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There are only two means by which men can deal with one
another: guns or logic. Force or persuasion. Those who know that they
cannot win by means of logic, have always resorted to guns.

(AYN RAND, 1982).



RESUMO

A avaliagao do Desempenho de Seguranca Viaria (DSV) utiliza Modelos de Previsao de
Acidentes (MPA) como ferramenta estatistica para determinar a frequéncia de acidentes ¢ a
gravidade dos acidentes. Devido a objetividade na defini¢do do nimero de acidentes e alto custo
social e financeiro associado aos acidentes com vitimas, este trabalho busca relacionar a
frequéncia de acidentes com vitimas por meio de andlises estatisticas dos dados historicos
disponiveis em rodovias federais dos estados de Santa Catarina e Parana. A partir de revisao do
estado da arte e pratica disponiveis, foi possivel definir correlagdes entre a ocorréncia de
acidentes, fluxo de veiculos e infraestrutura da via. O estudo de caso propos um modelo para
a BR-116/PR e BR-101/SC, com segmentos homogéneos com no minimo um quilémetro de
extensdo. Todos os testes (desvio escalonado, estatistica generalizada de Pearson, parametro de
dispersao e critério de informacao de Akaike) realizados comprovaram que o Modelo Binomial
Negativo possui melhor ajuste quando comparado com o Modelo de Poisson, explicando a
correlacdo entre o niimero de acidentes e fluxo de veiculos. Para definicdo do ajuste dos
modelos, utilizou-se o grafico CURE plot, o qual possui limites inferiores e superiores de
dispersdo. O modelo da BR-116/PR mostrou que o nimero de acessos a rodovia possui grande
correlacdo quanto a ocorréncia de acidentes, e partir da andlise do CURE plot foi possivel
avaliar que o modelo se ajustou de forma esperada. O modelo da BR-101/SC apresentou grande
correlacdo entre a frequéncia de acidentes e as variaveis relacionadas a barreira lateral e
velocidade de fluxo livre. Porém, na andlise do grafico CURE plot percebe-se que o modelo
ndo se ajustou como esperado em volume diario médio anual (VDMA) muito baixos e muito
altos, devido a superdispersdo dos dados, também ndo apresentou ajuste esperado nos
segmentos com comprimentos menores, provalvemente devido o baixo niimero de acidentes

em tais pontos, gerando a subdispersao.

Palavras-chave: Seguranga-viaria. Acidente. Rodovia.



ABSTRACT

Safety Performance Functions (SPF) assessment uses Accident Prediction Models (APM) as
statistics tools to ascertain accidents frequency and severity. Due to objectivity in defining
accidents frequency and high social and financial cost related to accidents with victims, this
study aims to relate accidents with victims frequency by means of statistical analysis of
historical data available in Santa Catarina and Parana states federal highways. With the revision
of the state of the art and available practices, it was possible to define correlations between
accidents occurrence, vehicle traffic and road infrastructure. The case study proposed a model
for highways BR-116/PR and BR-101/SC, considering homogeneous segments with a
minimum extension of one kilometer. All tests (scaled deviance, Pearson chi-square, dispersion
parameter and Akaike information criterion) proved that the Negative Binomial Regression
Model showed better adjustments when compared to Poisson Model, explaining the correlation
between the number of accidents and vehicle traffic. For the definition of model adjustments,
it was used the CURE plot graph, which possesses inferior and superior dispersion limits. BR-
116/PR model showed that the number of accesses to the highway possesses great correlation
to accidents occurrence and with CURE plot analysis it was possible to evaluate that the model
adjusted itself in the expected way. BR-101/SC model showed great correlation between
accidents frequency and the variables related to lateral barrier and free-flow speed. However,
in CURE plot graph analysis it was perceived that the model did not adjusted itself as expected
in very low and very high Annual Average Daily Traffic (AADT), generating data
superdispersion, also did not present the expected adjustments in segments with smaller lengths,

probably due to low number of accidents in those points, generating superdispersion.

Keywords: Road-safety. Accident. Highway.
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1. INTRODUCAO

Em 1988 o governo brasileiro autorizou o DNER a contratar, mediante concessao, a
construcdo, conservacao e exploragdo de rodovias. As concessdes rodovidrias promovem a
melhor dedicagdo do governo para outros setores, visto que o responsavel pela rodovia se torna
uma empresa privada. Além da redugdo de investimento publico na infraestrutura, as
concessionarias responsaveis pela rodovia sao obrigadas a prestar servigos como atendimento
mecanico ¢ médico (BARDO, et al, 2010).

Adicionalmente aos atendimentos prestados, a concessionaria busca realizar estudos
para redu¢do de acidentes focados na regido administrada. Tal busca na redugdo de acidentes
pode ser confirmada a partir do estudo de Oliveira et al. (2019), no qual concluiu-se que houve
reducdo de 1,8 pontos no nimero médio de acidentes por quildmetro em rodovias concedidas,
enquanto nas demais rodovias a reducdo ficou em torno de 0,7 pontos.

Dentre os principais objetivos das concessionarias em realizar os estudos para redugdo
de acidentes podemos citar o custo financeiro relacionado ao deslocamento de recursos para
atendimento e os inconvenientes gerados, tais como: interdi¢gdes de pista, danos a infraestrutura
e perda social vinculada a acidentes com vitimas (BARDO, et al, 2010).

De acordo com o World Health Organization (WHO, 2018), os acidentes de transito
sdo uma das principais causas mundiais de mortes de individuos com idades entre cinco e 29
anos. Sao 1,35 milhao de mortes e 50 milhoes de feridos anualmente em acidentes de transito,
dos quais 90% das vitimas sdo de paises em desenvolvimento.

No Brasil, 20% dos acidentes fatais ocorreram em rodovias federais, com forte
destaque para acidentes envolvendo motocicletas, visto que sdo veiculos motorizados com
grande crescimento na frota e que apresentam maior exposi¢ao do condutor, gerando alto
numero de obitos e feridos graves quando ha ocorréncia de acidentes (CARVALHO, 2016).

De acordo com estudos viarios, em 2015 os acidentes de transito no territoério nacional
tiveram um custo em torno de 56 bilhdes de reais. Dentre os custos associados aos acidentes
estdo os cuidados com a saude, perda de producdo devido as lesdes ou morte, danos a
infraestrutura no local do acidente, bem como dos veiculos envolvidos, perca de carga, custos
operacionais como remoc¢ao dos veiculos acidentados, dentre outros fatores (IPEA, 2020)

Dessa forma, entende-se que os acidentes com vitimas e fatais apresentam os maiores
custos, pois além dos investimentos financeiros em recuperacao dos danos materiais, ha aqueles

vinculados ao tratamento das vitimas. De acordo com o IPEA (2020), em rodovias federais os
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acidentes fatais representam 5% do total de ocorréncias, e 35% dos gastos totais relacionados a
acidentes.

Em 2011 a Assembleia Geral das Nagdes Unidas (ONU), com o intuito de amenizar o
aumento do nimero de fatalidades nos acidentes de transito, criou uma resolucao na qual foi
definido que entre os anos 2011 e 2020 o niimero de fatalidades no transito deveria apresentar
reducdo de 50% (ONU, 2010). Essa defini¢ao ficou conhecida como a Década de A¢do pela
Seguranga no Transito e foi adotada por diversos paises que definiram suas proprias diretrizes
para alcangar o objetivo.

Em atendimento a meta, o DENATRAN lancou o Plano Nacional de Reduc¢do de
Acidentes e Seguranga Viaria para a década 2011-2020, que define cinco pilares para a redugao
de acidentes: (1) fiscalizacdo, através de leis de obrigatoriedade, como uso de cinto de seguranca
e lei seca, (i1) educagdo, com foco na pratica pedagdgica infantil, visto que a crianca possui
grande vulnerabilidade frente aos veiculos, (iii) saude, com preceitos de satde voltada a
mobilidade urbana, (iv) seguranga veicular, compreendendo que o veiculo precisa ser seguro,
por meio de manutencdes e dispositivos de seguranca, como airbags, e (v) infraestrutura,
compreende desde a criagdo ¢ manutenc¢ao do pavimento quanto a padronizagao de sinalizagao
(DENATRAN, 2010).

Para a adocdo de intervengdes com vistas a redugcdo de acidentes € necessario
compreender as razdes que levam a sua ocorréncia, relacionando o numero de acidentes e
caracteristicas locais. Dessa forma, os pesquisadores t€ém aplicado uma série de métodos
estatisticos, com base no desempenho da segurancga viaria (DSV). O DSV ¢ dividido de acordo
com o nivel de agregacao das variaveis. No nivel desagregado utiliza-se entidades de rede como
segmentos (arcos) e intersecoes (nos), relacionando o volume diario médio anual (VDMA) e os
atributos geométricos da via (GOMES, 2018).

Em nivel agregado, também denominado modelo macroscépico, hé a relacdo entre o
uso do solo e aspectos socioecondmicos da area de estudo, de forma a proporcionar cenarios
mais preditivos aos modelos de previsao de acidentes (MPA). Por se tratar de uma abordagem
de planejamento, ¢ muito utilizada para politicas publicas a fim de definir metas de investimento
(GOMES, 2018).

Para a definicao dos pontos a serem tratados nos MPA, pode-se utilizar a abordagem
de estimacao da seguranca por meio de estatisticas aplicadas a séries historicas dos acidentes
registrados. Mesmo que a relag@o entre seguranca vidria e nimero de acidentes no ponto sejam
diretamente ligadas, ¢ importante entender os fatores que influenciam o acidente para que se

possa prever a ocorréncia do mesmo (CUNTO, 2008).
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Com o intuito de analisar a ocorréncia de acidentes no Brasil, o IPEA realiza a
compilacdo dos dados e define frentes de anélise dos acidentes. Em 2015, o Instituto publicou
uma pesquisa com foco nos estados brasileiros, destacando aqueles com maior nimero de
acidentes. Dessa forma, fica mais visivel para o governo entender os estados que possuem maior
necessidade de melhorias no cenario (CARVALHO, 2016).

De acordo com Carvalho (2016), os estados que apresentam maior taxa de acidentes
por quilometros rodoviarios sdo, respectivamente, os estados de Santa Catarina, Rio de Janeiro,
Sdo Paulo, Minas Gerais e Parana. Tais estados também se destacam em numero de mortes
ocasionadas por acidentes.

Dessa forma, nota-se que dos cinco estados com maiores riscos de acidentes, dois sdo
foco do estudo deste trabalho. Devido ao alto indice de acidentes, entende-se a necessidade de
estudo quanto a aplicacdo de modelos de previsdo de acidentes nos estados do Parand e Santa

Catarina, viabilizados por meio de modelagem matematica e estatistica.

1.1.  OBJETIVOS

Buscando mitigar a problematica do aumento no numero de acidentes de transito fatais
em rodovias dos estados do Parand e Santa Catarina, propde-se neste trabalho os seguintes

objetivos.

1.1.1. Objetivo Geral

Propor um modelo estatistico de acidentes com vitimas em rodovias federais nos

estados de Santa Catarina e Parana.

1.1.2. Objetivos Especificos

=  Compreender o cendrio atual, por meio do levantamento da ocorréncia de
acidentes com vitimas, fluxo de veiculos, infraestrutura e caracteristicas fisicas
das rodovias observadas;

= Propor modelos estatisticos de DSV desagregado aplicados ao trafego das
rodovias analisadas;

= Validar os modelos propostos com os parametros observados nas rodovias

estudadas.
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1.1.3. Justificativa

Com o crescimento continuo no numero de veiculos motorizados no Brasil, e
consequente aumento de acidentes de transito, entende-se a grande necessidade na reducdo de
tais ocorréncia, o que explica o surgimento de programas como a Década de A¢do pela
Seguranga no Trdnsito, a implantagdo de leis como lei seca, obrigatoriedade no uso do cinto de
seguranca, dentre outros fatores (WHO, 2018).

Além da redugdo de acidentes por meio de leis de transito e programas educacionais,
pesquisadores veem buscando maneiras de obter melhor compreensao dos fatores que podem
levar a ocorréncia de um acidente de transito. No decorrer dos anos, muitos estudos analisaram
diferentes abordagens metodoldgicas para a previsdao de acidentes (LORD; MANNERING,
2010).

Dentre os estudos existentes € possivel notar a evolu¢ao dos modelos de desempenho
de seguranga vidria aplicados para o cendrio brasileiro. Entendendo-se a importancia em aplicar
os modelos em rodovias, as quais apresentam maior indice de fatalidades, quando comparadas
com acidentes em meio urbano.

Tal indice elevado de fatalidades em rodovias pode ser justificado a partir da grande
exposi¢do dos veiculos no ambiente rodovidrio juntamente com as grandes variagdes no
comportamento do motorista de acordo com a regido brasileira a qual pertence. Dessa forma,
torna-se de extrema importancia o estudo de modelos de previsdo de acidente nos estados do
Parana e Santa Catarina, os quais apresentam elevado nimero de fatalidades no cenario

brasileiro.

1.2.  ESTRUTURA DO TRABALHO

A partir da problematica exposta, o presente trabalho busca abordar o tema de forma
mais aprofundada, com base nas referéncias internacionais e nacionais disponiveis, de modo a
propor o modelo que melhor se adapte a realidade estudada. A Erro! Fonte de referéncia niao e

ncontrada. ilustra a proposta metodologica presente no atual trabalho.
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Figura 1 - Fluxograma de apresentagao
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Conforme a figura apresentada este trabalho é composto por cinco capitulos. O
primeiro introduz, contextualiza, justifica e aponta os objetivos deste estudo. O segundo
capitulo abrange o referencial tedrico para apresentacdo do estado da arte em modelos de
desempenho de seguranga viaria, além da contextualizagao dos modelos estatisticos utilizados
para os estudos de previsao de acidentes.

O terceiro capitulo aborda a metodologia utilizada, definindo os passos e dados
necessarios de acordo com o cenario analisado pelo estudo, bem como a forma para obtengao
de tais dados, com base na teoria apresentada no capitulo anterior. O quarto capitulo refere-se
ao estudo de caso com a implementacao da teoria estudada no capitulo dois e baseado no passo
a passo apresentado no capitulo trés. O capitulo aborda desde a obtengdo dos dados, tratamento
deles, até a implementagao e analises dos resultados obtidos.

O tultimo capitulo levanta as consideracdes finais sobre o presente trabalho, elencando

sugestoes para trabalhos futuros.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1.  SEGURANCA VIARIA

O grande crescimento dos centros urbanos tornou necessario o uso de meios de
transporte para a mobilidade, sendo que em alguns paises, como o Brasil, houve grande
destaque para o crescimento do uso de veiculos motorizados individuais. Além do uso para
atividades cotidianas, o automoével € visto com valor social na cultura brasileira, representando
uma elevacdo no status social da pessoa que o possui. Dessa forma, entende-se o grande
crescimento do uso de veiculos e consequentemente o aumento no numero de acidentes,
justificando a importancia do estudo de seguranca vidria, visto que ha impactos diretos na
sociedade e meio ambiente (MANICA, 2007).

Nesse cendrio a seguranca vidria torna-se a medida de desempenho do sistema vidrio,
definindo o quanto o sistema € seguro em relacdo a ocorréncia de acidentes e as consequéncias

relacionadas (CARDOSO, 2006).

2.1.1. Custos dos Acidentes de Transito

Segundo o IPEA (2020), um dos aspectos negativos dos acidentes de transito que mais
se destaca ¢ o alto custo envolvido, gerando grande impacto na economia dos paises. Os custos
dos acidentes abrangem o atendimento das vitimas, danos ao veiculo, danos patrimoniais,
custos institucionais, entre outros.

Nas rodovias federais em 2014, os custos dos acidentes para a sociedade foram em
torno de R$12,8 bilhdes, sendo que 62% dos custos sdo relacionados as vitimas ¢ 37,4%
relacionados ao veiculo, como perda de carga, danos ao veiculo e remog¢ao. A Figura 2 ilustra

tais divisOes dos custos associados aos acidentes.
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Figura 2 - Componentes de custo dos acidentes nas rodovias federais (2014)

B Perda de produgdo

B Outros associados a pessoas

B Hospitalar

M Institucionais e danos a propriedade
Danos veicular

Outros associados aos veiculos

Fonte: Carvalho (2020)

O impacto causado devido a perdas de produgdo justifica o nimero expressivo de
indenizag¢des registradas pelo seguro DVAT (Danos Pessoais Causados por Veiculos
Automotores de Vias Terrestres). Em 2020, foram registradas 310.710 indenizagdes
relacionadas a acidentes de transito no Brasil, sendo 67% decorrentes de invalidez permanente,
22% de despesas médicas e 11% por mortes (SEGURADORA LIiDER, 2020)

Analisando individualmente, cada acidente em rodovias federais teve um custo
aproximado de R$261.689,00 a sociedade, sendo que acidentes com vitimas fatais apresentam
um valor 2,5 vezes maior. Dessa forma, entende-se a grande busca na reducdo de acidentes,
sobretudo acidentes com vitimas, pois além da seguranga gerada para a populacao, os valores

gastos com o acidente poderiam ser revertidos para outros programas sociais (IPEA, 2020).

2.1.2. Principais Causas de Acidentes

Os eventos antes e durante o acidente mostram os fatores que contribuiram para sua
gravidade e como as solucdes de engenharia ou mudancas tecnologicas podem reduzir a
ocorréncia ou severidade do acidente (AASHTO, 2009). Porém, a defini¢do do conjunto de
causas do acidente ¢ um dos maiores desafios na melhoria da seguranca vidria, visto que, de
forma geral, envolve a interacdo de diferentes fatores na sua ocorréncia (CARDOSO, 2006).

De acordo com o Ministério dos Transportes (2002), os principais fatores que podem

\

contribuir a ocorréncia de acidentes sdo divididos em trés categorias: (i) fator humano,
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associado ao comportamento e tempo de reagdo do motorista; (ii) fator via e meio ambiente,
relacionado a questdes de projeto, manutengdo da via e da vegetacao proxima ao trecho, e (iii)
fator veiculo, associado a eventuais problemas que possam ocorrer decorrente de falhas no
veiculo.

Dessa forma, a classificagdo ¢ o resultado da analise entre a relacao direta do risco de
ocorréncia do acidente em um determinado local e as caracteristicas geométricas, ambientais,
condig¢des de trafegabilidade e do veiculo que circula na via, assim como a reagdo do condutor
a tais eventos (MINISTERIO DOS TRANSPORTES, 2002).

Segundo Gold (1998) existe mais um fator que pode ter ligacao direta aos acidentes, o
fator institucional/social. Tal fator estaria relacionado a questdes de regulamentacido e
fiscalizacdo, como a obrigatoriedade do uso de cadeirinha para criangas, uso de cinto de
seguranga, ndo ingestdo de bebida alcoodlica, determinacdo de velocidade méxima permitida,
dentre outros fatores. Porém, mesmo o fator sendo considerado influente na reducdo de
acidentes ndo €, habitualmente, considerado nos estudos.

Elvik (2006) apresenta quatro leis com o objetivo de justificar a ocorréncia de um
acidente de transito: (i) A primeira € a lei universal do aprendizado, que define que quanto mais
experiéncia o motorista adquire, melhor se torna a sua capacidade em detectar e controlar riscos
para a ocorréncia de acidentes, (ii) a segunda refere-se a eventos raros, dessa forma entende-se
que quanto mais raro um evento ¢ de ser encontrado, mais dificil se torna a previsdo de sua
ocorréncia e menores sdo as chances de evitar que o acidente ocorra, (iii) a terceira estd
relacionada a complexidade, ou seja, a unido de diversos eventos relevantes, podendo gerar
dificuldades cognitivas, (iv) a quarta esta associada a capacidade cognitiva, ocorre devido a
reduzida necessidade que o motorista tem de tomar decisdes de curto prazo e concentrar a
atencao na via.

As quatro leis sdo definidas como leis da causalidade de acidentes e sdo hipoteses
empiricamente testaveis. As leis ndo definem que existem apenas esses fatores que influenciam
a ocorréncia de acidentes, podendo ser somados aos fatores anteriormente descritos (ELVIK,
2006).

A partir do exposto, entende-se a importancia da previsdo de acidentes de trafego
viabilizadas por meio de ferramentas de modelagem, como forma de reduzir, ou mesmo evitar
tais ocorréncias. Dessa forma, os modelos de seguranca vidria vém sendo utilizados para

auxiliar na compreensdo e mitigacao das ocorréncias observadas nos trechos estudados.



22

2.2. MODELOS DE DESEMPENHO DE SEGURANCA VIARIA

O Highway Safety Manual (HSM) define que ndo ha seguranca absoluta, partindo
desse principio, os estudos de seguranca viaria sao realizados em busca da redu¢do no nimero
e gravidade dos acidentes dentro das limitagdes de cada localidade, como infraestrutura,
recursos financeiros, dados disponiveis, dentre outros fatores (AASHTO, 2009).

Nos tltimos anos, muitos foram os estudos desenvolvidos sobre seguranga vidria,
porém, do ponto de vista da engenharia ¢ importante analisar como os estudos sobre o assunto
sdo definidos e medidos. Em geral, os pesquisadores tém desenvolvido métodos para
representar a seguranca de acordo com a ocorréncia dos acidentes observados, de forma a
definir um padrao historico. Porém, as suposi¢des mais estudadas demonstram que os acidentes
sao individualmente imprevisiveis, embora nao se deva descartar a padronizacdo que acontece
em determinados locais (DAVIS, 2004).

De forma geral, os acidentes sdo analisados de duas formas: de acordo com a
frequéncia que ocorrem ou de acordo com a severidade. A principal diferenca entre as duas
formas de andlise deve-se ao fato da frequéncia, diferentemente da gravidade dos acidentes, ser
um estudo de seguranca objetiva, por ser uma medida independente do observador. Porém,
partindo do principio de que o risco da ocorréncia de acidentes sempre existird, ¢ de extrema
importancia que haja reducao dos acidentes com vitimas (AASHTO, 2009).

A partir dos estudos desenvolvidos no decorrer dos tltimos anos, entende-se o uso do
termo frequéncia média esperada de acidentes para descrever a estimativa da frequéncia média
de acidentes a longo prazo, visto que um indicador a curto prazo nio define a tendéncia do
problema (AASHTO, 2009). Dessa forma, as séries historicas de acidentes de transito
juntamente com questdes geométricas € operacionais da via sdo estudados através de modelos
estatisticos, também conhecidos como modelos de previsdao de acidentes (MPA) (CUNTO;
NODARI, 2011).

Atualmente muitos modelos de previsao de acidentes sdo estudados, dentre estes,
podemos destacar o Modelo de Poisson e Modelo Binomial Negativo, por apresentarem bom
desempenho ao tratar dados com grande dispersdo de dados, como ¢ caso da andlise de
ocorréncia de acidentes. Dessa forma, a seguir serd realizado uma breve anélise dos modelos

lineares generalizados (MLG), com foco principal no Modelo Binomial Negativo (MBN).
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2.2.1. Modelos Lineares Generalizados

Os primeiros estudos para desenvolvimento de MPA utilizaram como base a regressao
linear, porém o modelo pode gerar valores que nao sdo inteiros e valores negativos,
apresentando imprecisdes. Além disso, o grande nimero de zeros na amostra dificulta a
transformagao do modelo em distribui¢ao normal, gerando inconsisténcias com a frequéncia de
ocorréncias analisadas (ABDULHAFEDH, 2017).

Dessa forma, estudos adicionais mostraram que o uso de modelos lineares
generalizados, como distribui¢ao de Poisson ou Binomial Negativa, forneceram resultados mais
condizentes com a realidade, visto a elevada dispersdo na ocorréncia de acidentes de transito

(CUNTO, 2008).

2.2.2. Modelo de Poisson

Dentre as vantagens do uso do modelo de Poisson na previsdo de acidentes podemos
destacar a restrigdo do modelo a valores ndo negativos e inteiros, além de conseguir tratar
distor¢des observadas em que os dados possuem elevado niimero de zeros, fato esse que impede
a transformacao em uma distribui¢ao normal (ABDULHAFEDH, 2017).

A distribuicdo de Poisson ¢ amplamente utilizada para modelar dados de contagem, ao
assumir erros que seguem uma distribuicdo ndo normal e modela o logaritmo da varidvel
resposta, € nao a variavel resposta diretamente, como ocorre em modelos de regressao linear
(ABDULHAFEDH, 2017).

No conjunto de amostras estudadas, a distribui¢do de Poisson apresenta a média igual
a variancia (A=02), e os eventos sdo independentes entre si, acontecendo aleatoriamente, de
forma a ndo aumentar ou reduzir a ocorréncia de um evento (BARBETTA; REIS; BORNIA,
2009).

Dessa forma, considera-se uma variavel aleatéria x igual ao nimero de ocorréncias de
um determinado evento em um intervalo de tempo ¢. O intervalo ¢ entdo particionado em n
subintervalos (At = 1/n).

Considerando n suficientemente grande para que a probabilidade de acontecer duas ou
mais ocorréncias seja desprezivel, em cada subintervalo de amplitude A¢, de forma que em cada
subintervalo s6 exista a possibilidade de ocorrer (1) ou ndo ocorrer (0). Definindo p a

probabilidade de que uma ocorréncia acontega em At, tem-se a seguinte formula:
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e—A x
p(x) = — X = 0,1,2, ... (1)

Em que y ¢ a probabilidade de ocorréncia em certo intervalo ¢, 4 ¢ o nimero médio de

ocorréncias em um intervalo e x ¢ o evento mensurado por variavel aleatoéria [0,1,2...n].

Quanto a relagdo entre o parametro de Poisson e as variaveis independentes previstos

nos MLG, a fun¢ao de ligacao estabelecida ¢ dado pela seguinte fung¢ao:

EX) =V =21 = e 2

No qual, B sdo os parametros que se deseja estimar e X; ¢ o vetor de variaveis
explicativas.

Todo o modelo de Poisson parte da premissa que a variancia ¢ igual a média, porém a
partir do desenvolvimento dos MPA, os pesquisadores descobriram que diferentemente do
proposto pelo modelo de Poisson, os dados de acidentes frequentemente apresentam a variancia
maior que a média, tornando o modelo de Poisson problematico. Dessa forma, entende-se que
apesar da simplicidade do modelo de Poisson, a ndo adequagao a situagdes de superdispersao
de dados torna o modelo ineficaz (GOMES, 2018).

Segundo Aashto (2009) a distribuicdo Binomial Negativa ¢ uma extensdao da
distribuicdo de Poisson. O grau de superdispersdo em um MBN ¢ representado por um
parametro estatistico, conhecido como parametro de superdispersao, que ¢ estimado junto com
os coeficientes da equacao de regressdo. Quanto maior o valor do parametro de superdispersao,
mais os dados de falha variam em comparagdo com uma distribui¢do de Poisson com a mesma

média.
2.2.3. Modelo Binomial Negativo

Mountain, Fawaz e Jarrett (1996) destacam que em rodovias, diferentemente de
segmentos urbanos, ¢ comum supor uma relagdo proporcional entre a ocorréncia de acidentes
e o fluxo de veiculos. Essa relagdo ¢ explicada pelo baixo niumero de interferéncias, como
cruzamentos, tornando o fluxo de veiculos o principal fator de exposi¢cdo do usuario.

No caso de acidentes em rodovias, entende-se que devido a natureza probabilistica do

acidente, alguns segmentos podem ndo apresentar acidentes em um determinado periodo de
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analise. Tal fator gera grande dispersdo em relagdo ao valor esperado (média), fazendo com que
o modelo de Poisson ndo se ajuste da forma adequada por apresentar média igual a variancia
(MIAOU; LUM, 1993).

Dessa forma, o Modelo Binomial Negativo torna-se adequado por fazer tal distingdo
de valores, explicando assim, que a ocorréncia de acidentes em rodovias e o fluxo de veiculos
nao possuem uma relagdo proporcional (MOUNTAIN et al., 1996).

Vale ressaltar que a ocorréncia de acidentes em um determinado local ¢ tratada como
um fendmeno aleatoério raro, visto que representa uma pequena parcela do nimero total de
eventos. A aleatoriedade significa que as falhas ocorrem devido a um conjunto de eventos
influenciados por alguns fatores dependentes deterministicos e outros estocasticos (AASHTO,
2009).

Quando um evento ¢ raro, a distribuicdo Binomial Negativa se aproxima muito da
distribui¢do de Poisson. Para um evento ser definido como raro é importante que » seja grande
e a probabilidade p de ocorréncia de um evento ser proxima de zero e¢ ¢ tende a um
(BARBETTA et al., 2009). Ou seja, um evento raro ¢ definido quando o numero de tentativas
¢ igual ou maior que cinquenta e o produto das variaveis 7 ¢ p ¢ menor que cinco (MANICA,
2007).

Devido a alta probabilidade de p ser muito pequeno, os modelos de previsdo de
acidentes no HSM sdo baseados na distribui¢do Binomial Negativa (AASHTO, 2009). A
distribuicao binomial possui dois resultados possiveis: sucesso (1) ou ndo sucesso (0), com
cenarios independentes entre si. Caso o evento ocorra € necessario avaliar as varidveis
envolvidas e entender as respectivas correlacdes (BARBETTA et al., 2009).

Sendo uma variavel aleatoria com distribuicdo binomial de parametros n e p. A

probabilidade da variavel assumir um determinado valor x, pode ser calculada pela expressao:

peo = (). px.a-p 3)

Em que y ¢ a probabilidade de ocorréncia de acidente em certo intervalo #, n ¢ o nimero
de amostras, p ¢ a probabilidade de sucesso p em uma amostra X e (1-p) ¢ a probabilidade de
um fracasso em uma amostra X.

A fungdo de ligacdo no MBN assume que o pardmetro 4; segue o valor esperado de

ocorréncias de acidentes com distribuicdo de Poisson, acrescido de uma parcela aleatéria do
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nimero de ocorréncia de acidentes com distribui¢do Gama e média igual a 1 e variancia a

(GOMES, 2018). A fungdo ¢ entdo calculada pela formula:

A = ePXita 4)

A adigdo de ¢; permite que a média E[y;] seja diferente da varidncia VAR]y;], como

mostrado na Equagao 5.

VAR[y;] = Ely].[1 + . Ely;]] = Ely:] + a. E[y;]* (5)

A partir da variancia a, entende-se que o modelo de Poisson ¢ um caso particular do
MBN, pois quando a se aproxima de zero, a escolha entre os modelos depende do valor de a.
Dessa forma, o pardmetro a ¢ entendido como o parametro de superdispersao.

Enquanto a superdispersdo ¢ melhor tratada no MBN, a subdispersdo apresenta
limita¢des no modelo, gerando estimativas incorretas dos parametros. A subdispersao de dados
ocorre em casos nos quais a média de ocorréncia de acidentes ¢ menor que a variancia. Embora
raro, esse fendmeno de subdispersao pode surgir quando o tamanho da amostra ¢ muito pequeno
(LORD; GREEDIPALLY; GUIKEMA, 2008).

Uma das limitagdes para a modelagem do MPA refere-se ao alto custo na obtencao de
dados relacionados a ocorréncia de acidentes, podendo gerar uma amostra pequena, com grande
quantidade de zeros. Considerando os MBN, a existéncia de zeros nas amostras pode deslocar
a distribuicdo das frequéncias em dire¢do a zero, gerando estimacdo errada dos parametros
(GOMES, 2018).

Devido a grande necessidade em tratar situagdes em que ocorre 0s excessos de zeros
foi desenvolvido a regressao Poisson Inflada de Zero e Binomial Negativa Inflada de Zero, a
partir dos modelos de Poisson e MBN, respectivamente. Os novos modelos sdo estruturados em
probabilidades bindrias de ocorréncia de acidente (maior que zero) e ndo ocorréncia de acidente
(0) (LORD; MANNERING, 2010).

Além da utilizagdo dos modelos inflados de zero hé a possibilidade em aumentar o
tamanho da amostra, caso seja viavel financeiramente, reduzindo, assim, o nimero de zeros.
(ABDULHAFEDH, 2017). Porém, ao analisar grandes periodos de tempo € intrinseco a
necessidade de incluir varidveis explicativas relacionadas as alteragdes causadas com o tempo,

como o desenvolvimento tecnologico dos carros, alteragdes viarias, desenvolvimento de
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politicas publicas, alteracdo na estrutura de coleta de dados dos acidentes, dentre outros
(SOBREIRA, 2019).

Em geral, os estudos para definir os modelos dos MPA utilizam formulagcdo com
componentes variando de acordo com os critérios adotados para o modelo, como na féormula

abaixo:

Y= a{[ni(Ai)Bi]-ezj(YiBi) + (Zx 6k Cx) (6)

Em que Y é nimero esperado de acidentes em um intervalo de tempo (ano). 4, B, C
sdo os vetores de variaveis preditoras e a, 8, ¥, 8 sdo os parametros do modelo.

Importante ressaltar que os parametros dependem inteiramente dos critérios adotados
para analise do modelo, sendo as variaveis do vetor A associados a exposi¢ao, como VDMA e
comprimento do segmento. No vetor do tipo B estdo os atributos associados a caracteristicas
fisicas e operacionais, como numero de greide, numero de acessos, numero de faixas,
existéncias ou ndo de acostamento, dentre outros. E por fim, as variaveis associadas ao vetor C
sdao aqueles que podem influenciar a ocorréncia de acidentes em pontos especificos, como
pontes, retornos em nivel, area de escape etc. (CUNTO; NODARI, 2011; HAUER, 2004).

De acordo com Lord e Mannering (2010), as Equagdes de Estimag¢do Generalizada
(GEE) sdao um caso particular dos MLG, incorporando o efeito de tendéncias temporais aos
modelos. A necessidade de incorporagdo de fatores temporais se da quando o estudo analisa
séries historicas com dados de cinco anos ou mais.

Dessa forma, para analise de uma amostra que utilize dados de varios anos, com o
mesmo coeficiente f, é possivel alterar apenas o coeficiente a, que estd associado a variagdes
anuais relacionadas a mudancas em aspectos macros como clima, qualidade de dados,
crescimento urbano, alteracao em legislagdes (HAUER, 2004).

Para a estimagdo dos parametros ¢ necessario o uso de programas computacionais
como o SAS, SPSS ou R, que possuem as rotinas pré-definidas de acordo com a modelagem
assumida para o erro (Poisson ou Binomial Negativa) (CUNTO; NODARI, 2011).

De acordo com Hauer (2004) a constru¢ao do modelo € melhor realizada adicionando
uma varidvel apds a outra (forward), comegando com a variavel relacionada ao VDMA, e
reestimando todos os parametros apds cada adi¢do. Dessa forma, analisa-se a correlagdo entre
a variavel adicionada e as demais varidveis presentes no modelo, definindo a permanéncia ou

retirada da variavel (stepwise).
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Uma nova variavel ¢ introduzida no modelo quando as estimativas dos parametros
B.,7v, 6 apresentam relagdo ordenada com a variavel. As mudangas geradas nos parametros
definem qual varidvel possui correlagdo com o modelo. Essa forma de modelagem definem as
causas da ocorréncia do acidente, diferente dos modelos preditivos, que tornam menor a soma
dos residuos quadrados ponderados (HAUER, 2004).

O modelo estatistico utilizado deve ser o primeiro passo para modelagem do MPA,
sendo necessario definir posteriormente quais variaveis estdo disponiveis dentre as restrigdes
impostas pelo trabalho, como custo e tempo para coleta dos dados, e entdo, implementar o

modelo para entender as correlagdes que serdo criadas.

2.3. TAMANHO DA AMOSTRA

Um fator de grande importancia no desenvolvimento do modelo refere-se ao
dimensionamento da amostra. Nao ha uma defini¢do precisa dos critérios a serem adotados,
devido as dificuldades em encontrar amostras iguais aqueles estudados em outros ensaios.
Dessa forma, para estabelecer o modelo a ser utilizado define-se as semelhangas entre o trecho
a ser analisado e os estudos ja existentes (CUNTO; NODARI, 2011).

Lord (2006) realizou um estudo sobre o impacto do tamanho da amostra e da média
de acidentes no parametro de dispersao (o) da distribuigdo BN. O estudo analisou amostras com
50, 100 e 1000 observagdes, e concluiu que quanto menor o numero de acidentes, maior deve
ser o tamanho da amostra, além de aconselhar o uso de amostras maiores ou iguais a 100
observacoes.

A precisao da localizacdao do acidente ¢ um fator de grande importancia na defini¢ao
do comprimento do segmento. Calcula-se que até 8% dos acidentes podem estar localizados
incorretamente a mais de 152 metros de distdncia do ponto real (GREEN; KENNETH, 2011).
Os demais atributos da rodovia, como volume de trafego, largura da via, nimero de faixas,
dentre outros, também impactam na extensao dos segmentos (GREEN, 2018).

Ainda de acordo com Green (2018), devido as rodovias apresentarem nuimero de
acessos limitados, o nimero de segmentos pode ser reduzido visto que ha pouca variacdo dos
atributos no decorrer do trecho em analise. Dessa forma, a medida que o nimero de atributos
da rodovia aumenta, o comprimento dos segmentos homogéneos diminui. No entanto, o uso de
segmentos longos pode apresentar duas problematicas: apenas uma pequena parcela do
segmento pode necessitar de melhorias e seria invidvel financeiramente realizar uma melhoria

em um longo trecho.



29

De acordo com Miaou e Lum (1993) a rodovia pode ser dividida em subtrechos com
comprimentos iguais ou em segmentos homogéneos, ou seja, secdes com desenho geométrico
e caracteristicas de trafego semelhantes. Como ja definido anteriormente, segmentos curtos
possuem impactos indesejaveis na estimacao dos modelos. Dessa forma, opta-se por segmentos
maiores, com extensdes acima de 1,6 quilometros, de forma a impedir que ocorra 0s excessos
de zero no modelo. Porém um impeditivo para o uso de grandes extensdes se deve a presenca
de curvas, variagao na inclinagdo da via, ou inclusao no mesmo segmento de locais com baixo
nimero de acidentes e locais com alto nimero de acidentes.

De acordo com Souleyrette, Haas e Maze (2007) a divisdo em subtrechos que resulta
nos segmentos mais curtos apresenta o pior desempenho em analises de DSV. De acordo com
Koorey (2009) a segregacdo em segmentos homogéneos apresenta melhores resultados, devido
aos atributos variaveis contidos em segmentos de comprimento fixo. As dificuldades quanto a
modelagem com atributos variaveis se ddo no desenvolvimento de modelagem computacional
mais complexa ao ajustar as diferentes varidveis a comprimentos predeterminados.

Segundo Aashto (2009), o comprimento minimo sugerido, de forma a evitar a
existéncia de segmentos com niimero de ocorréncias igual a zero, ¢ de 0,16 km. Nao h4, portanto
na literatura estudada, uma defini¢do do comprimento limite, porém, de acordo com
Abdlhafedh (2017) ¢ de extrema importancia analisar o comprimento do segmento, visto que
para atender o MBN ¢ necessario ndo haja subdispersao dos dados.

Dessa forma, de acordo com Green (2018), o tamanho da amostra serd definido de
acordo com o comprimento do segmento e periodo de anélise. Apos a definicdo do tamanho da
amostra e a coleta das variaveis associadas ao modelo ¢ necessario examinar o ajuste, atraves
dos residuos gerados. Para isso, uma das abordagens utilizadas ¢ a analise por meio do grafico

de residuos acumulados, também conhecido como CURE plot.

24. CUREPLOT

A qualidade do ajuste do modelo pode ser medida através de diversos testes que
analisam globalmente o modelo proposto. Porém para a validacdo dos MPA, ¢ necessario
analisar o ajuste de acordo com uma varidvel especifica. Sendo assim, o CURE plot surge como
uma forma de plotar os residuos calculados em fung¢ao de uma variavel de interesse (TORRES,
2016)

O CURE plot ¢ um grafico dos residuos cumulativos por uma variavel independente

(VDMA) (SRINIVASAN; BAUER, 2013). Os residuos sdo a diferenca entre a ocorréncia de
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acidentes e o valor ajustado previsto pelo MPA. Quanto mais distante um ponto estiver do eixo
da variavel independente (eixo x) maior serd o residuo, ou seja, pior a previsdo do MPA. O
residuo pode ser positivo, quando a ocorréncia de acidentes ¢ maior que aquela prevista pelo
modelo, ou negativa, quando a ocorréncia ¢ menor que a previsao (HAUER, 2015).

Ainda segundo Hauer (2015), a oscilagdo que ocorre ao redor do eixo x ¢ esperada
devido ao erro aleatdrio, porém ¢ importante que ndo haja ascensdo ou quedas verticais, pois
sao indicativos de residuos excessivamente grandes, indicativos de super ou subestimagao. A
variacao entre residuos superestimados e subestimados podem, de maneira geral, se ajustar de
forma satisfatoria, porém se torna enviesada quando analisada de ponto a ponto, apresentando
pouco uso pratico.

Para a constru¢do do grafico os residuos devem ser plotados no eixo vertical e a
variavel de maior interesse no eixo horizontal. Sendo que a varidvel do eixo horizontal deve ser
classificada em ordem crescente de valores, para que os dados sejam plotados seguindo uma
linearidade. O objetivo em se utilizar os residuos acumulados se da na melhor visualizagdo do
problema, visto que pontos dispersos se tornam as linhas de dispersao, sendo possivel analisar
locais nos quais hé superdispersao ou subdispersao dos dados (HAUER, 2015).

Em modelos aceitdveis, além dos residuos acumulados apresentarem oscilagdes
moderadas em torno de zero, deve também terminar em um valor final acumulado préoximo a
zero (random walk).

O CURE plot apresenta ainda uma linha inferior e uma linha superior com os limites
aceitaveis para os residuos acumulados. Tais linhas definem que em torno de 98% dos residuos
acumuladores devem estar contidas nesse limite. Assim, o grafico CURE plot para modelos de
MPA pode apresentar raras passagens pelos limites propostos. A Figura 3 apresenta os limites
(+ 20) citados, obtidas a partir seguintes calculos apresentados por Torres (2016):

I.  Calcula-se o quadrado do residuo para cada um dos residuos ordenados;

II.  Calcula-se 62(z), com a soma desses residuos quadrados de 1 a z;

Sl Ay |4 @,
III. Calcula-se o*(z) = 6(z) = |1 Pl

IV.  Adiciona-se os limites de +20*(z) ao CURE plot,
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Figura 3 — Exemplo de CURE plot
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Fonte: Hauer (2015)

A partir do exposto, ¢ notdvel o crescimento no numero de estudos que buscam
desenvolver modelos para analises mais precisas de DSV. Assim, o presente trabalho fez uso
do MBN, por apresentar o melhor ajuste para tratar a ocorréncia de acidentes com

superdispersdo. Dessa forma, no capitulo 3 serd abordado a metodologia utilizada para o

desenvolvimento do modelo proposto.
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3. METODOLOGIA

Figura 4 - Fluxograma com as etapas da metodologia
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Fonte: Autor

A principal analise realizada no estudo de previsdao de acidentes se baseia na relagao
da ocorréncia de acidente por unidade de tempo em fungdo das caracteristicas da rodovia.
Porém, ndao ha um modelo que indique, por exemplo, a relagdo entre a ocorréncia de acidentes
e o aumento no fluxo de veiculos, ou o raio de curvatura da rodovia. Desse modo, o processo
de desenvolvimento do modelo se baseia naquele que melhor se ajusta aos dados estudados

(HAUER, 2004).

3.1.  ESCOLHA DO METODO DE PREVISAO DE ACIDENTES

Os modelos de previsao de acidentes podem ser utilizados para modelar ocorréncias
de acidentes de acordo com a frequéncia ou grau de severidade. A frequéncia de acidentes
refere-se a previsao no niimero de acidentes que ocorreriam em um segmento da via em um
periodo de tempo. A medi¢do do grau de severidade geralmente analisa a relagdo entre as
categorias de gravidade da lesdo e fatores influentes, como caracteristicas do veiculo, geometria
e infraestrutura da via, fluxo de veiculos e condi¢des climaticas (ABDULHAFEDH, 2017).

Dentre as dificuldades na andlise de acidentes de acordo com a gravidade, a principal
problemadtica estd na forma de classificagdo da severidade do acidente. Um acidente pode gerar
diversas vitimas, com grau de ferimentos diferentes, dessa forma, uma das abordagens
utilizadas ¢ a classificacdo de acordo com a vitima mais grave, dessa forma, acidentes com

obitos, sempre serdo acidentes fatais (LORD; MANNERING, 2010).
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Dessa forma, a abordagem de modelagem mais comum € considerar a frequéncia de
todos os acidentes e lidar com as gravidades das lesdes ou tipos de acidentes separadamente,
uma vez que o numero total de acidentes ¢ determinado e ndo possui interferéncia da analise do
observador quanto a gravidade (LORD; MANNERING, 2010). A partir do exposto, o presente

trabalho utilizou a andlise da frequéncia de acidentes com vitimas e as variaveis relacionadas.

3.2.  ESCOLHA DAS VARIAVEIS

A andlise de MPA agregados possui diversas dificuldades associadas a obtengao de
dados que podem apresentar interferéncia na ocorréncia de acidentes. Dados socioecondmicos,
por exemplo, apresentam grande relacdo pois pessoas com maior poder socioecondomico
utilizam carros mais seguros e estradas melhores, quando comparados a pessoas com menor
renda. Devido aos obstaculos em levantar tais dados, o estudo de MPA foca em variaveis
relacionadas a infraestrutura viaria, enquanto renda e educagdo dificilmente sdo estudados
(HAUER, 2015).

Para o desenvolvimento do MPA os principais dados necessarios referem-se aos
acidentes, infraestrutura da via na qual ocorrem os acidentes ¢ fluxo de veiculos no local.
(CUNTO; NODARI, 2011). Fica a critério do pesquisador quais variaveis relacionadas a
infraestrutura viaria serao incluidas no modelo. De forma geral as variaveis utilizadas sao:

I.  Numero de faixas, visto que tal variavel possui relacdo direta no nivel de servigo

e seguranga da via, permitindo ultrapassagens mais seguras;

II.  Existéncia de acostamento, por apresentar maior seguranga ao usuario que

necessita parar emergencialmente;

III.  Numero de greide, pois aclives e declives influenciam na velocidade e controle
dos veiculos;

IV. Existéncia de segregador/barreira rigida, ao apresentar segregadores entre os
fluxos opostos diminui-se a possibilidade de colisdo frontal, a qual apresenta
maior indice de fatalidade. A existéncia de segregadores laterais ainda impede
que o veiculo saia de pista e possa sofrer danos maiores;

V. Numero de acessos apresenta grande relagdo com ntimero de acidentes pois €
entendido como uma interferéncia na via, algo nao esperado pelo motorista;

Em algumas situagdes os dados estdo disponiveis em diferentes padrdes, como o caso

de acidentes que sdo georreferenciados, enquanto o fluxo de veiculos ¢ especificado na
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quilometragem padrao da rodovia. Em casos, como o citado, ¢ necessario que haja tratamentos

para padronizacdo dos dados para que se entenda as relacdes.

3.3.  COLETA DE DADOS

3.3.1. Ocorréncia de acidentes

Em rodovias federais o 6rgao responsavel por realizar o registro de acidentes ¢ a
Policia Rodoviaria Federal (PRF) através do boletim de ocorréncia. O boletim de ocorréncia
gerado alimenta a base de dados abertos a populacdo com informagdes como: periodo do dia
em que o acidente ocorreu, sentido e tracado da via, numero de vitimas, veiculos envolvidos,
além da localizagdo georreferenciada do acidente.

Desde 2015 acidentes que nao possuem vitimas podem realizar a solicitagdo do
boletim de ocorréncia via internet, sem a necessidade do deslocamento da PRF para o registro
do acidente. Tal tratativa reduziu o nimero de acionamentos da PRF para acidentes sem vitimas,
permitindo prontiddo para atendimento de acidentes com vitimas. Porém o registro do boletim
de ocorréncia via internet pode gerar problematicas relacionadas a geolocalizag¢do do acidente.

Além do registro realizado pela PRF, hd também os registros realizados pelas
concessionarias, em rodovias que sdo concedidas. Porém, por se tratar de dados privados, ¢
necessario que haja disponibilizagdo dos dados por parte da empresa.

Apos a obtengdo dos dados georreferenciados dos acidentes € possivel relacionar o
local do acidente com o segmento da via analisado, de forma a definir quantos acidentes

ocorreram no local, no periodo de estudo.

3.3.2. Infraestrutura da via

A definicao dos subsegmentos homogéneos, como explicado anteriormente, pode ser
feita a partir de comprimentos fixos ou varidveis. Tal critério fica a cargo das necessidades do
pesquisador e disponibilidade dos dados. Apods a defini¢do dos subsegmentos, analisa-se as
caracteristicas fisicas da via as quais influenciam na variacdo de desempenho operacional da
via, como a classe da rodovia, quantidade e dimensao das faixas de trafego, existéncia de
acostamentos, velocidade diretriz, desenvolvimento do perfil longitudinal (inclinagdo e
extensdo de rampas significativas, ascendentes e descendentes) e tipo de ocupacado lindeira e

densidade de acessos.
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As demais varidveis sdo aquelas que podem ser adaptadas de acordo com o modelo e
numero de dados disponiveis para analise. Podendo se referir a declividade ou nimero de greide
de cada segmento analisado, velocidade de fluxo livre como forma de analisar o nivel de servigo
do segmento em questdo, existéncia ou ndo de canteiros centrais, segregadores e protetores

laterais.

3.3.3. Fluxo de veiculos

Para a definicdo do VDMA ¢ necessario que haja contagens do fluxo de veiculos em
locais estratégicos que consigam definir o fluxo de veiculos no segmento homogéneo analisado.
Atualmente classificamos as contagens em manual ou automatica, sendo que alguns segmentos
estudados podem possuir contadores automaticos fixos, de forma a facilitar a coleta de dados.
Fica a critério do pesquisador definir a forma como as contagens de trafego serdo realizadas, de
acordo com os equipamentos disponiveis e necessidades da pesquisa (STEINSET, 2004).

Apos a coleta dos dados a partir de contagens ¢ necessaria realizar célculos para a
definicdo do Volume Diario Médio Anual, que se baseia em multiplas contagens ao longo do
ano. Para a realizagdo da expansdo anual é necessario que as contagens sejam realizadas em um
periodo de 24 horas, nos dois sentidos da rodovia, em dias tipicos (AASHTO, 2010).

Na contagem realizada ¢ de extrema importancia que haja a distingdo no tipo de
veiculo que trafega na rodovia. Tal diferenciag¢do permite a realiza¢do de calculos para o ajuste
de uma unidade para todos os veiculos. Dessa forma, o volume de veiculos mistos €
padronizado em Unidades de Carro de Passeio (UCP) de acordo com o modelo adotado pelo

Highway Capacity Manual (DNIT, 2006), conforme a Tabela 1.

Tabela 1 - Unidades de Carro de Passeio (UCP)

. , , Caminhoes e 6nibus | Semi-reboque . . .

Tipo de veiculo Veiculo leve L, que/ Motocicleta | Bicicleta
convencionais Reboque

Fator de equivaléncia 1 1,5 2 1 0,5

Fonte: DNIT (2006)

3.4.  PROPOSICAO DO MODELO MATEMATICO

Apos a obtencdo dos dados necessarios para o estudo ¢ realizado o ajuste do modelo
por meio das seguintes etapas: (i) andlise da correlagdo entre as varidveis, (ii) determinagdo da

combinagdo entre as variaveis analisadas e os parametros e (iii) estimacdao dos valores dos
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parametros. Apds a conclusdo das etapas, o objetivo € apresentar um modelo com o melhor
desempenho. Em situagcdes em que os modelos ndo apresentam residuos satisfatérios ¢
necessario refazer a estimacao com inclusdo ou retirada de variaveis até que o modelo seja
aceito (HAUER, 2015).

Poucas sdo as afirmagdes possiveis de serem feitas antes da implementagdo e analise
dos resultados. Pela logica s6 se pode afirmar que em segmentos de comprimento zero € em
segmentos sem trafego nao havera acidentes. Dessa forma, subentende-se que na origem a
equagao escolhida deve iniciar em zero, qualquer outra afirmagdo acerca da relagdo entre a
previsdo de ocorréncia de acidentes e caracteristicas fisicas da via precisam ser estimadas
(HAUER, 2015).

A primeira ferramenta utilizada para a construg¢do de regressdes e desenvolvimento
dos modelos foi o Microsoft Excel, com o uso do Solver. No entanto era necessario
conhecimento avancado e familiaridade com a planilha de DSV, o que limitaria a compreensao
de um pesquisador inexperiente no desenvolvimento do modelo. Dessa forma, atualmente
muitos pesquisadores fazem uso de ferramentas estatisticas especificas como SAS, R ou SPSS
(GREEN, 2018).

Neste estudo, utilizou-se a ferramenta R para a proposicao e ajuste dos modelos. O R
¢ uma linguagem de programacao desenvolvida em 1993, que apresenta codigo aberto, ou seja,
possui disponibilizacdo gratuita a comunidade. A linguagem ¢ amplamente conhecida e
utilizada para analises estatisticas, visto que uma das principais funcionalidades ¢ manipular,
analisar e visualizar dados. O R possui biblioteca especifica para calcular modelos matematicos,
como o MBN, Poisson, o que faz, de acordo com Green (2018), com que a modelagem se torne
mais simples para novos pesquisadores (GREEN, 2018).

Dessa forma, a partir da estruturacdo dos dados em formato de planilha no padrdao
necessario para analise, exporta-se os dados para o R, e entdo inicia-se as etapas para a
constru¢ao do modelo:

I.  Anélise dos dados por meio dos valores de minimo, maximos, média, mediana,

de forma a visualizar algum dado discrepante;

II.  Organiza-se os dados do menor para o maior de acordo com a variavel que sera

analisada no CURE plot;
III.  Cria-se boxplot das varidveis de interesse para analise das variacdes;
IV.  Em seguida modela-se o grafico de dispersao e correlacdo, de forma a entender

quais variaveis possivelmente ndo irdo apresentar correlacdes com o modelo;
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Inicia-se os testes com o0 MBN, com a exclusdo de varidveis que apresentarem
baixa correlagdo com o modelo. Além da correlagdo entre as varidveis, a
biblioteca do MBN calcula automaticamente os valores do desvio escalonado,
critério de informacao de Akaike e o parametro de dispersao;

Calcula-se os valores previstos para o modelo;

A partir dos valores previstos, calcula-se os residuos (valores observados -
valores previstos) e o quadrado dos residuos;

Gera-se 0 CURE plot a partir dos residuos e analisa-se o ajuste do modelo, caso
0 modelo ndo se ajuste de forma adequada, o processo de modelagem ¢ repetido
até se obter uma variavel que gere residuos satisfatorios para o CURE plot;
Calcula-se a Estatistica generalizada de Pearson para comparag¢ao com o Modelo

de Poisson;

Apds os calculos do MBN, ¢ necessario validar com o modelo de Poisson para

comprovar aquele que melhor se ajusta a0 MPA. Dessa forma, todos os calculos sdo repetidos

para o modelo de Poisson ¢ os testes estatisticos sdo comparados com o MBN.

A partir dos modelos apresentados no capitulo 2, entende-se o uso dos modelos

lineares generalizados (MLG), que conseguem apresentar bom desempenho ao tratar dados com

grande dispersao dos dados, diferentemente dos modelos tradicionais. Para a modelagem, tanto

o modelo de Poisson quanto o MBN sao testados para andlise daquele que melhor atende as

variaveis estudadas (ABDULHAFEDH, 2017).

De acordo com Cunto e Nodari (2011), os MLG apresentam diversos indicadores

matematicos que sao utilizados para validadacao e definicdo do melhor modelo matematico,

dentre eles destacam-se:

L.
II.

I1I.
IV.
V.

Desvio escalonado (S,);
Estatistica generalizada de Pearson (Xg)

Parametro de dispersao (ay);
Critério de informagao de Akaike (AIC);
Grafico de residuos acumulados (CURE plot);

O desvio escalonado (S,) realiza a comparagdo da maxima verossimilhanga entre o

modelo proposto e um modelo saturado a partir da seguinte equacao:

Sp = 2(?; - ?;) (7)
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Em que 2, é o valor do logaritmo da maxima verossimilhanga do modelo saturado e
Z’; ¢ o valor do logaritmo da maxima verossimilhan¢a do modelo proposto.

O desvio escalonado propde que para um modelo se ajustar adequadamente deve
apresentar pequeno desvio comparado a um modelo saturado, mesmo que possua poucos
parametros.

A estatistica de Pearson mede o grau de correlacdo entre os parametros, definindo o

ajuste do modelo através da seguinte expressao:

N 0i—A)
= L@ ®

=1

Em que fI, sdo valores da varidvel resposta estimados pelo modelo e V (i1;) ¢ a fungdo
de variancia estimada pelo modelo. Além do uso da expressdo 8 para a definicdo da

significancia do modelo também deve-se comprovar tal critério pela expressdo 9 abaixo:

Xp > Xan-p-1 )

Em que a ¢ nivel de significancia, n ¢ numero de observagdes € p € o numero de
parametros. Entdo a variancia explicada pelo modelo difere da variancia observada nos dados.
A razao entre a estatistica de Pearson e a diferenca entre o nimero de observagdes € o nimero
de parametros do modelo caracteriza o célculo do parametro de dispersdo 4. Dessa forma,
valores proximos a 1 indicam que a variancia observada nos dados ¢ semelhante a assumida no
modelo, enquanto valores menores que 1 mostram dispersdo de dados abaixo do modelo
proposto e vice-versa.

Para a defini¢do do melhor modelo a ser avaliado € importante analisar os residuos
gerados, sendo um dos critérios, a andlise de informagdo de Akaike (Akaike Information
Criterion — AIC). A partir do AIC obtém-se a minimizagao da informag¢ao de Kullback-Leibler
(K-L), métrica da distancia entre a distribuicdo verdadeira e o modelo proposto. Essa medida
baseia-se na soma do ponto maximo da fun¢do de logaritmo da verossimilhanca (FLV) e a
penalidade associada ao niimero de pardmetros do modelo. De forma gera, quanto menos
informagoes sdo perdidas no modelo proposto, maior a qualidade do modelo e menor o valor

do AIC.
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AIC=-27,+2k (10)

Em que AIC ¢ o critério de Informagdo de Akaike, I’; ¢ o maximo valor da funcao de
maxima verossimilhanga para o modelo estimado e k ¢ o numero de parametros incluidos no
modelo (variancia).

Dessa forma, para modelos com poucos parametros havera pequeno viés, porém com
elevada variancia, aumentando a aplicabilidade do modelo. Enquanto para modelos com
elevado numero de parametros, a variancia serd baixa devido o ajuste, entretanto devido a
complexidade, o modelo sera valido apenas para os dados analisados. Tal modelo com elevado
numero de parametros apresenta baixa perda de informacao e consequentemente baixo valor do
AIC, apresentando melhor ajuste.

E por fim, como descrito no capitulo 2, o CURE plot ¢ a anélise feita através do grafico
de residuos acumulados com informagdes dos valores esperados e observados, de forma a
entender o comportamento do modelo proposto. Sendo possivel, através de tais validagdes, o
desenvolvimento do modelo através da aplicagdo pratica do estudo de caso em rodovias, como

sera apresentado no capitulo 4.
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4. DESENVOLVIMENTO DO MODELO DE PREVISAO DE ACIDENTES

O desenvolvimento do modelo de previsao de acidentes foi aplicado nas rodovias
administradas pela Autopista Litoral Sul (ALS), propondo um modelo de previsao de acidentes

a partir dos dados disponibilizados.
4.1. CONSIDERACOES INICIAIS

O trecho concedido pela ALS apresenta 354 km de extensdo, compreendendo trés
rodovias federais: BR-116/PR, BR-376/PR e BR-101/SC. O trecho liga Curitiba/PR a
Florianopolis/SC, passando pela maior cidade de Santa Catarina — Joinville. A Figura 5

apresenta o trecho administrado.

Figura 5 — BR116/PR em azul, BR376/PR em roxo, BR101/SC em verde

Curitiba

Fonte: Google Maps

Devido a proximidade com 5 portos: Porto de Itapod, Porto de Paranagud, Porto de
Sao Francisco do Sul, Porto de Navegantes e Porto de Imbituba, o trecho administrado possui
grande fluxo de veiculos pesados, em torno de 4 milhdes por ano, podendo trazer impactos na

frequéncia de acidentes do trecho analisado.
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Quanto ao fluxo de veiculos leves, ha grande concentracdo nas cidades litoraneas, visto
que a rodovia ¢ utilizada para trafego diario dos moradores da regido. Além da intensificagdo
do fluxo de veiculos de carater turistico aos fins de semana decorrente do litoral catarinense,
gerando um fluxo em torno de 15 milhdes de veiculos anualmente nos segmentos com maior
movimento.

Cada uma das trés rodovias administradas possui sua particularidade. Dessa forma,
cada rodovia foi analisada separadamente, de forma a entender como cada particularidade pode
influenciar nas analises.

A rodovia BR-116/PR, ¢ a extensdo da rodovia BR116 que atravessa o Brasil. No
trecho administrado pela ALS, possui apenas 44 km de extensdo, sendo conhecida como o
Contorno Leste de Curitiba, apresenta trafego intenso nos horarios de pico urbano devido ao
trafego cotidiano da regido de Curitiba e Sao José dos Pinhais.

A BR-376/PR apresenta 67 km de extensdo, e compreende a Serra do Mar, possuindo
grandes aclives e declives, além de curvas acentuadas em determinados trechos. A rodovia
apresenta poucas intervengdes de cidades lindeiras, e ndo apresenta conexao com outras
rodovias no decorrer do trecho. Apresentando pouca variacio de VDMA no decorrer de toda
sua extens3o.

A BR-101/SC apresenta 244 km de extensdo e possui grande parte do seu trecho
percorrendo o litoral catarinense, tal fator justifica fluxo intenso, principalmente na regido
proxima a Balnedrio Camborit/SC e Sdo José/SC.

Todo o trecho administrado ¢ duplicado, ndo havendo regides onde haja interacao entre
fluxos de sentidos opostos. A segregacdo entre os sentidos opostos ¢ feita através de canteiro
central e/ou barreira rigida. A barreira rigida ou metalica também estd presente em alguns

pontos da lateral da via.

42. ESCOLHA DO METODO DE PREVISAO DE ACIDENTES

A Concessionaria possui trés tipos de classificacdo dos acidentes: acidentes com danos
materiais, acidentes com vitimas, acidentes com vitimas fatais. Acidente com danos materiais
¢ aquele no qual ndo hd nenhuma vitima ferida, acidentes com vitimas possuem classificagao
das vitimas em vitimas leves, moderadas e graves, e o acidentes com vitima fatal possui as
mesmas classificagdes do acidente com vitimas com a inclusdo da vitima fatal.

A partir do entendimento que um acidente ¢ um fato aleatério, sempre havera a

probabilidade da ocorréncia de acidentes. Porém, visto o alto custo social e financeiro dos
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acidentes com vitimas e fatais, organizagdes e estudos t€ém buscado reduzir esse tipo de
acidente. Dessa forma, o trabalho buscou analisar a frequéncia de ocorréncia de acidentes com

vitimas e acidentes com vitimas fatais.

43. ESCOLHA DAS VARIAVEIS

As varidveis foram escolhidas de acordo com a necessidade do modelo e
disponibilidade da Concessiondria. Algumas varidveis ndo foram analisadas por atender
padrdes de seguranca viaria adotados pelo Manual DNIT (2006), como faixas de trafego com
no minimo 3,60 metros de largura, acostamentos ou afastamentos laterais com largura minima

de 1,80 metros, faixas com livre ultrapassagem e auséncia de cruzamentos na via principal.

4.4. COLETA DE DADOS

O intervalo de tempo estudado foi de janeiro de 2017 a dezembro de 2019, visto que
tais dados conseguem apresentar ocorréncias de acidentes semelhantes aos acidentes atuais, nao
havendo grande niimero de construgdes civis, como pontes, corre¢cdo geométrica de curvas,
dentre outras, que gere grande impacto nas andlises, ndo sendo nececssaria a inclusdo das

varidveis temporais associadas.

4.4.1. Ocorréncia de acidentes

O registro de ocorréncia de acidentes em uma concessiondria ¢ realizado através do
atendimento. O acionamento dos recursos ¢ realizado pelo centro de controle operacional, que
recebe a informag¢do do acidente através de contato telefonico da empresa, contato de terceiros,
como bombeiros, PRF, dentre outros, ou a partir da visualizacdo das cameras. Apds a chegada
do recurso no local do acidente sdao colhidas as informag¢des dos envolvidos e do acidente, bem
como o local, através do GPS.

A partir das informagdes obtidas, ¢ feito o registro do acidente no sistema. Para analise,
foram disponibilizados o local exato do acidente, sendo possivel definir quantos acidentes

ocorreram no segmento analisado.
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4.4.2. Fluxo de veiculos

Dado a correlagao entre o fluxo de veiculos e a ocorréncia de acidentes em rodovias
observado em estudos anteriores, o principal critério adotado para a definicdo do segmento
homogeéneo foi o VDMA.

Todos os calculos para a obtengao do fluxo de veiculos, que define a exposicao do
usudrio ao acidente foram disponibilizados pela Concessionaria, bem como a metodologia
utilizada. Sendo o Volume Didrio Médio Anual (VDMA) calculado a partir da analise de
multiplas contagens ao longo do ano. As contagens foram realizadas em intervalos de 15
minutos, em um dia util tipico, durante 24 horas.

Além dos dados obtidos a partir de contagens, foram utilizados os dados das cinco
pracas de pedagio presentes no trecho estudado. Nos segmentos que compreendiam as pracas
de pedagio foram utilizados dados de 8.760 horas do ano de andlise, separados por classe de
veiculo e sentido.

Apo6s a obtencdo dos dados das pragas e pedagio foi necessario tratar os dados de
expansao semanal e expansdao mensal para a obtencao de fatores de expansao semanal, mensal,
respectivamente. A partir do tratamento dos dados foi possivel calcular o VDMA.

A expansdo semanal para os dados coletados a partir das contagens, foi feito através
da razdo entre o volume semanal e o volume do dia em que foi realizada a contagem, na
respectiva semana em que foi efetuada a contagem, da praga de pedagio de referéncia, de acordo
com a categoria de veiculo e sentido do trafego observado.

O fator de expansdo semanal foi calculado para as categorias de veiculos leves,
caminhoOes unitarios e caminhdes articulados. Para 6nibus, foi utilizado o mesmo fator dos
veiculos leves, como forma de simplificacdo devido a limitagdes contidas nos dados, uma vez
que, a praca de pedagio ndao obtém os dados de dnibus separadamente. Devido ao baixo nimero
de 6nibus no VDMA total, entende-se tal simplificacdo ndo gere impactos significativos nos
dados.

A expansdo mensal ¢ calculada a partir da expansdo semanal obtida, sendo a razdo
entre o volume mensal e o volume semanal, no més e semana, respectivamente, da contagem
realizada na praca de pedagio de referéncia.

Os dados referentes ao VDMA disponibilizados pela Concessiondria apresentou
separacgdo entre o fluxo para veiculos leves e pesados, sendo que para o calculo dos veiculos

pesados foram realizadas as conversdes de acordo com o Manual DNIT (2006).
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Devido a necessidade de obter-se o VDMA absoluto no segmento analisado foram
realizados os célculos inversos aos apresentados pelo Manual. Assim, entende-se que o grande
numero de calculos realizados para a obtengao do VDMA de veiculos pesados pode apresentar
grandes variacgdes do valor real.

Para realizar o calculo do VDMA, calcula-se o fluxo de veiculos no do trecho

observado. O Manual define a necessidade do fator de ajustamento para veiculos pesados (f;p),

dado na equagdo 11.

1
1 +Pc(Ec -1) + B (Evr — 1)

fop (11)

Em que P, ¢ a propor¢ao de caminhdes e 6nibus na corrente de trafego, em decimal,
P, ¢ aproporcao de veiculos de recreio na corrente de trafego, em decimal, P, € o equivalente
de caminhdes e 6nibus, em carros de passeio e E,,,- € o equivalente de veiculos de recreio, carros
de passeio.

O célculo do valor equivalente em veiculo de passeio (Ec) ¢ realizado de duas formas,
para segmentos extensos de rodovia utilizando-se a Tabela 82 do Manual de Estudos de Trafego
do DNIT (2006) e para segmentos com rampas especificas utiliza-se as tabelas 83, 84 e 85 do
mesmo Manual.

A propor¢ao de veiculos pesados e leves € calculado a partir das contagens realizadas
no segmento. Apos a obtencdo das varidveis ¢ possivel definir o fator de ajustamento para
veiculos pesados. Dessa forma, basta multiplicar o f,, pelo VDMA de veiculos pesados.

Ap0s o calculo “inverso” para a definicdo do niumero absoluto de veiculos pesados que
trafegam no segmento, os valores do VDMA de veiculos pesados e leves foram somados para
a definigdo do VDMA total. Entendendo-se que a realizacdo do calculo inicial de veiculos
pesados nos dados disponibilizados pela Concessionaria, de acordo com os critérios do Manual
DNIT e o calculo inverso realizado no atual estudo para obten¢do do trafego absoluto pode

apresentar distor¢des nos dados.

4.4.3. Infraestrutura da via

Os segmentos homogéneos foram definidos a partir da andlise dos trechos que

apresentam caracteristicas fisicas e de fluxos semelhantes, devido as dificuldades
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computacionais em definir trechos homogéneos com comprimentos iguais, visto que sdo muitas
varidveis dentre de um mesmo segmento.

O numero de acessos foi o Unico dado obtido através de fontes externas, através do
Google Earth. Vale ressaltar que grandes variacdes no VDMA de rodovias sao observadas em
locais nos quais ha intersecgdes com rodovias de grande importancia e acessos a regioes
metropolitanas ou cidades de maior concentragdo populacional. Acessos a pequenas cidades e
rodovias de baixo VDMA nao causam efeito significativo no trafego.

Apos definido os segmentos homogéneos de acordo com o VDMA, analisou-se o
greide do segmento e assim, realizou-se nova subdivisdo dos segmentos homogéneos, visto que
o greide possui interferéncia direta no nimero de acidentes. Dessa forma, o greide foi

categorizado de acordo com a Tabela 2.

Tabela 2 - Categoria para greide

Greide Categoria

Plano 0
>0 e 2=<
>2 e 4=<
>4 e 5=<

>5
Ondulado
Fonte: Autor

Vi WIN |-

Assim como os valores de greide, a velocidade de fluxo livre da rodovia, foi separada
em faixas de valores para melhor andlise. Tais dados também foram disponibilizados pela
Concessiondria. A

Tabela 3 apresenta as faixas de valores da velocidade de fluxo livre.

Tabela 3 - Categorias para velocidade em fluxo livre

Velocidade Categoria
61-75 1
76-90 2

91-105 3
>106 4

Fonte: Autor
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Outra variavel analisada foi o numero de acessos, porém devido ndo haver segmentos
homogéneos com nimero maior que 6 acessos, ndo houve classificagdo de acordo com o
Manual de Estudos de Trafego do DNIT, e usou-se os valores absolutos por segmento.

Devido a defini¢ao do comprimento dos segmentos homogéneos terem considerado o
fluxo de veiculos e o relevo, ndo houve andlise de variaveis bindrias, visto que a classificagdo
em porcentagens se adequou de forma mais satisfatoria. Dentre as variaveis classificadas em
porcentagens podemos citar: (i) barreira rigida latera, (ii) barreira rigida central, (ii1) marginal,
(iv) acostamento. Sendo classificadas de 0% quando ndo houvesse presenga no segmento

homogéneo analisado ¢ 100% quando cobrisse todo o segmento.

4.5.  PROPOSICAO DO MODELO MATEMATICO

A partir da consolidagdo dos dados das rodovias federais apresentadas anteriormente
desenvolveu-se os MPA desagregados de frequéncia de acidentes através das equagdes
associadas a correlacdo entre os parametros no software R.

Para a andlise considerou-se primeiramente segmentos com no minimo 250 metros,
porém devido a escolha da analise de acidentes com vitimas, muitos segmentos apresentaram
numero de acidentes igual a zero. Com o intuito de reduzir o excesso de zeros da analise, o
comprimento minimo dos segmentos foi aumentado para um quildmetro.

Além da defini¢do do tamanho minimo dos segmentos definiu-se a separacdo o trecho

administrado pela concessionaria de acordo com cada rodovia como apresentado a seguir.

4.5.1. Rodovia BR-101/SC

Apos a definigdo dos segmentos homogéneos chegou-se a 333 amostras para analise
da BR-101/SC. O primeiro passo no software R foi gerar o grafico de dispersdo e correlacao
para as variaveis da rodovia.

O gréfico apresentado na Figura 7 apresenta as correlagdes entre as variaveis e os
acidentes com vitimas nos segmentos homogéneos analisados. Vale destacar que as variaveis
que apresentam correlagdo negativa, como a velocidade, acostamento e marginal sdo varidveis
que o seu aumento gera redu¢do de acidentes.

A relagdo entre o aumento da velocidade de fluxo livre e reducdao na ocorréncia de
acidentes com vitimas deve-se a ligacao entre o nivel de servigo e a velocidade de fluxo livre.

De forma simplificada, entende-se que quanto melhor o nivel de servico, menor o numero de
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veiculos no trecho na analisado, reduzindo a exposi¢ao do motorista e aumentando a velocidade
de fluxo livre. Dessa forma, quanto maior a velocidade de fluxo livre ou melhor o nivel de
servi¢o, menor o nimero de acidentes com vitimas.

A partir do grafico apresentado na Figura 6 ¢ possivel avaliar que a variavel que possui
maior relacdo com a ocorréncia de acidentes na rodovia analisada ¢ o VDMA, justamente por

justificar a maior exposi¢ao dos veiculos.

Figura 6 - Grafico de dispersao e correlagdo do VDMA da BR-101/SC
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Figura 7 - Gréfico de dispersao e correlagdo da BR-101/SC
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Apos a analise do grafico de dispersdo ¢ importante realizar os testes para definir o
modelo estatistico que sera utilizado. Dessa forma ¢ realizado a analise comparativa entre o
modelo estatistico de Poisson e Binomial Negativa. Para definir a escolha do melhor modelo
estatistico foram utilizados os testes matematicos apresentados no capitulo 3, e os resultados

sdo mostrados na Tabela 4:
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Tabela 4 — Testes estatisticos para validacao do modelo

Teste Simbolo | Binomial Negativo | Poisson
Desvio escalonado Sp 350.19 2061.30
Estatistica generalizada de Pearson X3 333.19 1912.51
Pardmetro de dispersdo 0y4 0.74 5.56
Critério de informacdo de Akaike AIC 2760.90 3750.30

Fonte: Autor

Os quatro testes apresentados propdem o melhor ajuste para aquele no qual se observa
o menor valor. A partir do exposto ¢ possivel visualizar que o modelo de Poisson apresenta
valores acima do MBN em todos os testes apresentados. Dessa forma, para a BR-101/SC, de
segmentos com comprimento minimo de um quilémetro, o modelo que apresenta o melhor
ajuste ¢ o Binomial Negativo.

Assim, foram realizadas andlises das varidveis que melhor se adequaram ao modelo
proposto, através do nivel de significancia das variaveis. De acordo com Mayer e Summergill
(1996), variaveis que apresentem significancia de 99% nado devem ser rejeitadas do modelo.
Dessa forma, variaveis que ndo apresentaram significancia minima foram excluidas do modelo
a cada teste. A exclusdes sdo realizadas até que todas as varidveis presentes no modelo

apresentassem significancia maior que 99%, como ilustrado na Figura 8.

Figura 8 - Print do software R para o modelo da BR101/SC

Fonte: Autor
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Dessa forma, dentre as varidveis apresentadas, a extensdo, porcentagem de barreira
lateral, velocidade em fluxo livie ¢ VDMA foram aquelas que apresentaram melhor

desempenho. A Tabela 5 apresenta as estatisticas das variaveis citadas.

Tabela 5 - Estatisticas variaveis dependentes e independentes - BR-101/SC

Extensao Acidentes | Barreira Lateral | Velocidade VDMA

Minimo 1.06 0 0.02 71 11373
12 quartil 1.74 5 0.32 91 15166
Mediana 2.83 11 0.48 108 22903
Média 4.41 19.15 0.49 100.7 25855
32 quartil 6.10 28 0.64 108 33312
Maximo 24.77 115 1 108 69018

Fonte: Autor

Avaliando cada varidvel apresentada na Tabela 5 ¢ possivel gerar um boxplot
(apresentado na Figura 9), para andlise individual do comportamento das varidveis. Dessa
forma, entende-se que a extensdo varia entre 1,06 quilometro e 24,77 quildometros, porém ha
grande concentracdo de segmentos menores que 6,1 quilometros, e valores acima de 14

quilémetros sdo outliers (Figura 9(a)).

Figura 9 - Boxplot da extensdo do segmento e nimero de acidentes da BR-101/SC

15

.'_;_-|
= :'_1_ 2 ———

= A S =
| J

a _| | Il = i

i =

EXTENSAD ACIDENTES
(a) (b)

Fonte: Autor

Quanto aos acidentes (Figura 9(b)) também hé grande dispersao nos dados, variando

de 0 a 115 acidentes, com grande concentragdo no intervalo entre cinco e 28, sendo que
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acidentes acima de 60 sdo outliers. A existéncia de barreira (Figura 10 (a)) varia entre 0,02% e
1%, com maior concentracao entre 0,3% e 0,6% e por apresentar baixa dispersdo nos dados nao

ha presenga de outliers, o que pode ter influenciado para a correlagao gerada no modelo.

Figura 10 - Boxplot da porcentagem de barreira lateral e velocidade da BR-101/SC
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Fonte: Autor

O mesmo pode ser observado do boxplot da velocidade (Figura 10 (b)), o qual varia
entre 71 e 108 km/h, com concentracdo de dados entre 91 e 108. E por fim, a Figura 11 apresenta
o boxplot do VDMA, com valores entre 11373 e 69018 veiculos, concentracdo de dados entre

15166 e 33312 veiculos, e outliers a partir de 60 mil veiculos.

Figura 11 - Boxplot do VDMA da BR-101/SC
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A partir do exposto € possivel notar que as variaveis que apresentaram melhor
correlacdo com a ocorréncia de acidentes e 0 VDMA possuem poucas dispersdes de valores no
boxplot, ou seja, menor aleatoriedade. A estabilidade da varidvel em nao possuir outliers
influéncia diretamente nas observagdes da influéncia destas sobre a ocorréncia de acidentes.

Sendo assim, a relagdo existente entre a velocidade em fluxo livre e a ocorréncia de
acidentes, como explicado anteriormente, estd associada a capacidade da via, ou seja, quanto
maior o fluxo de veiculos na via, menor a velocidade em fluxo livre. Tal fator, justifica o
aumento de acidentes ao se reduzir a velocidade em fluxo livre.

A variavel relacionada a barreira lateral mostra que a correlagdo € inversa, assim como
a variavel de velocidade em fluxo livre, quanto menos barreira lateral maior o nimero de
acidentes, pois aumenta-se o risco do usuario em sair de pista e gerar acidentes com vitimas.

O CURE plot do modelo proposto pode ser observado na Figura 12. No qual ¢ notavel
que houve dois pontos de ascensdo (12638; 49117), um ponto de queda (22449) e o grafico nao

finaliza na origem.

Figura 12 - CURE plot da BR-101/SC
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Para exemplificar os motivos dos picos presentes nos segmentos com VDMA entre
12617 e 12911 veiculos, a Tabela 6 apresenta os dados dos segmentos em questdo. A partir das

analises € possivel notar que o trecho esta compreendido entre o km 221,5 e km 248,48, ou seja,
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os ultimos quilometros da rodovia analisada. Os locais nos quais houve picos de superdispersao
nos residuos sdo pontos que apresentaram elevado numero de acidentes, como mostrado nas

linhas em destaque, e baixo VDMA.

Tabela 6 - Andlise dos dados entre 0o VDMA 12617 ¢ 12911

ID SENTIDO | EXTENSAO | ACIDENTES | BARR_LATERAL | VELOCIDADE | VDMA
510 1 1.17 4 90% 108 12617
512 1 1.53 1 2% 108 12618
378 0 1.81 6 63% 108 12638
379 0 8.2 21 39% 108 12638
380 0 1.33 3 69% 71 12638
382 0 9.48 15 31% 108 12638
129 1 7.31 11 21% 108 12668
131 1 1.33 3 60% 71 12668
132 1 2.16 8 82% 71 12668
133 1 9.48 17 26% 108 12668
187 0 1.81 5 55% 108 12668
188 0 8.2 17 38% 108 12668
189 0 1.33 2 69% 71 12668
191 0 9.48 5 33% 108 12668
320 1 7.31 13 20% 108 12700
322 1 1.33 3 60% 71 12700
323 1 2.16 2 85% 71 12700
324 1 9.48 9 39% 108 12700
330 0 1.21 1 76% 93 12911

Fonte: Dados fornecidos pela Autopista Litoral Sul

O mesmo ocorre no ponto com VDMA entre 49334 e 49599, sdo pontos que
apresentam aumento consideravel no niimero de acidentes, como mostrado na Tabela 7, alto

VDMA, gerando superdispersao nos pontos.
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Tabela 7 - Analise dos dados entre 0 VDMA 49334 ¢ 49599

ID SENTIDO | EXTENSAO | ACIDENTES | BARR_LATERAL | VELOCIDADE | VDMA
567 0 1.3 29 58% 91 48399
561 0 1.9 48 69% 88 49117
564 0 1.46 70 36% 88 49334
565 0 2.54 62 54% 88 49334
126 1 1.3 22 67% 91 49339
185 0 1.3 36 53% 91 49351
508 1 1.3 28 94% 91 49480
373 0 1.46 63 36% 88 49599
374 0 2.54 74 54% 88 49599
314 1 1.8 30 78% 88 51398
315 1 2.2 48 76% 88 51398
505 1 1.8 38 90% 88 51596
506 1 2.2 25 78% 88 51596
182 0 1.46 39 36% 88 51911

Fonte: Dados fornecidos pela Autopista Litoral Sul

No segmento com VDMA entre 22449 e 24394, houve uma redugdo de acidentes em
determinados segmentos, gerando uma subdispersdo no ponto. Entre o VDMA de 22449 e
38202 ha grande variacdo no nimero de acidentes analisada, em partes devido a extensdo do
segmento analisado, porém ha também muita influéncia do comportamento do segmento
analisado. Diversos pontos que apresentaram subdispersdao trata-se de pontos com grande
concentracdo populacional, e consequentemente, grande nimero de acidentes.

Através das observacdes foi possivel determinar os motivos para a subdispersdo ou
superdispersdo dos dados, resultando na ultrapassagem dos limites estabelecidos pelo CURE

plot. Dessa forma, o modelo entende-se que o modelo ndo se ajustou de forma esperada.

4.5.2. Rodovia BR-116/PR

Apos a segmentacao da rodovia BR-116/PR foram obtidos 81 amostras para analise.
E assim como na rodovia BR-101/SC, gerou-se o grafico de dispersao e correlagao (Figura 14)
para andlise das correlagdes entre o numero de acidentes e as variaveis utilizadas. Sendo o
VDMA a variavel com maior correlagdo com o nimero de acidentes com vitimas como
mostrado na Figura 13. De forma geral, ¢ possivel analisar que a existéncia de acostamento,
marginal e barreira lateral apresentaram baixa correlagdo com a ocorréncia de acidentes na

rodovia em questao.



Figura 13 - Grafico de dispersao e correlagio do VDMA da BR-116/PR
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Figura 14 - Grafico de dispersao e correlagdo da BR-116/PR
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Também foi realizado analise comparativa entre os modelos estatisticos de Poisson e

Binomial Negativa. E assim como o modelo proposto para a rodovia BR-101/SC, € possivel

analisar a partir da Tabela 8 que o modelo de Poisson apresenta valores acima do MBN em

todos os testes apresentados. Dessa forma, o MBN apresentou o melhor ajuste.

Tabela 8§ - Estatisticas variaveis dependentes e independentes - BR-116/PR

Teste Simbolo | Binomial Negativo | Poisson
Desvio escalonado Sp 89.1 283.1
Estatistica generalizada de Pearson Xﬁ 92.8 296.7
Pardmetro de dispersdo 04 1.16 3.68
Critério de informagao de Akaike AIC 566.4 659.3

Fonte: Autor
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Ap6s a definicdo do modelo utilizado foi realizado a validagdo do modelo de acordo
com as varidveis que apresentaram melhor correlagdo, a partir da andlise do nivel de
significancia das varidveis. Seguindo o mesmo critério adotado para analise da BR-101/SC, as
significancias com valores inferiores a 99% foram excluidas do modelo a cada teste, até restar

apenas as variaveis com significancia superior aquela proposta, como ilustrado na Figura 15.

Figura 15 - Print do software R para o modelo da BR-116/PR
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Fonte: Autor

Assim, além das varidveis relacionadas ao comprimento do segmento e VDMA, foi
incluida a varidvel de nimero de acessos no segmento. Os valores estatisticos das variaveis sao

apresentados na Tabela 9.

Tabela 9 - Estatisticas variaveis dependentes e independentes - BR-116/PR

Extensao | Acidentes Acessos VDMA
Minimo 1.04 0 0 5377
12 quartil 1.47 1 0 7002
Mediana 2.24 4 2 20957
Média 3.26 5.27 2.52 17563
32 quartil 4.46 7 4 29588
Maximo 10.06 30 9 31863

Fonte: Autor

Com base nas varidveis apresentadas na Tabela 9 gerou-se um boxplot (apresentado

na Figura 16) para cada variavel, para andlise individual do comportamento. A partir do exposto

entende-se que a extensdo (Figura 16 (a) varia entre 1,04 quilometro a 10,06 quildometros, porém
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a maior concentragdo de dados encontra-se entre 1,47 e 4,46 quilometros, com outliers para

valores acima de 7,8 quilémetros.

Figura 16 - Boxplot da extensao da BR-116/PR
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Os boxplot dos acidentes (Figura 16 (b)) apresentaram grande dispersdo, com dados

variando de 0 a 30 acidentes, a grande concentragdo ocorre no intervalo entre um e sete, sendo

que acidentes acima de 16 sdo outliers. A varidvel relacionada aos acessos (Figura 17 (a))

apresenta dados entre zero e nove nos segmentos analisados, com concentra¢ao de dados entre

Zero e quatro acessos, ndo apresentando outliers.

Figura 17 - Boxplot de acessos e VDMA da BR-116/PR
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E por fim, a (Figura 17 (b)) apresenta o boxplot do VDMA, com valores entre 5377 e
31863 veiculos e concentracao de dados entre 7002 ¢ 29588 veiculos. Assim como o nimero
de acessos, 0 VDMA ndo apresentou outliers no boxplot.

Assim como no modelo da BR-101/SC, houve grande correlagao entre o VDMA e a
ocorréncia de nimero de acidentes, visto que quanto maior o fluxo de veiculos mais expostos
os veiculos estdo. A variavel relacionada ao nimero de acessos apresentou grande correlacio a
ocorréncia de acidentes devido a rodovia atender um grande fluxo cotidiano, apresentando
elevado nimero de acessos a via principal.

O CURE plot do modelo proposto pode ser observado na Figura 18. Sendo possivel
observar que o modelo ndo ultrapassou os limites em nenhum ponto. Porém, também vale
salientar que entre 0 VDMA de 8246 ¢ 17997 houve pouca variagdo ao redor do eixo horizontal,
o que pode representar que entre esse VDMA o modelo se ajusta de forma satisfatdria, ou seja,
¢ possivel prever de forma mais precisa a relacdo entre o nimero de acessos e aumento de
VDMA com a ocorréncia de acidentes.

Nos segmentos com VDMA maior que 20957 hé grande variagdo na previsdo, devido
segmentos com numero de acidentes abaixo do que proposto pelo modelo, porém o erro se

apresenta de forma aceitavel, visto que se encontra no intervalo de limites.

Figura 18 - CURE plot da BR-116/PR

100 -
80 - __________r"""--_‘--\

8 60 - ‘o

he]

8 40 - r

=]

E 20 - ¢

< T T T

v -

g -20 §

2 40 - L |

g -60 - ‘s )
-80 - T T e e e e - - a
-100 -
4000 9000 14000 19000 24000 29000

VDMA TOTAL

e Residuos Acumulados == = 2d = = -2d

Fonte: Autor



58

Na Tabela 10 ¢ possivel analisar os segmentos com VDMA entre 24458 e 29735,
alguns pontos nos quais ha reducdo significativa no numero de acidentes em segmentos nos

quais o numero de acessos continua semelhante aos segmentos proximos.

Tabela 10 - Analise dos dados entre 0o VDMA 24458 ¢ 29735

ID SENTIDO |INCLINACAO | EXTENSAO | ACIDENTES | ACESSOS | VDMA
212 0 0.01 2.04 4 4 24458
213 0 0.01 4.66 13 6 24458
215 0 0.01 1.47 4 4 24458
405 0 0.01 1.33 1 0 25873
403 0 0.01 2.04 4 4 29301
404 0 0.01 4.66 7 6 29301
406 0 0.01 1.47 2 4 29301
389 1 0.01 2.25 4 3 29588
390 1 0.01 1.08 1 2 29588
391 1 0.01 2 7 3 29588
392 1 0.01 4.17 15 5 29588
393 1 0.01 7.55 16 8 29735

Fonte: Dados fornecidos pela Autopista Litoral Sul

Dessa forma, a partir do exposto € possivel entender que o aumento de acessos, pode
gerar 0 aumento no numero de acidentes com vitimas. Partindo-se da ideia que o numero de
acessos no decorrer da via ¢ baixo, entende-se que o aumento de um acesso pode gerar um

aumento consideravel no nimero de acidentes com vitimas.
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5. CONCLUSAO

O estudo do Desempenho de Seguranga Viaria (DSV) tem se desenvolvido nos tltimos
anos de forma notavel. Dentre os principais métodos utilizados podemos destacar os modelos
de previsdo de acidentes (MPA). Como sdo estudos recentes, muitos s30s 0s ajustes necessarios
para o desenvolvimento do modelo, principalmente quando se analisa o cenario brasileiro, visto
que possuimos caracteristicas fisicas das rodovias e comportamentos dos motoristas diferentes
quando comparados com outros paises.

Considerando esse contexto, o presente trabalho propds um modelo de previsdo de
acidentes com vitimas nas rodovias BR-116/PR e BR-101/SC, com base nos dados relacionados
a infraestrutura e fluxo de veiculos. A partir da definicdo do MBN foi necessario realizar testes
quanto a correlagdo das variaveis para a defini¢ao daquelas que melhor se ajustaram.

A partir das correlagdes e resultados obtidos concluiu-se que varidveis que possuem
existéncia em grande parte do segmento analisado irdo apresentar baixa correlagdo com o
numero de acidentes, como a existéncia de acostamento ¢ barreira central. O inverso também
se torna verdadeiro, ou seja, varidveis com baixa presenga nos segmentos apresentam pouca
correlacdo com a ocorréncia de acidentes, isso se da devido a baixa amostragem para
correlacionar com ocorréncia do acidente.

Também foi possivel concluir que ¢ de extrema importancia separar as rodovias de
acordo com suas caracteristicas, ndo sendo recomendado, por exemplo, a analise das duas
rodovias juntas, visto as diferencgas fisicas e operacionais das rodovias.

No caso especifico da BR-101/SC com 244 km de extensdo, muitos segmentos
apresentaram subdispersao ou superdispersdo de dados devido as grandes variagdes de VDMA
e infraestrutura observadas no decorrer da via. Tal fator tornou o ajuste do modelo inadequado
para a previsdo de acidentes com vitimas na rodovia.

Enquanto a BR-116/PR, com apenas 44 km de extensdo, ou seja, cinco vezes menor
que a BR101/SC, apresentou poucas variagdes estruturais e operacionais, gerando um grafico
CURE plot aceitavel, porém devido a baixa amostra quando comparada com a BR-101/SC
observa-se que seja necessario maior analise temporal, gerando maior nimero de amostras.

Dentre os desafios encontrados e que podem servir como tema para trabalhos futuros,
podemos destacar os seguintes:

I. A defini¢do de comprimento minimo e maximo para segmentos homogéneos

com comprimentos variados, pois no trabalho foi possivel notar que segmentos



II.

I1I.
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com grande extensdo apresentaram alto numero de acidentes, gerando
superdispersdo dos dados.

Andlises quanto a subdivisdao da rodovia analisada de acordo com as
caracteristicas fisicas e operacionais, visto que uma mesma rodovia pode
apresentar variagcdes consideraveis no decorrer do trecho em analise.

Estudo de uma amostra maior através do aumento do periodo analisado, com

inclusdo da variavel temporal para melhorar a robustez do modelo.
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