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Sumario

Os modelos de degradacéo do pavimento ao nivel do atrito permitem ao gestor garantir a seguranga dos seus
utentes. Assim, foram desenvolvidos modelos longitudinais que descrevem essa degradacdo do pavimento em
funcao do tempo, clima, relevo, tipo de camada e caracteristicas em planta e perfil, a partir de uma base de dados
obtida ao longo de 8 anos, na rede da Ascendi, em seis distritos diferentes, num total de 7204 trechos de 100m.

Os modelos obtidos permitiram identificar varios fatores, tais como: clima, relevo, geometria da via e tipo de
camada, associados a degradacéo do pavimento ao nivel do atrito.
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1 INTRODUGCAO

O processo de degradagdo do atrito de um pavimento rodoviario inicia-se imediatamente apés a sua colocagdo em
servigo em consequéncia de multiplos fatores tais como o volume e a classe de trafego, as condicdes climatéricas
ou a idade e o tipo de camada superficial ou de desgaste do pavimento. Considerando a importancia do atrito para
a garantia de elevados padrbes de qualidade dos pavimentos, este processo exige dos Gestores do ativo pronta
resposta a questdes tais como, “Que”, “Quando”, “Onde” e “Como” fazer as necessarias intervengdes de
manutenc&o.

E de todo conveniente que os Gestores dos Ativos suportem as suas respostas a estas questdes em informagéo
recolhida e tratada, ao longo e na perspetiva do ciclo de vida do pavimento, por um Sistema de Gestdo de
Pavimentos [1]. Essa informag&o serd tanto mais eficaz quanto esse Sistema considere modelos de degradagédo do
desempenho dos pavimentos que retratem adequadamente as caracteristicas da regido em estudo e que trabalhem
com base em dados de qualidade e na experiéncia adquirida com as inspecdes e avaliagcdes aos pavimentos, sendo
por esta razdo fundamental usar modelos desenvolvidos para as condigdes locais. Decisdes de manutencdo tomadas
com base em informacdo tratada por Sistemas de Gestdo de Pavimentos adequadamente construidos sao
previsivelmente melhores decisdes, decerto mais eficazes na prossecucdo do objetivo maior de prolongamento da
vida atil dos pavimentos e propiciadoras da otimizagao dos respetivos custos de intervencéao [2].

Entre 1958 e 1961, foi desenvolvido um projeto pioneiro conhecido por Ensaio AASHO, que pretendia estudar o
comportamento dos pavimentos, que foi durante décadas a base do desenvolvimento de muitos modelos de
comportamento usados tanto nos Estados Unidos como noutros paises [3]. Ao ensaio AASHO seguiram-se outros
grandes projetos, dos quais se destacam o projeto realizado pelo Banco Mundial - HDM 4 [4], o projeto SHRP, o
projeto FORCE, realizado pela OCDE [5], a Accdo COST 324 [6], e o projeto PARIS, realizado ao nivel europeu
entre 1996 e 1998 [7].



Desde entdo foram desenvolvidos muitos modelos de previsdo da degradacdo dos pavimentos, podendo classificar-
se de acordo com os seguintes critérios: nivel de aplicacdo — projeto ou rede; tipo de varidveis dependentes e
independentes; conce¢do — empiricos, mecanicistas ou empirico-mecanicistas e tipo de formulagio —
deterministicos ou probabilisticos. Tendo em conta o objetivo deste trabalho, serd dado relevo aos modelos a nivel
da rede desenvolvidos para prever o atrito, com vérias varidveis explicativas, de base empirica.

Os modelos de degradacdo para o atrito, atualmente disponiveis, consideram como fatores preponderantes a
textura, o trafego médio diario anual ou acumulado, a idade da camada de desgaste e o coeficiente de polimento
dos agregados da superficie durante um determinado periodo [8], [9] e [10]. Com alguma frequéncia, fatores
climaticos como a temperatura [10] e a precipitacdo também sdo referidos, tendo sido indicada a necessidade de
aprofundar as relacdes entre estes fatores e o atrito. Porém, havera outros fatores que também podem influenciar
a degradacdo do atrito ao longo do tempo tais como as caracteristicas em planta e perfil cuja relagdo ainda néo foi
adequadamente demonstrada em particular em estudos de longo prazo (LLPP) e o tipo de camada superficial [10]
e [11].

Neste trabalho apresenta-se o estudo de modelos de previsdo da degradagdo do parametro Atrito em pavimentos
rodovidrios, integraveis num Sistema de Gestdo de Pavimentos. No desenvolvimento destes modelos de
degradacdo, foram utilizados os Modelos Longitudinais, em que os dados para cada “individuo” sdo medidos
repetidas vezes, numa ordem cronolégica e/ou temporal. Utilizando estes modelos é possivel aferir o estado inicial
do pavimento e prever a sua evolugdo ao longo do tempo bem como, posteriormente, definir o progresso do
indicador de desempenho ao nivel funcional da superficie do pavimento.

2 MODELOS LONGITUDINAIS OU LINEARES MISTOS

Os modelos longitudinais, também designados por modelos lineares de medicGes repetidas, uma vez que os dados
para cada individuo sdo recolhidos repetidamente numa ordem cronoldgica e/ou temporal foram inicialmente
propostos por Henderson em 1953 e indicados como Modelos Lineares Mistos [12].

Estes modelos incorporam quer efeitos fixos, isto é, pardmetros associados a toda a populacdo, quer efeitos
aleatorios associados aos individuos selecionados aleatoriamente da populacdo. A distingdo entre os fatores fixos
e os fatores aleatorios e 0s seus efeitos na variavel dependente sdo essenciais nestes modelos [12].

O modelo longitudinal, ou modelo linear misto, é dado por:

Y =BXi+biZ + ¢ 1)
em que:
i i=1,...,n—né o nimero de sujeitos/individuos;
Yi Yy ... YL-TL.)T é o vetor Ti x 1 das variaveis resposta (ou dependente), para o individuo i;
B € 0 vetor p x 1 associado aos efeitos fixos (pardmetros desconhecidos);
Xi é a matiz Ti x p de covariaveis dos efeitos fixos;
o] é 0 vetor g x 1 dos efeitos aleatdrios;
Zi é a matriz Ti x g de covariaveis dos efeitos aleatdrios;
&i é o vetor Ti x 1 dos erros aleatdrios.

onde se admite que b; e ¢ sdo independentes para diferentes individuos i e entre si, sendo b; 0 vetor de dimenséo q,
com distribui¢do normal multivariada de valor médio zero e matriz Z com Variancia-Covariancia D, definida
positiva e ¢ sdo vetores aleatérios de distribuicdo Normal Multivariada de valor médio zero e matriz Z com
variancia-covariancia ¢>*I [12].

Na estimacdo dos parametros do modelo recorre-se ao método da Maxima Verosimilhanca (Maximum Likelihood
- ML) e ao método da Méaxima Verosimilhanca Restrita (Restricted Maximum Likelihood - REML). Em relacdo a
estes dois métodos convém notar que o método ML fornece estimadores para os efeitos fixos, enquanto que o



método REML, por si s6 ndo. Este aspeto inviabiliza a comparacdo, de modelos lineares mistos com diferentes
estruturas de efeitos fixos, com base na funcdo da verossimilhanca restrita [12].

Construidos os modelos, ha necessidade de se comparar a qualidade do ajustamento dos modelos aos dados, sendo
que, os critérios de informagdo mais comuns para comparar diversos modelos alternativos sdo o Critério de
Informacéo Akaike (AIC — Akaike’s Information Criterion) e o Critério de Informacao Bayesiana (BIC — Bayesian
Information Criterion). O modelo que apresenta 0 menor valor para ambos os critérios (AIC e BIC) é o modelo
selecionado [13]. A comparagéo entre varios modelos aninhados diferindo somente na estrutura de efeitos fixo é
realizada através do Teste de Razdo de Verosimilhanga (TRV). Este teste so é valido se os estimadores dos
parametros fixos nos dois modelos forem estimados pelo método ML [12].

Um método que se utiliza para avaliar a capacidade de predi¢cdo de um modelo, a partir de um conjunto de dados,
é a Validacdo Cruzada (CV). Para isso, dividem-se aleatoriamente os dados em subconjuntos, sendo o primeiro
subconjunto utilizado para construir o modelo e os restantes subconjuntos, utilizados para testar e/ou validar o
modelo, estimando o erro de predigdo. As trés formas mais utilizadas para realizar a divisdo dos dados, sdo: o
método holdout, o k-fold e o leave-one-out [14]. Dado que o método k-fold é considerado como um dos métodos
mais robusto para estimar a precisdo de um modelo, porque é aquele que avalia o desempenho do modelo em
diferentes subconjuntos dos dados de treino [15], no caso em estudo, optou-se pela utilizagdo do mesmo, e
utilizaram-se os seguintes indicadores de predicdo: a raiz do erro quadratico médio (RMSE), o erro absoluto médio
(MAE) e erro enviesamento médio (MBE).

Todas as andlises foram realizadas com recurso ao software estatistico R (Developmente Core Team, 2018) e a
Statistical Package for the Social Sciences (IBM SPSS Statistics 24).

3 METODOLOGIA DE ESTUDO

O objetivo deste estudo foi desenvolver varios modelos longitudinais para descrever o comportamento dos
pavimentos ao nivel do atrito, em fungdo do tempo, e determinar se esse comportamento esta relacionado com os
dados inerentes ao trafego, estrutura do pavimento, fatores climaticos e caracteristicas geométricas do tragado.

Assim, foram utilizados os dados obtidos em vérios trechos de 100 m de pavimento, que integram a rede de
autoestradas da Concessionaria Ascendi, e que foram observados, ao longo de 8 anos, ou seja, desde a abertura ao
trafego e decorridos dois intervalos de tempo espacados sensivelmente de 4 anos (tempo 0, 1 e 2) e inseridos em
seis distritos: Aveiro, Braga, Guarda, Porto, Vila Real e Viseu. Cada um desses trechos foi identificado pelo
correspondente ponto quilométrico (PKi), perfazendo um total de 7204 trechos.

Portanto, a variavel dependente e/ou de resposta, para o caso de estudo, é o atrito que é determinado pela textura
com comprimento de onda inferior ou igual a 0,5 mm, e pela componente de aderéncia entre o pneu e a superficie
de pavimento. A unidade deste pardmetro é o Grip Number (GN), sendo que, as variaveis que traduzem as
caracteristicas gerais dos tro¢os em estudo, sdo o sentido, o PKi, e o Distrito (D).

Quanto as variaveis explicativas mais especificas, foram utilizadas variaveis referentes as diversas caracteristicas
destes sublancos, sendo estas agrupadas em: Trafego (Quadro 1); CondicGes climaticas (Quadro 2); Estrutura do
pavimento (Quadro 3) e Caracteristicas geométricas do tragado (Quadro 4), bem como a variavel Tempo.

Algumas destas variaveis foram identificadas na reviséo do estado da arte, e outras foram definidas com base nos
objetivos do trabalho, sendo que, para as variaveis climaticas foram considerados os registos das “Normais
Climatologicas” e o “Atlas Climatico Ibérico”, para o periodo compreendido entre 1971 e 2000 para o Distrito e
0 més onde se inserem os trechos em estudo.



Quadro 1. Variaveis explicativas para o trafego.

Designacao Descricao

TMDA Trafego Médio Diario Anual (veic./dia*10"-6).

TMDAA Trafego Médio Diario Anual Acumulado (veic./ano*10"-6).
TMDAA/sentido TMDAA por sentido de circulacéo (veic./ano/ sentido*10"-6).

TMDAA _sentido_via

TMDAA por sentido e por via de circulacao (veic./ano/ sentido/ via*10"-6).

TMDAA _pesado

Trafego Médio Diario Anual Acumulado pesado (veic./ano/ pesado*10"-6).

TMDAA_pesado_via

TMDAA pesado e por via (veic./ano/ pesado/via*10"-6).

TMDAA_pesado_diurno

TMDAA pesado, que circulou no periodo diurno compreendido entre as
07:00 e as 19:00h (veic./ano/ pesado/ diurno*10"-6).

TMDAA_pesado_noturno

TMDAA pesado que circulou no periodo noturno, compreendido ente as
19:00 e as 07:00h, (veic./ano/ pesado/ noturno*10”-6).

Quadro 2. Varidveis explicativas para as condi¢des climaticas.

Designacéo

Descricéo

Maior_temp_max

Maior valor da temperatura do ar maxima, em °C.

Media_temp_max

Média da temperatura do ar maxima, em °C.

Media_temp_med

Média da temperatura do ar média, em °C.

Media_temp_min

Média da temperatura do ar minima, em °C.

Menor_temp_min

Menor valor da temperatura do ar minima, em °C.

N_med_dias_temp_Max30

Numero médio de dias com temperatura maxima > 30°C

N_med_dias_temp_Max25

Numero médio de dias com temperatura maxima > 25°C

N_med_dias_temp_Min20

Namero médio de dias com temperatura minima > 20°C

N_med_dias_temp_Min 0

Numero médio de dias com temperatura minima < 0°C

N_med_dias_acum_temp_Max30

Numero médio de dias acumulado com temperatura maxima > 30°C.

N_med_dias_acum_temp_Max25

Namero médio de dias acumulado com temperatura maxima > 25°C.

N_med_dias_acum_temp_Max20

Numero médio de dias acumulado com temperatura maxima > 20°C.

N_med_dias_acum_temp_Min0

Numero médio de dias acumulado com temperatura minima < 0°C.

P

Média da quantidade de precipitacdo total registada (mm).

PM Maior valor da quantidade de precipitacdo diaria registado (mm).
HR Humidade relativa do ar (%).

Quadro 3. Variaveis explicativas para o tipo de camada de pavimento.
Designacéo Descricdo
Camada Camada superficial, associada a camada de desgaste.

BBd camada de desgaste em betdo betuminoso drenante (PA 12,5).

MBA. camada de desgaste com mistura betuminosa aberta com betume modificado com
BBA alta percentagem de borracha.

mBBr camada de desgaste em microbetdo rugoso (AC 10) normalmente com dimensdo

maxima de 10 mm.




Quadro 4. Variaveis explicativas para as caracteristicas da via.

Designacao Descricdo
Via Zona longitudinal da faixa de rodagem destinada a circulagéo dos veiculos.
VE via localizada junto ao eixo da autoestrada.
VD via mais a direita nas autoestradas ou trogos de autoestradas com duas vias de
transito afetas ao mesmo sentido.
VL via adicional nas autoestradas ou trocos de autoestradas com trés ou mais vias de
transito, para circulagdo dos veiculos pesados de mercadorias ou conjuntos de
veiculos cujo comprimento exceda 7 m.
Planta Corresponde as caracteristicas em planta da autoestrada.
R alinhamento reto, é a linha reta que define o tracado em planta ().
A clotoide, é a curva de transicéo e é um pardmetro adimensional.
C curva circular, é o alinhamento curvo de raio constante (m).
Perfil Corresponde as caracteristicas do perfil longitudinal da autoestrada.
i inclinacdo do trainel, sendo esta, a tangente do angulo formado com a horizontal
(%).
Ccc curva de concordancia concava, € o raio minimo das concordancias concavas (m).
Cev curva de concordancia convexa, é o raio minimo das concordancias convexas (m).
Relevo O relevo relaciona-se com 0 seu modo de formacgdo, e por vezes, também com a
altitude a que se encontra.
Baixas Zona de relevo, cujas curvas hipsométricas se inserem no intervalo [0, 200 m].
Altitudes
Médias Zona de relevo, cujas curvas hipsométricas se inserem no intervalo 1200, 2000 m].
Altitudes

4 MODELACAO

A modelagdo dos efeitos fixos, ou inclusdo das covariaveis, foi efetuada de acordo com Pinheiro & Bates (2000)
[16]. Assim, apds a introducdo das covariaveis inerentes ao trafego, de entre estas, reteve-se a varidvel TMDAA,
dado que € aquela que apresenta 0 modelo com um valor de AIC mais pequeno. Para as variaveis relativas as
condic@es climaticas, concluiu-se, que a Maior_temp_max e 0 N_med_dias_temp_Max25 sdo as que apresentam
modelos com valores de AIC mais pequenos, sendo que, para as variaveis inerentes a precipitacdo concluiu-se que
a variavel PM, é aquela que apresenta um modelo com maior valor de AIC, pelo que, optou-se por estudar a

covariavel P.

De seguida, na seleccéo das variaveis explicativas foi aplicado o método Backward, sendo que, na estimag&o dos
parametros aplicado foi aplicado o método da maxima verosimilhanca (ML).

Inicialmente, foi construido o modelo nulo, ou seja, 0 modelo sem covariaveis, que & expresso por:

Atritoit = ﬂOl’ + €t »

com:

Boi =Yoo + Wot

i=1,2,3,...,7204 ; t=0,1e2 1)



Hoi ~N (0, o¢?)
Eit ~N (0, 052)

No Quadro 5, apresenta-se a estimativa do pardmetro do modelo, o respetivo erro padrdo, o valor-p do teste-t, para
avaliar a significancia dos efeitos fixos e os critérios de informacéo.

Quadro 5. Modelo nulo

Estimativa Erro Padréo valor-p
Efeitos Fixos
Y00 0,595999 0,0018478 <0,0001
Efeitos Aleatorios IC 95%
op? 0,004863 [0,004486; 0,005272]
o:? 0,011910 [0,011678; 0,012147]
Critérios de Informacéo
Akaike's Information Criterion (AIC) -31319,63
Schwarz's Bayesian Criterion (BIC) -31295,68
-2 Log Likelihood (-2LL) -31325,62

Aquando da caracterizacdo final do pavimento, isto €, quando t=0, o Caderno de Encargos da ex-EP estabelece,
como padrdo minimo, para o parametro atrito o valor de 0.60 GN. Analisando-se a estimativa (o0) observa-se que
esta é préxima de 0.60.

De seguida procedeu-se a construgdo do Modelo I, considerando apenas as varidveis inerentes ao trafego e as
condicBes climaticas verificando-se que, as covariaveis estatisticamente significativas sdo: Tempo, TMDAA_EO06,
a Maior_temp_max, N_med_dias_temp_Max25, P e HR. Este modelo, pretende dotar o gestor da rede de uma
ferramenta que lhe permita estimar e/ou avaliar a degradacéo do pardmetro atrito ao longo do tempo, no caso de
ndo dispor na sua base de dados das caracteristicas, quer em planta, quer em perfil, da estrada e/ou autoestrada
bem como, no caso de ndo diferenciar o tipo de camada de desgaste. Este modelo é expresso da seguinte forma:

Atritoy = Poi + 1 Tempoy + [, TMDAA_EO06; + f3Maior_Temp_Max;,
+ B4 N_med_dias_acum_temp_Max25;; + Bs Pix + Bg HRit + &it 2)

i=12,3,...,7204 e t=0,1e?2

com:
S =Yoo + Wot
Mot ~N (0, o¢?)
Eit ~N (0, 052)

No Quadro 6 encontra-se resumida a informacdo sobre os pardmetros estimados e critérios de informacéo para este
modelo. Posteriormente, desenvolveu-se 0 Modelo Il no qual, para além dos mesmos preditores do modelo
anterior, pretendeu-se verificar quais os fatores inerentes as caracteristicas da autoestrada que influenciam o atrito.
Este modelo é expresso da seguinte forma:



Atritoy = foi + 1 Tempoy, + [, TMDAA_E06; + B3Maior_Temp_Max;,
+ [, N_med_dias_acum_temp_Max25;; + Bs Pix + Lo HRj¢
+ B, Via;; + Bg Planta;; + B9 Camada;, + B1g Relevoy, + €t (3)

i=1,2,3,...,7204 e t=0,1e2

com:.
Boi =Yoo + Hot
Lot ~N (0, oin?)
&it ~N (0, 659

Os resultados obtidos bem como, os critérios de informagdo (AIC e BIC), sdo apresentados no Quadro 6. Na
estimacgdo do modelo I, verificou-se que todas as variaveis sao estatisticamente significativas.

Quadro 6. Resultados dos Modelos de Atrito.

Modelos | Modelo 11

Modelos Estimativa Erro valor- Estimativa Erro valor-

()  Padro alor-p () Padrio  VAOrP
Efeitos Fixos
Constante 0,43605 0,013640 <0,0001| 0,74477 0,012463 <0,0001
Tempo -0,08028 0,000759  <0,0001] -0,07939 0,000716 <0,0001
TMDAA E06 -0,00007 0,000012  <0,0001] -0,00008 0,000011 <0,0001
Maior_temp_max 0,00430 0,000277 <0,0001| 0,00427 0,000253 <0,0001
N_med_dias_temp Max25 -0,00900 0,000175 <0,0001] -0,00935 0,000163 <0,0001
P -0,00052 0,000027  <0,0001] -0,00059 0,000025 <0,0001
HR 0,00419 0,000161 <0,0001| 0,00042 0,000118 0,0004
VIA (ref: VE) - - -
[VIA=VD] -0,03952 0,000981  <0,0001
[VIA=VL] -0,02531 0,002040  <0,0001
Planta (ref: R) - - -
[Planta=A] -0,00417 0,002810 0,1381
[Planta=C] -0,01271 0,002695 <0,0001
Perfil (ref: Ccc) - - -
[Perfil=Ccv] 0,00785 0,003456 0,0232
[Perfil=i] 0,00161 0,002963 0,5880
Camada (ref: mBBr) - - -
[Camada=BBd] -0,08615 0,004257 <0,0001
[Camada=MBA,BBA] -0,03137 0,009127  <0,0001
Relevo (ref: Médias Altitudes) - - -
[Relevo=Baixas Altitudes] -0,14261 0,002931  <0,0001
Textura - - -
Efeitos Aleatorios IC 95% IC 95%
Oint® 0,00657 [0,00608 ; 0,00709] | 0,00173 [0,00159 ; 0,00188]
o 0,00521 [0,00511;0,00531] 0,00481  [0,00471 ; 0,00490]
Critérios de Informacédo
Akaike's Information Criterion (AIC) -47418,30 -51052,93
Schwarz's Bayesian Criterion (BIC) -47346,47 -50909,28
-2 Log Likelihood (-2LL) -47436,30 -51088,80




Conforme referido anteriormente, os modelos apresentados foram estimados usando o método ML pelo que, de
seguida, efetuou-se a comparacéao entre os modelos, de modo a avaliar o ajuste dos mesmos. Para este efeito, foi
utilizado o Teste de Razéo de Verosimilhanca (TRV). No Quadro 7 apresentam-se 0s valores obtidos no Teste de
Razdao de Verosimilhanga e o respetivo valor-p, bem como os critérios de informagéo de AIC e BIC.

Quadro 7. Comparacdo de Modelos.

Modelos Atrito AlIC BIC -2LL Teste TRV valor-p
Model I 4741830 -4734647 -47436,30
0delos T 51052,93  -50909,28  -51088,80  Iivs. I 365250  <0,0001

Analisados os valores obtidos no Quadro 7, pode-se concluir que, no caso do gestor da rede dispor dos dados
relativos as caracteristicas da rede, o Modelo 11 apresenta um melhor ajustamento.

De igual modo, com base no papel de probabilidade da normal, verifica-se que ndo se observaram desvios
significativos do pressuposto da normalidade, quer para os erros aleatérios, quer para os efeitos aleatorios (Fig.1).

Modelo | Modelo 11

Normal Q-G Plat Normal Q- Plat

Guzrlis da d sibuigdo nermal

ssssssss

Fig.1. Papel de probabilidade da normal dos residuos padronizados.

A representacdo grafica dos residuos padronizados versus os valores ajustados, para cada um dos modelos
anteriormente estudados, é apresentada na Fig.2 e sugere que o pressuposto da homocedasticidade é verificado.

Modelo | Modelo 11

Residuos
Residuos

00

01

02 1

02 04 08 08 1.0 02 04 06 08 10

Valores ajustades Valores ajustados

Fig.2. Gréficos dos residuos pradonizados versus valores ajustados.



5 VALIDACAO

Uma das etapas principais num projeto é a validagdo dos resultados. Assim, a Fig.3 mostra a relagdo entre os
valores de atrito observados e os valores preditos com base nos modelos ajustados. Os respetivos coeficientes de
determinacédo R?obtidos, sugerem que os modelos se ajustam bem aos dados.

Modelo | Modelo 11
R2=0,7302

R?=0,7106

Fig.3. Graficos dos valores ajustados versus os valores observados.

Neste estudo, aplicou-se 0 método k-fold cross-validation para avaliar a capacidade preditiva do modelo. Assim,
dividiu-se o conjunto total de dados em k subconjuntos (k=10) da mesma grandeza e entre estes escolheu-se
aleatoriamente um subconjunto que foi utilizado para teste e os k-1 restantes subconjuntos foram utilizados para
estimacao dos parametros. No final das k iteracGes, calculou-se a média dos indicadores de predi¢ao. Os resultados
da validagdo cruzada obtidos para cada um dos modelos encontram-se descritos no Quadro 8. Da analise dos
valores obtidos, conclui-se que o Modelo 11 apresenta valores de RSME e MAE inferiores, salientando a utiliza¢éo
deste modelo caso o gestor da rede disponha dos elementos relativos as caracteristicas da rede.

Quadro 8. Resultados da validagdo cruzada em cada modelo.

RMSE MBE MAE
Modelo 1 | 0,0903 | -0,0004 | 0,0704

Modelo 11 | 0,0840 | -0,0004 | 0,0660

6 CONCLUSOES

Neste trabalho desenvolveram-se modelos longitudinais, para modelar a degradacdo do pavimento ao nivel do
parametro atrito. Da analise dos resultados obtidos, verifica-se que, em média, o atrito tem o seguinte
comportamento, desde que todas as outras condi¢es se mantenham constantes:

e diminui ao longo do tempo, com o aumento do trafego médio diério anual acumulado (TMDAA) e com 0
aumento do nimero médio de dias com temperatura maxima superior ou igual a 25 °C, bem como, com
0 aumento da quantidade média de precipitacéo total registada no més do registo, e aumenta com o maior
valor da temperatura do ar maxima (em °C) e com a humidade relativa do ar (HR);

e diminui na via direita (VD) e via de lentos (VL), em relagdo a via da esquerda (VE), bem como, diminui
nas zonas em curva (C) e clotoide (A), em relacdo ao alinhamento reto (R),

e diminui, caso se trate de camadas em BBd ou MBA.BBA relativamente a camadas betuminosas em mBBr,
bem como, diminui se o trecho se localiza nas Baixas Altitudes, em relacdo as Médias Altitudes.

Com estes modelos, que permitem a identificacdo dos varios fatores associados a degradacdo do pavimento,
ao nivel do atrito, serd possivel auxiliar o gestor da rede na condugdo de medidas de manutengdo e/ou
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reabilitacdo, cada vez mais eficazes, de modo a se promover a melhor qualidade das caracteristicas superficiais
do pavimento e, consequentemente, a otimizar o nivel global da seguranca rodoviéria.
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