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Sumario

A seguranca dos pedes pode ser melhorada atravésriwecimento dos fatores influentes na ocorrédeiacidentes
e vitimas. Neste dominio € comum a considerac&aui&veis relacionadas com o ambiente rodoviariogoaxplicar o
fendbmeno e a gravidade das suas consequéncias.

Nesta comunicacédo apresenta-se um estudo que &isoentar o conhecimento nesta matéria, atravésnddise da

influéncia de vérios fatores nos niveis de gravelaths lesbes por atropelamento, como sejam cafatitars

selecionadas da infraestrutura, usos do solo, pagid e outros fatores de exposicdo. Foi utilizadeapeste fim uma
base de dados georreferenciada de acidentes rodesié vitimas ocorridos em Lisboa entre 2008 €1201
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1 INTRODUCAO

A ocorréncia de acidentes em ambiente urbano rep@esima questdo de seguranca importante paradsdgizses do
mundo, j& que a presen¢a de utentes vulneraveite tanaumentar a gravidade das lesfes sofridas Elentes.
Segundo a base de dados CARE (a base de dadosiausopre acidentes rodoviarios com vitimas), ed52@
percentagem de pedes mortos atingiu 69% nas ateasas e 31% nas zonas interurbanas [1].

Em Portugal, as mortes de pedes representaram Esnceéca de 24% de todas as mortes nas estragas,ésuperior
a média europeia (21%). No entanto, quando sesanalem pormenor as lesdes de pedes de acordo semlacal de
ocorréncia, constata-se que 76% ocorreram em &rbasas, 0 que reflete a magnitude do problemaigoés da
sinistralidade urbana [2].

A seguranca dos pedes pode ser melhorada atrawé@mbecimento dos fatores subjacentes a ocorrédecaidentes e
a producédo das lesBes resultantes. A considerag&ardiveis relacionadas com o ambiente constnuddexplicacao
de acidentes e les@es resultantes € frequenteeesdei@ para saber que aspetos carecem de meDivdesos estudos
examinaram a relacéo entre fatores do ambientdro@ihs e a frequéncia ou o risco de atropelamentos.

Peng e Zhou [3] exploraram a relagdo entre a frezjgéde atropelamentos e varios fatores relacicnhadon o
ambiente construido, como a rede rodoviaria e ass wo solo, utilizando modelos bayesianos hieraogui
autorregressivos condicionais intrinsecos. Mirakldaeno et al. [4] analisaram a influéncia do ambiente construido
(tipos de uso do solo, conectividade de rede r@diayioferta de transporte publico e caracteristiamograficas) em
intersecdes sinalizadas na atividade pedonal eo@éncia de atropelamentos, usando uma estrutunaodielacéo de
duas equacfes. Pulugurtha e Sambhara [5] estudaranrelacdo ndo linear entre atropelamentos ensatées e
varidveis como caracteristicas demograficas (pggolee unidades habitacionais), caracteristicasoso@mndémicas
(rendimento médio e nivel de emprego), caracteaistdo uso do solo, caracteristicas da rede ol exemplo,
namero de vias, limite de velocidade, presencagarador central, volume pedonal) e a acessibdidas sistemas de
transporte publico. Este estudo foi realizadoaaiido um modelo linear generalizado de estimativ&etjuéncias de
atropelamentos.

O trabalho realizado no &mbito da andlise de lesfiepedes ocorridas nas estradas portuguesasaétbdgnitado e
centrado principalmente na reconstituicdo comportedi de acidentes. Francisai al [6] utilizaram técnicas
computacionais de reconstituicdo de acidentes cawmdelns biomecénicos para avaliar algumas condiglies
ocorréncia de acidentes que originaram as lesde® @ velocidade e a localizagdo do impacto. O fooekatistico
revelou varios indicadores que influenciaram sigatfvamente a gravidade das lesdes nos pedes, addexe e o



sexo do pedo, a forma ou tipo de veiculo ou o s@xocondutor. Teixeira [7] realizou uma andlise i 1
atropelamentos ocorridos entre 2009 e 2011 em gartoom o objetivo de identificar fatores que possnfluenciar
certos tipos de lesbes e o seu nivel de gravidadgrppo etéario. Foi utilizada uma analise da dilkandos acidentes e
das lesOes resultantes. Foram identificados alfatoses de risco, como idade e sexo do condutoglitacdo dos
atropelamentos, condic¢des de iluminacéo e idade@dos pedes.

A analise da seguranca pedonal em Portugal tambémedlizada por Vieira Gomes [8] mas incidindo regee na

frequéncia de atropelamentos e n&do na gravidadéedosentos. Foram desenvolvidos vérios modelos gatimar a

frequéncia de acidentes em redes urbanas, utitizardbordagem dos modelos lineares generalizadoslistribuicdes

Poisson-gamma. Especificamente no que se refdregelmentos, foram consideradas as seguintegrégsagdes: de
acordo com o elemento rodoviario - nas intersec¢és ramos, quatro ramos e rotundas) e nos sdgsien de

acordo com a incluséo de variaveis explicativaaciehadas com o ambiente rodoviario - simplificégmenas com as
variaveis de exposicdo) e global (com todas adymissvariaveis explicativas).

Foram identificadas diversas caracteristicas ddemtibrodoviario influentes na ocorréncia de atlapentos:

- Nas interse¢cbes de 3 ou 4 ramos, com aumento gaéfieia de acidentes: equilibrio do numero de d&s
entrada, presenca de 3 ou mais vias de entradmetdal principal, largura média de via na diregéouadaria,
presenca de vias exclusivas de viragem a direitdinegdo secundéaria; e com diminuicdo na frequédeia
acidentes: nimero de ramos s6 de um sentido;

- Nas rotundas, com aumento na frequéncia de acglenimero de ramos da intersecao;

- Nos segmentos, com aumento na frequéncia de aetdesxisténcia de quatro ou mais vias em ambas as
direcdes.

Os modelos de regressdo Binomial Negativa e Poigedem ser considerados os métodos estatisticas anaiuns
nas estimativas da frequéncia de acidentes [9]eManto, os fatores que influenciam essa frequrai@m diferir
daqueles que afetam a gravidade dos mesmaos, caificaram Savolainen et al. [10].

Quando se pretende efetuar uma analise da gravidedscidentes, podem ser aplicados varios modé&@d 1],
frequentemente agrupados em modelos ordenadosardemados.

Sob condi¢Bes apropriadas, os modelos ordenadosna#én adequados para analisar variaveis discratast&m
natureza ordinal, enquanto os modelos nédo ordersidoaplicaveis a variaveis discretas. Alguns exesme modelos
ordenados: Logit ordenados, Logit ordenado gerza@di e probit ordenado [12]. Dentre os modelosardenados,
podem encontrar-se varios tipos, como modelos Ratial Logit (regressdo multinomial logistica), teek logit,

probit e mixed logit, entre outros.

2 METODOLOGIA

A analise da gravidade das lesdes por atropelanspresentada nesta comunicacdo foi efetuada comsceaos
modelos de regressdo multinomial logistica (MNL3teS modelos sdo ndo ordenados de resultadostdssguee nao
consideram explicitamente a ordenacdo que podeprssente nesses resultados, o que, no caso devaaiabilidade
na taxa de registo dos acidentes em funcdo daraumlgde, pode constituir uma vantagem. Nestes lm®densidera-
se que os termos ndo observados séo independentgsell de gravidade da lesdo. Se alguns niveigraddade da
lesdo partilham termos ndo observados (sendo a@ssiglacionados), os coeficientes e as probab#isiai® gravidade
serdo estimados de forma enviesada [13].

Além de ndo contabilizar a ordem da varidvel dposts da gravidade da lesdo, o modelo de regresslimomial
logistica é particularmente sensivel a correlagé@® afeitos ndo observados entre os varios niveigralddade. Se
ocorrer, tal correlacdo causa uma violacdo da oade de independéncia de alternativas irrelesghis) do modelo
[14]. Por fim, importa real¢car que muitos acidergesrridos ndo sao registados em bases de dadefeBémeno gera
uma distorcdo na amostra face a distribuicdo realnvel de gravidade, que pode introduzir envies#os na
calibracdo dos parametros dos modelos e, em cadrseiquproduzir inferéncias erradas. Considerangocgmprem a
propriedade de IIA, os modelos de regressao mattimologistica tém a vantagem adicional de, mespxigs casos,
estimarem corretamente os parametros, com excecéondtante especifica de cada nivel de gravid&de [

A estrutura geral usada para modelar a gravidasiéedées envolve a definicéo de uma fungéo liBepre determina o
resultado da leséqpara a observacan[10,14]:

Sin = Bi X Xin + €in 1)



Ondep, é um vetor dos coeficientes a serem estimagese um vetor de variaveis explicativas que influanctia
gravidade da lesdo na observapaes;, € um termo de erro associado a efeitos ndo olkEsvAssim, a probabilidade
(Pi,) de um condutor (ou 0 ocupante com os ferimen¢omadior gravidadei) estar associado a um nivel especifico de
gravidade de lesaoé expressa da seguinte forma:

eBnXXin

Pin = 55wk o

Yn ePnXin

3 DESCRICAO DOS DADOS

Todos os dados recolhidos para efeitos deste estdo geograficamente localizados no concelhoisteohl. Foram
utilizados quatro tipos de dados: dados sobre maiEde sobre usos do solo, sobrecessuse sobre a exposicdo
pedonal.

3.1 Dados sobre acidentes

Os dados sobre atropelamentos usados na modelag&spondem a ocorréncias no periodo de 2008 a @@&t1l
Figura 1). Esses dados encontram-se na base de dadoeferenciados desenvolvida pelo Laborat6doidnal de
Engenharia Civil [8, 16] e foram organizados dauseg forma:

- Atributos ambientais: condi¢cdes de iluminacdo, égdes atmosféricas, estacdo do ano, hora de pdiataja
semana.

- Atributos da infraestrutura: separador centralp tife via, condicdo da superficie do pavimento, idadé do
pavimento, nimero de sentidos, alinhamento vertidalrizontal, localizacao.

- Informacéo sobre o acidente: tipo de acidente,saddepedo, acdes do condutor, nivel de gravidadmadutor,
caracteristicas do pedo, carateristicas do condutor

e 201
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Figura 1 - Atropelamentos ocorridos em Lisboa entr@008 e 2011

No Quadro 1 apresentam-se estatisticas seleciosalles a gravidade dos atropelamentos ocorridokigloa, entre
2008 e 2011. Os resultados mais graves (morteraeietos graves) representam 8.3% de todos os &ropetos.

Quadro 1. Estatisticas descritivas da gravidade ddesdes por atropelamento

Ferimentos Ferimentos

Variavel de resposta Morte Total
graves leves

Numero de ocorréncias 14 152 1836 2002

Percentagem 0.7% 7.6% 91.7% 100.0%




3.2 Informag0des sobre usos do solo

A informacéo sobre os usos do solo foi provenigl@eCamara Municipal de Lisboa e foi utilizada coreeguinte
desagregacdo: areas industriais, areas verdes kab#tacionais, areas histéricas, areas de servigeas de usos
especiais, areas de uso misto, caminhos-de-ferc@raentos e edificios (ver Figura 2).

- Road transpart infrastructures Services area

I other uses [ Residencial area
[ industrial area I special uses area
Green area - Mixed uses area

Figura 2 - InformagBes sobre uso do solo

3.3 Informagéo proveniente dosCensus

A informacéo sobre o€ensusfoi obtida nosite do Instituto Nacional de Estatistica (INE). Foraomsiderados os
seguintes dados para a modelacdo: niumero de usitlathtacionais, nimero de familias e nimero déarabs por
género, grupo etario e atividade principal (vemurg3).

Figura 3 - Namero de unidades habitacionais por set censitario



3.4 Dados de exposi¢ao pedonal

No ambito do Plano de Acessibilidade Pedonal dédas foi desenvolvido um mapa representando umidvedr
suscetivel de ser usada para representar a quamtoa percursos de pedes no trafego, designada potencial
pedonal (MAPPe). A funcdo do MAPPe ndo é indicarotume de trafego de pedes da forma tradicionateja,
gquantas pessoas viajam numa rua por dia ou por porgue somente um sistema de contagens permarnmderia
fazé-lo, mas tdo s6 apresentar as se¢fes da rdolidta onde sdo mais provaveis as concentragddisixbs pedes
(ver Figura 4).

O calculo do MAPPe foi efetuado com base em tn@sstide variaveis: a densidade populacional resdémie
representa a dindmica dos fluxos de pebes nosrpescde casa-trabalho ou noutras atividades); @ medbviaria,
como infraestrutura de apoio a mobilidade pedar@migiderando também a rede ciclavel, ja que estagwe o uso do
espaco por pedes); e os principais atractores mdgess do trafego pedonal na cidade de Lisboadamjam centros
comerciais ou interfaces de transporte) [17].

Dentro do escopo deste estudo, a escala grafigmalrioi convertida numa escala numérica que vadie 0 a 100 de
acordo com a intensidade. Para cada local de deidervalor correspondente do potencial pedonaidtmitificado e
incluido no conjunto de dados a modelar, como piaémariavel explicativa.

Figura 4 - Mapa do potencial pedonal (MAPPe), pardisboa [16]

4 5. RESULTADOS

Nesta secdo sao descritos os resultados da modeatac@#iue se refere a identificacdo das varidvees afetam
significativamente a gravidade das lesGes caugamlaatropelamentos, usando os modelos de regresséimomial
logistica. A Figura 5 apresenta a estrutura coneitie

Pedes
Ferimento Ferimento
Morte
grave leve

Figura 5 - Estrutura do modelo MNL de gravidade ddesGes em pedes



4.1 Variaveis significativas

Nesta andlise, a selecéo das variaveis foi feita pma significancia estatistica de 5% (ou sejeiside confianca
acima de 95%). Foram identificadas variaveis sigaifvas de cinco categorias de variaveis: atributazonais,

atributos da Infraestrutura, informacéo sobre dextte, informagéo sobre o pedo e informagéo sobomdutor, como
apresentado no Quadro 2.

Quadro 2 - Estatisticas descritivas das variaveiategoricas

Categoria da

. Variavel Descri¢éo das variaveis categoricas % Sim % N&o
variavel
. Anoitecer Anoitecer 2.7 97.3
Atrlbuto_s . Noite fora da hora de ponta
sazonais Noite (22.00 até 6.00) 4.7 95.3
Escritorios Zonas de escritérios 7.8 92.2
Atributos da Em p?esggsm para Atravessamento em passagem para pebdes 6.3 93.7
(éggggitmgﬁc) Rua} . Arrl-Jamenfco urbanq 98.3 1.7
2 sentidos Via de dois sentidos de circulacéo 74.5 25.5
Multimodal N6 multimodal 19.1 80.9
Manobra brusca Guinada brusca 0.5 99.5
Informacao Marcha normal Conducéo normal 63.2 36.8
sobre o acidente  Travagem brusca Travagem brusca 0.3 99.7
Viragem a esquerda Mudanca de direcdo para a esquer 0.8 99.2
Informagao 50 d femini Sexo do pedo (mulher=1 53.4 46.6
sobre o pedo Pedo do sexo feminino exo do pedo (mulher=1) . .
Informacéo Condutor ferido Ferimentos graves no condutor 0.1 999
csoonk:jrﬁtc())r Con;jel:;[](i)rr“gg SExo Sexo do condutor (mulher=1) 19.9 80.1

* Horario variavel, mas aproximadamente correspotelao periodo de uma hora apds o pér-do-sol, mbé& escura.

No que diz respeito as variaveis continuas, forafecionadas as relacionadas com a infraestrutundmero de
unidades habitacionais e o potencial pedonal idade dos pedes (ver também Quadro 3).

Quadro 3 - Estatisticas descritivas das variaveiatinuas

Categoria da

. Variavel Descri¢do Média  Desvio Padréo Min Max
variavel
. Ndmero de unidades
Atributos da Habitacdes habitacionais 106.763 119.310 0 815
Infraestrutura Potencial - 5ol pedonal  18.524 12.764 0 97
pedonal
'”fornga;)%agt’OSObre Idade dade do pedo (anos)  47.880 24,544 0 111

4.2 Modelos e interpretacao
Foram ao todo calibradas 19 variaveis, cujos ciegfies estimados sdo apresentados no Quadro 4.

Quadro 4 — Coeficientes estimados pelo modelo

Nivel de gravidade  Variavel Coeficiente t-test p-value

Morte Constante -3.560 -3.45 <0.001
Condutor ferido 5.190 3.53 <0.001
Manobra abrupta 3.050 2.64 0.01
Escritérios 2.190 3.37 <0.001
Potencial Pedonal -0.044 -1.75 0.08

Ferimento grave Constante -2.760 -2.77 0.01



Passagem para pedes 0.437 1.52 0.13

Idade 0.018 4.56 <0.001
Marcha normal 0.822 3.55 <0.001
Condutor do sexo feminino -0.621 -2.32 0.02
Travagem brusca 2.300 2.3 0.02

Ferimento leve Constante 0.002 211 0.03
Habitacdes 1.510 1.57 0.12
Rua -1.230 -3.26 <0.001
Anoitecer -0.705 -2.87 <0.001
2 sentidos -0.591 -3.07 <0.001
Multimodal 1.420 1.91 0.06
Viragem a esquerda -0.919 -3.69 <0.001
Noite 0.738 417 <0.001
Pedo do sexo feminino 0.002 2.11 0.03

Numero de observacbes 2002

Log Likelihood at zero -2199.422

Log Likelihood at convergence -542.052

Graus de liberdade (dof) 20

Adjustedp? 0.745

Bayesian Information Criteria (BIC) 932.065

No que diz respeito a interpretacdo do modelob#&sajue os coeficientes estimados ndo sdo sufgsgrara avaliar a
forma como alteracdes nas variaveis explicativataaf as probabilidades dos resultados. Tal ficaverese ao facto
de o efeito marginal de uma variavel depender dest@s coeficientes do modelo, pelo que o sewefeitl ndo pode
ser determinado diretamente a partir do valor pal sle qualquer coeficiente isoladamente [18].

Para avaliar o vetor de coeficientes estimagf)sg&o calculadas elasticidades, que medem a megrib impacto das
variaveis especificas sobre as probabilidades desedtes niveis de gravidade. A elasticidade danesiva dos
parametros para variaveis continuas é calculagagaaia condutarcomo [14]:

Ep =f-P]B Xy 4)

ondeP; corresponde a probabilidade do nivel de gravijael&,; € o valor da variavek para o nivel de gravidade
especificg.

.. ~ ~ ., ., L . . o Pij .z
Contudo, as elasticidades nao sao aplicaveis avaasdummy Nestes casos, a pseudo—elastludaglg,da variavel de

ordemk do vetorX;, designad, relativamente a probabilidad®;, de uma pessoa) (sofrer o nivel de gravidagde
pode ser calculada pela seguinte equacéo [19]:

J By Xi
E:: = [e‘*‘“ ZZJJ le ej(ﬂ.l i 1} x100, (5)

ondeJ corresponde ao nimero de niveis de gravidadevedsdi(S ;X)) € o valor da funcdo que determina o nivel de
gravidade,T;;, aposX; ter sido alterado de zero para um; enqu#hi§ corresponde ao valor quand@ = 0; X € um
vetor dek variaveis explicativas partilhadas por todos egiside gravidadef € um vetor dos coeficientes estimados
dask variaveis para o nivel de gravidgce Gy € o coeficiente d; no nivel de gravidade

Com o objetivo de avaliar corretamente o vetor cmsficientes estimados dos parémetp@%, (sédo apresentadas no
Quadro 5 as elasticidades especificas dos parér{gimoa varidveis continuas) e as pseudo-elagfiegd@o caso das
variaveis categoricas). Estas permitem medir o ataqpdos parametros individuais sobre a probabiédados quatro
niveis de gravidade da lesdo possiveis. Ao anasafeitos das variaveis continuas, a variacaceptral dos niveis
de gravidade resultantes do atropelamento é conga@n uma variacdo de 10% da variavel de esti(nekte caso,
os fatores a analisar). No caso de variaveis catag) uma vez que a variacdo dos fatores (isdlagyariaveislummy

€ necessariamente de 0 (condi¢do base) para tingd@mpercentual dos resultados nos niveis dedgmde das lesGes
refere-se a uma variacao de 100% nos regressores.



Quadro 5 — Elasticidades e pseudo-elasticidades deariaveis significativas, por nivel de gravidade

Variavel Morte Ferimento grave Ferimento leve
Condutor ferido 160.61
Manobra abrupta 19.66
Escritérios -0.35
Potencial pedonal 160.61
Passagem para pedes 0.51
Idade 0.01
Marcha normal 1.19
Condutor do sexo feminino -0.45
Travagem brusca 9.59
Habitacdes 0.002
Rua 0.91
Anoitecer 0.01
2 sentidos -0.14
Multimodal -0.28
Viragem a esquerda 0.29
Noite -0.25
Pedo do sexo feminino 0.22

Do Quadro 5 destacam-se alguns resultados.

Relativamente a probabilidade de ocorréncia denfartos leves, o modelo mostra que a um aumentd®ée db
numero de unidades habitacionais corresponde unerstonmodesto (0.2%) na probabilidade de lestes magrem
pedes.

Adicionalmente, constatou-se que quando os acislemterrem em arruamentos de dois sentidos, € 14%®sne
provavel de haver ferimentos leves nos pedes dongseputros arruamentos. Apurou-se ainda o segustéesdes
menores em pedes sdo 25% menos provaveis em asdsarridos em periodo noturno, quando compare@nsos
outros periodos do dia; os ferimentos leves emgeée 28% menos provaveis em acidentes proximotdgadces
multimodais; e que um peédo do sexo feminino tens@2% de probabilidades de ter ferimentos levegutoum peéo
do sexo masculino.

Em segundo lugar, no que se refere aos ferimenéa®g, 0 modelo mostra que nos atropelamentos ssagam para
pedes a probabilidade de lesbGes graves é 51% maigue noutros locais das ruas. Mostra também quemdo
atropelados por um veiculo: os pedes mais velhws tiais 0.1% de risco de ferimentos graves; e ahares
condutoras estdo associadas a menos 45% de pidadbilde lesdo grave do pedo do que os condutoreexmb
masculino.

Finalmente, para o caso mais grave, nas variawasngais influenciam a probabilidade de morte destase os
ferimentos do condutor, com uma probabilidade deterara os pedes 160 vezes maior do que nos t&sderm este
tipo de ferimentos; as manobras abruptas, com soo rile morte do pedo 1966% superior ao dos acgleeta

manobras bruscas. Constatou-se também que asdmeasritérios tém uma probabilidade de morte dw ke 785%
do valor da probabilidade de morte noutras areasddae de Lisboa.

No sentido de explorar com maior profundidade aaultados do processo de modelacédo, é possivelsanali
localizacdo espacial dos atropelamentos onde € pnaigivel que tenham maiores danos. Tal é partitglate Util

guando o objetivo final é usar os resultados do altodomo base para a elaboracdo de politicas deasem

rodovidria ou a aplicacéo de intervengfes de sagareodoviaria na infraestrutura. A Figura 6 apmeseim exemplo
da localizacéo de atropelamentos, destacando-geeosstao dentro das areas de escritorios, os deas&ordo com o
resultado do modelo, a probabilidade de morte &€zés a das restantes zonas da cidade.



¢  Atropelamentos dentro de zonas de escritérios
o Atropelamentos fora da zona de escritorios

Zona de escritérios

Figura 6 - Atropelamentos com maior probabilidade @ morte em zonas de escritorios

5 CONCLUSAO

O estudo descrito na presente comunicacdo demoasinaportancia dos modelos de regresséo logistiza p
conhecimento dos fatores influentes na ocorréneiaaldentes e vitimas que podem ser utilizados duase para a
formulagdo de politicas e para a implementacdo eeidas corretivas no sentido de mitigar a graviddate lesdes
associadas aos atropelamentos.

Para realizar a analise, foram recolhidos dadagives a atropelamentos ocorridos entre 2008 e 2@léidade de
Lisboa. O modelo de regressdo multinomial logistigai apresentado tem como variavel de respostavidgde das
lesdes do pedo. Foram ainda calculadas as elastscara completar a andlise.

Os resultados empiricos do modelo desenvolvido ipemmidentificar as zonas com maior probabilidadeadidentes
graves, das quais se salientam as zonas residenpiai estdo associadas com a um modesto aumeptoladilidade
de lesbGes apenas leves nos pedes e, por contasmmnas de escritérios, que estdo associadas ampodante
probabilidade de morte nos pedes.

6 AGRADECIMENTOS

Carlos Roque agradece o apoio financeiro fornepela Fundacdo para a Ciéncia e a Tecnologia (FE&yés da
Bolsa de P6s-doutoramento com a referéncia SFRH/BRB299/2016.

7 REFERENCIAS

1 ERSO (2017) - Annual Accident Report 2017. EsmpRoad Safety Observatory.
(https://ec.europa.eultransport/road_safety/stdadBafety/files/pdf/statistics/dacota/asr2017.pdf)

2 ANSR, 2015 - Relatério Anual de Sinistralidade2@é5 — Vitimas a 30 dias.

3 Peng, C.; Zhou, J. (2016) - Effects of the beiizironment on automobile-involved pedestrian crasuency
and risk. Journal of Transport & Health, no. 3, $48-456.



10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

10

Miranda-Moreno, L.; Morency, P., EI-Geneidy, A. M2011) - The link between built environment, esttlian
activity and pedestrian—vehicle collision occurreiat signalized intersections. Accident Analysid Bnevention,
no. 43, pp. 1624-1634

Pulugurtha, S.; Sambhara, V. R. (2011) - Pedestiiash estimation models for signalized intergast Accident
Analysis and Prevention, no. 43, pp. 439-446.

Francisco, P.; Ferreira, A.; Portal, R.; Dias(2015) - A methodology to evaluate injury risk aadcident
conditions from injuries in vehicle-to-pedestriancidents. 6th International Conference on ESAR pdEk
Symposium on Accident Research, 20th/21th June,284Anover.

Teixeira P. (2012) - Risk factors for pedestiigjaries in Portugal. Master of Science Thesisbhis, Instituto
Superior Técnico, Universidade Técnica de Lishoa

Vieira Gomes, S. (2013) - The influence of thigastructure characteristics in urban road accilecturrence.
Accident Analysis & Prevention, Volume 60, Pag. 289.

Lord, D.; Washington, S.; Ivan, J. (2005) - PoissPoisson-gamma and zero-inflated regression imadenotor
vehicle crashes: balancing statistical fit and thiedccident Analysis and Prevention no. 37, pp-&&

Savolainen, P. ; Mannering, F. ; Lord, D. ; QusldV. (2011) - The statistical analysis of highveagsh-injury
severities: a review and assessment of methodalogliernatives. Accid. Anal. Prev. 43 (5), 1666786

Mannering, F.L., Bhat, C.R., 2014. Analytic meath in accident research: Methodological frontied duture
directions. Analytic Methods in Accident Researchi422.

Eluru, N. (2013) - Evaluating alternate discreteice frameworks for modeling ordinal discreteialales.
Accident Analysis & Prevention, 55, 1-11.

Shankar, V.N., Mannering, F.L., Barfield, W.,989 Statistical analysis of accident severity orakdfreeways.
Accident Analysis and Prevention 28, 391-401.

Washington, S., Karlaftis, M., Mannering, F.RQ11. Statistical and Econometric Methods for Tpamkation
Data Analysis. Second Edition. Chapman and Hall/CIB8N: 978-1-4200-8285-2.0.

C. Roque, F. Moura, J.L. Cardoso, Investigathng relationship between run-off-the-road craslyudemncy and
traffic flow through different functional forms, &@l. Anal. Prev. 80, Pages 262-273, 2015.

Vieira Gomes, S., Geedipally, S. R., Lord, @D12) - Estimating the safety performance of urbarsections in
Lisbon, Portugal. Safety Science, Vol. 50, No.[®, p732-1739.

Morais, P. (2013). Os SIG no processo de criggmstrumentos de apoio a decisdo - O Mapa denEiat
Pedonal de Lisboa. M.Sc. dissertation, Lisbon Unsite

Khorashadi, A., Niemerier, D., Shankar, V., Marng, F.L., 2005. Differences in rural and urbaivet-injury
severities in accidents involving large-trucks:exploratory analysis. Accid. Anal. Prev. 37 (5)09921.

Ulfarsson, G.F., Mannering, F.L., 2004. Diffezes in male and female injury severi-ties in spuility vehicle,
minivan, pickup and passenger car accidents. Aotidealysis and Prevention 36 (2), 135-147.



