas é inferior
ao ocorrido nos restantes dias da semana, estimando-se
em aproximadamente metade (3 em cada 1000 vs 6 em
cada 1000).

Determinantes para a Ocorréncia de Acidentes En-
volvendo Motociclos

O modelo de regressao logistica permitiu encontrar, por
exemplo, determinantes de acidentes envolvendo viti-
mas e também, de entre estes, determinantes para a ocor-
réncia de feridos graves ou vitimas mortais ([5] e [6]).
Também permitiu encontrar fatores que estdo na origem
de acidentes por atropelamento, que envolvem vitimas,
constituindo um passo importante para delinear medi-
das para a sua prevengdo. Uma caracterizagdo de aciden-
tes desta natureza, com base na informagdo disponivel
no BEAV, foi incluida em [7].

Neste artigo apresentam-se os resultados obtidos
com o ajustamento de um modelo de regressdo logistica
para os acidentes envolvendo motociclos, ciclomotores,
triciclos e quadriciclos, aqui designados por motociclos
por simplicidade de escrita. Estes acidentes merecem
uma atengdo particular, pois no periodo em andlise ndo
s6 aumentou a sua ocorréncia como estdo tipicamente
associados a uma maior gravidade. Este modelo (Tabela
1) ajustou-se bem aos dados e registou uma 6tima capa-
cidade discriminativa (Area Under the ROC Curve = 0.84).

A interpretacgdo dos seus coeficientes permite avaliar
o efeito de cada fator sobre a probabilidade de ocorrén-
cia de acidentes envolvendo motociclos. Com base no
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com vitimas mortais, em cada 100, por trimestre

modelo e nos seus coeficientes pode concluir-se que os
principais fatores que contribuem para uma maior pro-
babilidade de ocorréncia de um acidente envolvendo
motociclos sdo:

» ESPACIAIS - A chance/possibilidade aumenta:

* Aproximadamente o triplo se ocorrer nos conce-
lhos de Almada, Sesimbra e Settibal, um pouco
menos do triplo se ocorrer no Barreiro, Palmela
ou Seixal ou préximo dos 60% se ocorrer em Al-
cochete ou na Moita, relativamente aos acidentes
que ocorrem nos concelhos de Alcdcer do Sal,
Grandola, Montijo, Santiago do Cacém e Sines;

* Para quase o dobro se ocorrer a menos de 100 m
de uma escola;

e Para cerca do dobro se ocorrer fora de uma zona
de estacionamento;

» TEMPORAIS - A chance/ possibilidade aumenta:
e Cerca de 20% se ocorrer ao domingo;

¢ Nos hordrios compreendidos entre as 7h e as 9h e
entre as 19h e as 21h;

» RELACIONADOS COM O CONDUTOR - A chance/ pos-
sibilidade aumenta mais de 6 vezes em acidentes onde a
maioria dos condutores envolvidos é do sexo masculino;

» RELACIONADOS COM AVIA - A chance/ possibilidade
aumenta:
e Cerca de 70% em acidentes que ocorram numa
via com separador central;
e Cerca de 5 vezes se ocorrer numa Estrada Nacional
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Tabela 1. Modelo de regressdo Logistica para a ocorréncia de um acidente envolvendo motociclos. Varidveis e respetivas
categorias, coeficientes do modelo, desvios padrdo dos coeficientes e valores p.

Constante -12.28 <0.001
Seixal / Barreiro /Palmela 0.97 0.09 <0.001
Settbal / Sesimbra/ Almada 1.19 0.09 <0.001
Moita/ Alcochete 0.46 0.13 <0.001
0.004
0.008
1.61 0.20 <0.001
Ponte/IC/IP 0.73 0.18 <0.001
Outra Via 127 0.20 <0.001
<0.001
Idade Mediana dos Veiculos Envolvidos <0.001
[50, 100] <0.001
6h-7h /22h-0h -0.31 0.13 0.015
1h-5h -1.34 0.27 <0.001
7h-8h/19h-21h 0.31 0.07 <0.001
<0.001
<0.001
Chuva/Outros Elementos Atmosféricos <0.001
domingo
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Figura 4. Odds Ratio (OR) de ocorréncia de um acidente envolvendo motociclos.

(EN), o dobro se ocorrer na Ponte Vasco da Gama
ou em Itinerdrio Complementar ou Principal ac/
IP) e cerca de 3.5 vezes se ocorrer noutras vias, re-
lativamente aos acidentes deste tipo que ocorrem

numa autoestrada;

» RELACIONADOS COM O VEICULO - A chance/ possibi-
lidade aumenta:
* Nos veiculos mais recentes (aumenta com a di-
minuicdo da idade dos veiculos envolvidos,
Figura 4(a);

* No caso do acidente ndo envolver veiculos ligeiros;

* No caso do acidente ndo envolver veiculos pesa-
dos;

» METEOROLOGICOS - A chance/possibilidade aumenta:
» Para aproximadamente o dobro se estiver bom
tempo;

* Quando a humidade relativa diminui (Figura 4(b)).

4. PREDICAO DE ACIDENTES DE VIACAO

Com base na sinistralidade grave ocorrida, foram selecio-
nadas 4 vias: Estrada Nacional 4 (EN4), Estrada Nacional
10 (EN10), Itinerdrio Complementar 1 (IC1) e Autoestrada
33 com a Ponte Vasco da Gama (A33+PVG). A metodo-
logia, descrita integralmente em [9] para a EN10 (predi-
¢do de ocorréncia de acidentes), utiliza uma abordagem
mista entre inteligéncia artificial, estatistica e sistemas de

informacao geografica (SIG), consistindo em cinco etapas
fundamentais: (1) divisdo da via em segmentos (a dimen-
sdo de 500 m foi a que conduziu a melhores resultados);
(2) geragdo de amostras negativas para obter informagoes
sobre os periodos e segmentos em que ndo ocorreram aci-
dentes; (3) ajuste de modelos de ML com 3 abordagens di-
ferentes para mitigar o forte desbalanceamento dos dados
(a abordagem ROSE - Random Over-Sampling Examples foi
a que produziu melhores resultados); (4) comparagdo do
desempenho dos modelos para cada via; (5) implementa-
¢do, numa aplicagdo digital, do modelo com melhor de-
sempenho para cada via.

Ap6s o processo de segmentacdo, baseado em técnicas
de SIG, os segmentos da via possuem apenas as amostras
positivas, ou seja, as informagoes referentes as ocorréncias
dos acidentes de transito. Portanto, ndo ha dados sobre
quando ndo ocorreram acidentes (que usualmente se de-
signam por amostras negativas). Para criar tais amostras,
sdo geradas todas as datas (ano, més, dia e hora) no perio-
do temporal pretendido, que neste caso foi de 1 de janeiro
de 2016 a 31 de dezembro de 2022, retirando o periodo
compreendido entre mar¢o de 2020 e abril de 2021, que
correspondeu ao periodo de maior influéncia da pande-
mia COVID-19, por serem obtidos numa situagdo atfpica.
A estas datas (excluindo os casos em que houve acidentes)
foram adicionadas informagdes sobre outras varidveis que
podem ser consideradas preditivas, isto €, que sejam co-
nhecidas antes da ocorréncia do acidente de viagdo: varia-
veis meteoroldgicas (precipitagdo, diregéo e velocidade do
vento e temperatura), varidveis temporais (dia da semana,
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movimento sazonal, pico de tréfego, turnos diurnos - ida
para o trabalho, manha ou tarde, saida do trabalho -, peri-
odo escolar, periodo do nascer ou do pdr do sol e periodo
de férias), varidveis relacionadas com as caracteristicas da
estrada (segmento, tragado da estrada, tipo de cruzamen-
to rodovidrio, nimero de vias, qualidade do pavimento,
tipo de berma, existéncia de ttinel/ponte no segmento e
nimero de drvores no segmento), varidveis relacionadas
com sinalizacdo e informacdo sobre a velocidade no seg-
mento (limite de velocidade e valores histéricos da velo-
cidade média).

Quando existe uma grande diferenga no ndmero de
casos em cada classe da varidvel resposta, costuma refe-
rir-se que se estd na presencga de dados desbalanceados.
Nesta situagdo, num problema de classificacdo bindria, a
classe que corresponde a ndo ocorréncia de acidentes tem
muito mais casos do que a classe de ocorréncia de aciden-
tes (basta pensar no ntimero de horas em cada segmento
de via em que ocorreram e ndo ocorreram acidentes). Tal
pode levar a diversos problemas nos modelos, tais como
o enviesamento da classe maioritdria (uma vez que tem
mais ocorréncias dessa classe), um desempenho irrealista
(modelo pode ter uma precisdo elevada predizendo bem
apenas a classe maioritdria) ou uma menor sensibilidade
a classe minoritdria (maior dificuldade em aprender pa-
droes dessa classe), conduzindo a decis®es erradas. Para
lidar com este problema, existem vérias estratégias que
podem ser aplicadas: 1) realizar sobreamostragem (over-
sampling) da classe minoritdria ou subamostragem (under-
sampling) da classe maioritdria para equilibrar as classes;
2) atribuir pesos diferentes as classes durante o treino para
aumentar a importancia da classe minoritdria; 3) criar
exemplos sintéticos da classe minoritdria para aumentar a
sua representacdo. Neste caso concreto, a abordagem que
deu melhores resultados foi a ROSE [18], que consistiu em
obter uma amostra aleatéria dos casos negativos (classe

maioritdria), sendo quatro vezes o niimero de casos po-
sitivos (classe minoritdria), e em seguida sobreamostrar
0s casos negativos replicando a classe minoritdria. Desta
forma, obtém-se acidentes de viagdo sintéticos a partir dos
existentes. Consequentemente, apds a amostragem das
amostras negativas para obter uma relagdo de 4:1, a sobre-
amostragem permite obter uma relagdo de aproximada-
mente 1:1 entre os casos negativos e positivos.

A aplicagdo dos modelos ML faz-se dividindo o con-
junto de dados em dois subconjuntos. Um primeiro, de-
signado por conjunto de dados de treino (neste caso entre
2016 e 2021, excluindo o periodo de influéncia da pan-
demia), usado para treinar o modelo, estimando os seus
parametros para se ajustar aos padrdes nos dados. Um
segundo, designado por conjunto de dados de teste (neste
caso o ano de 2022), usado para avaliar o desempenho do
modelo com novos dados, sendo fundamental para medir
a capacidade preditiva do modelo. No caso da EN10, o
modelo preditivo atualmente implementado na aplica-
¢do digital é para acidentes com vitimas (portanto menos
ocorréncias), pelo que foi considerado um maior periodo
de dados de teste (maio de 2021 a dezembro de 2022).
Existem diferentes medidas de desempenho dos modelos,
devendo ter-se um cuidado particular com as medidas a
utilizar no caso de dados desbalanceados [19].

Os modelos atualmente implementados em cada uma
das 4 vias e algumas medidas de desempenho sdo apre-
sentados na Tabela 2. A Sensibilidade (SEN) é a proba-
bilidade do modelo predizer corretamente um acidente
de tréansito, a especificidade (ESP) é a probabilidade do
modelo predizer corretamente um nao acidente. O valor
preditivo positivo (VPP) é a propor¢do de acidentes cor-
retamente preditos e o valor preditivo negativo (VPN) é
a proporgdo de ndo acidentes corretamente preditos. Es-
tes valores variam consoante o ponto de corte (valor que
separa as predi¢gdes do modelo entre acidentes e néo aci-

Tabela 2: Modelos ajustados (via de implementacdo) e valor de algumas medidas de desempenho.

C5.0 (EN10) XGBoost (EN4) LR (A33+PVG) XGBoost (ICI)

0.888

ESP 0.611

VPP 0.621

VPN 0.884
AUC 0.881

0.810
0.607
0.618
0.803

0.755

0.828 0.739
0.502 0.545
0.617 0.616
0.750 0.679
0.729 0.707
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dentes), o qual neste caso foi obtido para maximizar a sen-
sibilidade, mantendo a especificidade préximo dos 50%.
E ainda apresentada a drea abaixo da curva ROC (AUC).
Como se pode observar, os resultados obtidos sdo bas-
tante animadores. Recorde-se que os modelos predizem a
ocorréncia de um acidente rodovidrio num dado segmen-
to de estrada num determinado periodo hordrio de um
dado dia. Este tipo de modelos nunca foi implementado
em Portugal e a nivel internacional ndo hd conhecimen-
to da aplicagdo de modelos preditivos para a ocorréncia
de acidentes em vias com carateristicas tdo heterogéneas
como, por exemplo, a EN10, e faltando informac&o sobre
algumas varidveis de grande interesse (como informacao
especifica sobre a intensidade de trafego). Estes modelos
foram implementados numa aplicagdo digital que apoia o
processo de tomada de decisdo da GNR de Settibal. Com
esta informagdo, a GNR de Settibal envia patrulhas aos
segmentos com maior risco de ocorréncia de acidentes e
a sua presenga reduz a probabilidade de ocorréncia de
um acidente naquele local. Na Figura 5 é apresentado um
output da aplicagdo digital relativo a A33+PVG num dado
periodo temporal. Os segmentos vermelhos tém probabi-
lidade superior a um valor pré-estabelecido pela GNR de
Settibal, os segmentos amarelos tém probabilidade supe-

AGnAG

z
‘amvgm

& Asbeja FamBes Odivela®

rior ao ponto de corte e inferior ao valor pré-estabelecido e
os segmentos verdes tém probabilidade inferior ao ponto
de corte. Cada trogo contém informagéo sobre o segmento
e o respetivo histérico de acidentes.

A aplicagdo digital desenvolvida tem outras valéncias,
permitindo a visualizagdo do: i) Passado - dashboard com
consulta do histérico das varidveis principais que carac-
terizam o acidente; ii) Presente - atlas de suscetibilidade
de ocorréncia de acidentes e mapas com o indicador de
gravidade por trogo de estrada; iii) Futuro - predigdo de
ocorréncia de acidentes em tempo real para trogos das 4
vias e predi¢do de ocorréncia de hotspots (locais de ocor-
réncia de muitos acidentes). Dado que existe uma reco-
nhecida limitacdo de recursos para a vigilancia rodovidria
no distrito de Settbal, a GNR de Settibal pode utilizar esta
ferramenta preditiva, gerindo melhor a eficiéncia dos re-
cursos ao seu dispor em prol do aumento da eficdcia da
seguranca rodovidria.

5. CONSIDERAGOES FINAIS

Muitas das decisdes que afetam a vida das pessoas nos
mais variados aspetos sdo tomadas com base em ideias
pré-concebidas, sem critérios rigorosos, mas por afirma-
¢des aparentemente irrefutdveis, tornado-se uma pratica
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Figura 5. Mapa da aplicacdo digital de apoio a decisdo: predi¢do da ocorréncia de
um acidente de viacao numa determinada hora do dia por segmentos de 500 m.
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que alguns denominam por “achémetro”. Muitas vezes,
parece haver certezas numa determinada drea de atuagdo,
baseadas na experiéncia que alguns tém nessa drea e nas
percegdes que lhes sdo passadas por outros com mais ex-
periéncia. Contudo, o “achémetro” frequentemente nao
estd calibrado e a sua fiabilidade é muito pequena. A mu-
danga de atitude é fundamental nestes casos, procurando
a evidéncia cientifica para apoio a tomada de decisao.

Este artigo procurou, com base num projeto, dar exem-
plos do que se pode conseguir ligando o meio académico e
a ciéncia aplicada transdisciplinar para a resolugdo de um
problema social concreto. Foram apresentados exemplos
de alguns resultados alcangados no projeto MOPREVIS
(atualizados para este artigo), o qual teve fortes alicerces
matematicos e conjugou a matemadtica com outras adreas
do saber e com o préprio saber da experiéncia adquirido
ao longo do tempo. Este caminho precisa de ser seguido
apenas em prol de um objetivo comum: SALVAR VIDAS!

E o conhecimento de base cientifica que possibilita to-
mar decisdes coerentes e consistentes, definindo uma es-
tratégia proativa e vetores de atuagdo, de modo a alcangar
uma seguranga rodovidria mais eficaz. E TODOS ganham
com isso!

Com este projeto, um primeiro passo foi dado. E se
esse passo levar a que menos uma pessoa tenha morrido
nas estradas do distrito de Settibal, entdo o projeto ja valeu
a pena!
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