UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA CATARINA
CENTRO TECNOLOGICO

PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA DE TRANSPORTES E
GESTAO TERRITORIAL

Loany Steffane Rezende Falc&o

Determinantes da Gravidade dos Sinistros de Transito em Rodovias Federais

Utilizando Regresséo Logistica Binéria

Florianopolis
2024



Loany Steffane Rezende Falcéo

Determinantes da Gravidade dos Sinistros de Transito em Rodovias Federais

Utilizando Regresséo Logistica Binéria

Dissertacdo submetida ao Programa de Pos-
Graduacdo em Engenharia de Transportes e
Gestdo Territorial da Universidade Federal de
Santa Catarina como requisito parcial para a
obtencdo do titulo de Mestra em Sistemas de
Transportes.

Orientador(a): Prof. Fernando Seabra, Dr.

Florianopolis
2024



Falcdo, Loany Steffane Rezende

Determinantes da Gravidade dos Sinistros de Transito em
sdovias Federais Utilizando Regressfo Logistica Binaria /
ny Steffane Rezende Falc3oc ; orientador, Fernando

eazbra, 2024,

Dissertacgioc (mestrado) - Universidade Federal de Santa
Catarina, Centro Tecnologico, Programa de Pos-Graduacdoc em
Engenharia de Transportes e Gestdo Territorial,
Floriandpolis, 2024.

Incluil referéncias.

1. Engenharia de Transportes e Gestdo Territorial. 2.
seguranga vidria. 3. regressdo logistica binéria. 4.
severidade. 5. sistemas de transportes. I. Seabra,

ernando. II. Universidade Federal de Santa Catarina.
Programa de FPos-Graduacio em Engenharia de Transportes e

Gestdo Territorial. III. Titulo.




Loany Steffane Rezende Falc&o

DETERMINANTES DA GRAVIDADE DOS SINISTROS DE TRANSITO EM
RODOVIAS FEDERAIS UTILIZANDO REGRESSAO LOGISTICA BINARIA

O presente trabalho em nivel de mestrado foi avaliado e aprovado por banca

examinadora composta pelos seguintes membros:

Prof. Arnoldo Debatin Neto, Dr.

Universidade Federal de Santa Catarina

Prof. Eduardo Lobo, Dr.

Universidade Federal de Santa Catarina

Prof. Flavio Jose Craveiro Cunto, Dr.
Universidade Federal do Ceara

Certificamos que esta € a verséao original e final do trabalho de conclusédo que foi
julgado adequado para obtencéo do titulo de mestre em Mestre em Engenharia de
Transportes e Gestéo

Documento assinado digitalmente

Rogerio Cid Bastos
Data: 27/09/2024 17:25:46-0300

o CPF: ***.425.409-**
uuuuuuu ” Verifique as assinaturas em https://v.ufsc.br

Prof. Dr.(a) Rogério Cid Bastos

Coordenador(a) do Programa

Documento assinado digitalmente

Fernando Seabra

Data: 25/09/2024 15:50:12-0300

CPF: ***.180.710-**

Verifique as assinaturas em https://v.ufsc.br

Prof. Dr. Fernando Seabra

Orientador

Florianopolis, 11 de setembro de 2024.



AGRADECIMENTOS

A minha m&e Eva, pai Fabio (in memoriam) e irma Nayara que me apoiaram
em todos as escolhas e acreditaram no meu potencial desde o inicio.

Ao icaro, meu parceiro, pelo incentivo constante e pelo apoio incondicional,
mesmo nos momentos em que minha presenca nao era frequente. Sua compreensao
e paciéncia foram fundamentais para que eu pudesse buscar meus sonhos.

Ao meu orientador, prof. Fernando Seabra minha imensa gratiddo. Tive a
sorte de ser orientada de um professor que me deu todo o suporte possivel, com
paciéncia e disponibilidade durante todo curso.

As minhas amigas Carol, Leticia, Thélita e Sara, que, mesmo a distancia,
torcem e vibram por cada pequena conquista. Vocés sao meu porto seguro e minha
fonte inesgotavel de inspiracéo e forca.

Aos colegas e amigos da Arteris, que me acolheram com generosidade e de
gquem tanto aprendi nesses anos, meu sincero agradecimento por todo o

conhecimento compartilhado e pelo apoio.



RESUMO

Reconhecendo a necessidade de reduzir a gravidade dos sinistros de transito,
especialmente considerando que no Brasil esses sinistros sdo a oitava maior causa
de mortes, este trabalho busca identificar os principais fatores que levam a ocorréncia
de vitimas graves ou fatais nas rodovias federais brasileiras, focando nos estados de
Minas Gerais, Sdo Paulo, Parana e Santa Catarina. Para isso, realizou-se uma analise
sistematica da literatura, que fundamentou a escolha do modelo de regresséao logistica
binaria para analisar a gravidade dos sinistros, considerando exclusivamente vitimas
moderadas, graves e fatais em veiculos automotores. As variaveis analisadas
incluiram caracteristicas das vitimas, dos veiculos, das vias e das condicdes
climaticas. Adicionalmente, uma variavel de agrupamento utilizando o método
DBSCAN foi incluida para identificar areas criticas de sinistros. As analises revelaram
que a gravidade dos sinistros tende a aumentar quando o condutor € do género
feminino, em condi¢Bes de pista molhada, em &reas urbanas, em regides classificadas
como pontos criticos e em curvas acentuadas com pista molhada. Em contrapartida,
a gravidade dos sinistros diminui durante periodo noturno, inverno, em declives,
guando h& envolvimento de veiculos pesados ou veiculos de passageiros e com o
aumento do volume de trafego. Além disso, sinistros envolvendo mais de um veiculo
e um deles é veiculo leve ou pesado também mostram uma menor gravidade.

Palavras-chave: sistemas de transportes, seguranca viaria; regressao logistica
binaria, severidade.



ABSTRACT

Recognizing the urgent need to reduce the severity of traffic accidents, especially
considering that in Brazil these accidents are the eighth leading cause of death, this
study aims to identify the main factors that lead to severe or fatal injuries on federal
highways in Brazil, focusing on the states of Minas Gerais, Sdo Paulo, Parana, and
Santa Catarina. To achieve this, a systematic literature review was conducted, which
supported the selection of the binary logistic regression model to analyze the severity
of accidents, focusing exclusively on moderate, severe, and fatal victims in motor
vehicles. The variables analyzed included characteristics of the victims, vehicles,
roads, and weather conditions. Additionally, a clustering variable using the DBSCAN
method was included to identify critical areas for accidents. The analysis revealed that
the severity of accidents tends to increase when the driver is female, under wet road
conditions, in urban areas, in regions classified as critical areas, and on sharp curves
with wet roads. Conversely, the severity of accidents decreases during the night, in
winter, on downhill slopes, when heavy vehicles or cars are involved, and with
increased traffic volume. Furthermore, accidents involving more than one vehicle,
where one is a car or heavy vehicle, also show reduced severity.

Keywords: transport system, road safety, binomial logistic regression, severity.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 - Componentes de custo dos sinistros nas rodovias federais (2014)

Figura 2 - Frota de veiculos e nimero de fatalidades de 2008 a 2022......... 27
Figura 3 — Paises de acordo com as leis de velocidade vigentes em 2017..31
Figura 4 - Distribuicdo da Malha Rodoviaria Brasileira...............cccceevvvvvvnnnnn. 33
Figura 5 - Curvas ROC dos diferentes tipos de discriminagao. .................... 55
Figura 6 - Agrupamento com algoritmo k-means (a) K=2; (b)) K=3; (c) K=4

.................................................................................................................................. 61
Figura 7 - Representacdo dos passos para 0 agrupamento do algoritmo
0] T=T =T [ oo PRSPPI 63
Figura 8 - As células em azul sdo chamadas de populares................c......... 64
Figura 9 - Resultados do uso do agrupamento DBSCAN............cccevvvvvvvnnnnn. 65
Figura 10 - Etapas para a definiCao do grupo..........cccovvvveviviiiiiieeeeeeeeeein, 66
Figura 11 - Fluxograma metodolOgiCO ..........ccuvviiiiiiieeeeiiiiieieeeee e 69
Figura 12 - Mapa das rodovias analisadas...............cccccuvemiiiiiiiiiiiiiiiiiiinen. 70

Figura 13 — Trafego da Ferndo Dias na praca de pedagio 6, sentido norte em

........................................................................................................................ 73
Figura 14 - Influéncia de cada praga de pedagio............coccuvvrveereeeeeeriinnnnee. 73
Figura 15 — Soma de UPS por ano por tipo de SiniStro.............ccccuevvveeeeennnns 77
Figura 16 - Gravidade das Vitimas por Porcentagem do total ...................... 78
Figura 17 - Porcentagem de vitimas por Concessionaria.............ccccccuvvvvnnnn. 79
Figura 18 - Mapa com a geolocalizagéo dos 15 grupos com maior UPS .....82
Figura 19 - 15 Grupos com maior numero de UPS da Litoral Sul................. 83
Figura 20 - 15 Grupos com maior niumero de UPS da Régis Bittencourt .....84

Figura 21 - 15 Grupos com maior numero de UPS da Fernédo Dias.............. 85



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 - Dissertacoes similares PPGTG ..........covceiiiiiiiiiiieeiiie e 16
Tabela 2 - Tipos de classificacdo de sinistros de transito...............cceeeeveeeeee 19
Tabela 3 - Distribuigéo das fatalidades no transito por Estado..................... 26

Tabela 4 - Palavras-chave utilizadas na revisao sistematica da literatura....35
Tabela 5 - Trabalhos académicos selecionados na RSL........ccccovvevveiennienn.n, 37

Tabela 6 — Demais informacgdes relevantes sobre modelos utilizados nos

trabalhos académicos selecionados Na RSL............ccovvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiceeeeeeeeeeeeee 40
Tabela 7 - Pesos atribuidos a0s SiNIStroS .........ccuvvvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiiieeeeeeee 57
Tabela 8 - Medidas mitigadoras de sinistros de transito...................ccceeveeene 59
Tabela 9 - Numero de registros com base nos filtros aplicados ................... 79
Tabela 10 - Ranking com os 15 grupo com maior nimero de UPS.............. 81
Tabela 11 - Variaveis presentes em cada SiniStro ..........ccccevvvvvvviiiiieeeeeeennnn, 86
Tabela 12 — Variaveis Utilizadas em Cada Modelo ..........ccccccvvvvviviiiiiinennnnn. 92
Tabela 13 - Medida de qualidade ... 93
Tabela 14 - Variaveis Independentes € Par@metros........ccccccvvvvveevevveeeeeeennen, 95
Tabela 15 - Variaveis Independentes e Parametros do Modelo 1.............. 113

Tabela 16 - Variaveis Independentes e Parametros do Modelo 2 .............. 115



ANTT
ABNT
CBT
CAPES
BIC

AIC
DPVAT
DASV
DATASUS
FHA

ODS

OR

ONU
PNCV
PNATRANS
PRF

PIB

ROC
RENAEST
RENAVAN
RSL
SENATRAN
SIM

SNV

UPS
UFSC

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Agéncia Nacional de Transportes Terrestres

Associagdo Brasileira de Normas Técnicas

Cédigo Brasileiro de Transito

Coordenacao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior
Critério de Informacdo Bayesiano

Critério de Informacdo de Akaike

Danos Pessoais Causados por Veiculos Automotores de Vias Terrestres
Década de AcOes para a Seguranca Viaria

Departamento de Informag3o e Informética do Sistema Unico de Satde
Federal Highway Administration

Objetivos do Desenvolvimento Sustentdvel

Odds ratio

Organizacdo das Nacdes Unidas

Plano Nacional de Controle Eletrénico de Velocidade

Plano Nacional de Reducdo de Mortes e Lesdes no Transito
Policia Rodoviaria Federal

Produto Interno Bruto

Receiver Operator Characteristic

Registro Nacional de Sinistros e Estatisticas de Transito
Registro Nacional de Veiculos Automotores

Revisdo Sistematica da Literatura

Secretaria Nacional De Transito

Sistema de Informacdo de Mortalidade

Sistema Nacional de Viacado

Unidade Padrdo De Severidade

Universidade Federal de Santa Catarina



11
1.2
121
1.2.2

2.1

2.2
221
222
2.2.3
224
2241
2.24.2
2.3
231
2.4
241
24.2
243
2.5
251
252
2521
25.2.2
2.5.2.3
2524
2.5.2.5

2.5.2.6
2.5.2.7

SUMARIO

INTRODUGAO ...ttt 14
ADERENCIA AD PPGTG ..ot 15
OBUJIETIVOS ...ttt e e e e e e e e e s st e e e e e e e e e e nnnnreees 17
(O oYL= (LYo I CT=T - | OSSR 17
ODbjetivos ESPECITICOS ..coiiiiiiiiiiiiiieee e 17
FUNDAMENTACAO TEORICA ......cooueeeieeeeeeeeeeeeee e 19
CUSTO ECONOMICO DOS SINISTROS RODOVIARIOS...........ccccuvaneee.. 19
DECADA DE AGOES PARA A SEGURANGA VIARIA ......ccoooovieiiirns 21
SISTEMA SEUQUIO ettt 24
Panorama MUNi@l .........oooeeuiiiiiiie e 25
Panorama BraSil@ir0 ..., 26
Fatores Contribuintes Para Sinistros ROAOVIArios ..........cccceeeeeeeeeeenenn. 28
DIFEGEOD AQIESSIVA ... i eeeee oot 30
Controle de VElOCIHAUE ..........oiie i e eeeeeeeees 30
RODOVIAS CONCEDIDAS NO BRASIL ...cocooiiiiiiiiiieeeee e 32
Infraestrutura Brasil@ira ..............uueeeeeuuimmiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeennees 32
REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA ......coooiiieieceee e 34
Planejamento da ReVISE0 ........cooovveeieieeeeeee 34
EXECUGA0 da REVISAO ..coooeee e 36
REIALOTIO oo 44
MODELO DE REGRESSAQO LOGISTICA BINARIA........ccooeiriirireieeee 45
AJUSTE dO MOAEIO ... 46
Métodos de Avaliagcdo do Modelo LOgiStiCO......uuueiieeeeeiiiiiiiiiiiieeeeeeee 47
Teste de Razédo de Verossimilnanca...............cceeeiieieeiiiiiiiiciie e, 47
Critério de Informacdo de AKaiKe ............ccceevviiiiiiiiie 48
Critério de Informagao BayesSiano...........cccccvvvviiiiiiiiiiiiiiieeee 49
EStatiStiCa DEVIANCE .......ccoeeeeeeieie et e e e 50
ST T0 [0 [0 1 7 50
25251 R2de COX @ SNEll...cccoereeeeeie e 50
2.5.2.5.2 R2 de Nagelkerke ........ccccooiiiiiiiii 51
TesSte de Wald.......coooeiieii e 52
RESTAUOS ... 52



2.5.2.7.1 ReSIdUO de PEAISON ....c.ieeeeee e 53

2.5.2.7.2 Residuos padronizados: .......ccceeeeeeieeeiiiiiiiiieeeee e e e e e 53
2.5.2.8 Curva Receiver Operator CharacteristiC ............cooeeeeeeiiiiiiiieeeeeeeeeeeee 54
2.5.3 Razao de Chances (Odds RatI0) .......ccuvreeiiiruiiiiieeeeeeeeeeiieee e 55
2.6 UNIDADE PADRAQ DE SEVERIDADE ........ccceoceiieeieeeeeee e 56
2.7 TECNICAS DE AGRUPAMENTO APLICADAS A SINISTROS
RODOVIARIOS ....cuititieteeeiei ettt sttt ettt et e e et e et et ene e enenens 58
2.7.1 0] ] (o T ©F o | oo T 58
2.7.2 Método de particionamento (K-means) .........ccovvvvviiiiiiiie e 60
2.7.3  Algoritmo HI€rarqUICO ......ccovvviiiiiiiii e e e e 62
2.7.4  Método baseado em grade (CLIPE) ......ccccceeiiiiiiiiiiiiiieceeee e 63
2.7.5 Método baseado em densidade (DBSCAN) .......coocuviiiiiieeeeeniiiiiiiiieeeeenn 64
2.8 LINGUAGEM DE PROGRAMAGAO .......cceiuiiveieieeeceseeeee e 67
3 MATERIAIS E METODOS .......coiiiieeiieeteeeee ettt 69
S 70
S 70
3.1 DEFINIGCAO DA AREA DE ESTUDO ..ottt 70
3.1.1 LItOral SUL e 71
3.1.2 REQIS BIttENCOUIT ...eveiieeceeeece e e 71
3.1.3 = o= (o T I - T 72
3.2 TRATAMENTO PRELIMINAR DOS DADOS ... 72
3.2.1 Dados INCIUTAOS oo, 72
3.2.1.1 Volume Mensal MEdIO..........ccoeeeiiiiiiiee e 72
3.2.1.2 InformagBes geOgrafiCas..........uuuuiiiiii i 74
3.2.1.3  HUMINAGEOD ... e 74
3.2.1.4 Presenca de Vias MargiNaiS ..........ceeiieeeeeeiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeerine e e e e e e eeeenans 75
3.2.1.5 ANAISE tEMPOIAl ......vveiiiiiiie e 75
3.2.1.6 Unidade Padrao de Severidade ...........ccovvvveiieiiiiiee e e 75
3.2.2 L TSR L A1 4= o [0 1= 76
3.2.2.1 SINIStroS COM VItIMAS ..ccoeeieeee e 76
3.2.2.2 Sinistros com vitimas moderadas, graves ou fatais ................cccccceevvvinnnnnnn. 78
3.3 ANALISE DESCRITIVA ...t 79
3.3.1 1Y/ To o L= Lo T ] = T @ N N 80

DadoS dO MOAECIO ... e 80



I T2 R 1 (o ] = LIS U | TP 83

3.3.2.2 REQIS BIttl@NCOUI.......uuuiiiiie e e e e e e e e e e e aa s 84
3.3.2.3 FEINA0 DIAS ...coeieeeeeiiiiii ettt a 85
3.4 MODELQO LOGIT ..ttt e e et e e e e e e e eaaeees 86
3.4.1  Variaveis AnaliSadas ........ccoooeeiiiiiiie e 86
3.4.2 MELOAO A€ SEIECAD......cceiiieeeiici e 91
3.4.3  MOAEIOS PrOopPOStOS .. oo 92
3.44  Testes de ValidaGao0 ......ccooeeeeiee e 93
4 RESULTADOS ..ottt ettt e e e e e e e e st eeeeaeeeeaanes 95
5 CONSIDERACOES FINAIS......oveieeeeeeceeeeeeeeeeee et 101
REFERENCIAS . ......ootititiieieetete ettt 104

APENDICE ... e 113



14

1 INTRODUCAO

A World Health Organization WHO (2018), relata que os sinistros de transito
sdo uma das principais causas de mortalidade em todo o mundo, afetando
especialmente pessoas entre cinco e 29 anos. Anualmente, ocorrem cerca de 1,35
milhdo de mortes e 50 milhdes de feridos devido a esses incidentes, com paises de
meédia e baixa renda apresentando taxas de mortalidade duas vezes maiores do que
paises de alta renda.

No contexto brasileiro, dados da Policia Rodoviaria Federal (PRF) e do
Registro Nacional de Sinistros e Estatisticas de Transito (RENAEST) revelam que, em
2021, ocorreram 28 mil mortes decorrentes de sinistros de transito. Com base nos
estudos desenvolvidos por um grupo de pesquisadores denominado Diseases and
Injuries Collaborators (2020), abrangendo o periodo de 2009 a 2019, verificou-se que
0s sinistros de transito no Brasil permaneceram como a oitava principal causa de
morte no pais ao longo do periodo. Isso destaca a persisténcia desse problema e a
necessidade de analise e solucao.

De acordo com Carvalho (2020) os sinistros de transito no Brasil
representaram um custo aproximado de 3% do Produto Interno Bruto (PIB) em 2015.
Esse valor abrange uma variedade de despesas, incluindo cuidados com saude, perda
de produtividade devido a lesdes ou mortes, danos a infraestrutura e veiculos
envolvidos, além de custos operacionais como remocao de veiculos acidentados.

Diante da importancia e urgéncia na redugdo do numero de sinistros, a
Assembleia Geral das Nac¢Ges Unidas (ONU) declarou a segunda Década de Acéao
para a Seguranca no Transito 2021-2030, estabelecendo a meta de reduzir em pelo
menos 50% as mortes e lesdes no transito até 2030 por meio da Resolucao 74/299
de 31 de agosto de 2020 da Assembleia Geral da ONU.

No Brasil, desde o lancamento dessa meta pela ONU, foram estabelecidos
planos para reducgao de sinistros, incluindo o Plano Nacional de Reduc¢ao de Mortes e
Lesdes no Transito (PNATRANS), instituido pela Lei n® 13.614, de 11 de janeiro de
2018, e pela Resolugéo do CONTRAN n° 870, de 13 de setembro de 2021. Este plano
define seis pilares para a reducao de sinistros: gestdo da seguranca no transito, vias
seguras, seguranca veicular, educacdo para o transito, atendimento as vitimas e
normatizacao e fiscalizagéo.

Dentre as principais abordagens adotadas pela Resolugéo, podemos destacar

as abordagens do Sistema Seguro integrado a metodologia do Visdo Zero, que
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definem que sinistros sdo inevitaveis, porém nenhuma morte no transito € aceitavel.
Para a adocdo de intervencbes com vistas a reducdo de sinistros é necessario
compreender as razdes que levam a sua ocorréncia, podendo-se relacionar o nimero
de sinistros e caracteristicas locais.

Com o intuito de analisar a ocorréncia de sinistros no Brasil, o IPEA realiza a
compilacdo dos dados e define frentes de analise dos sinistros. Em 2015, o Instituto
publicou uma pesquisa com foco nos estados brasileiros, destacando aqueles com
maior numero de sinistros. Dessa forma, fica mais visivel para o governo entender os
estados que possuem maior necessidade de melhorias (CARVALHO, 2016).

Segundo Carvalho (2016) os estados com as maiores taxas de sinistros por
quildmetro rodado sédo Santa Catarina, Rio de Janeiro, Sdo Paulo, Minas Gerais e
Parana. Esses estados também se destacam pelo alto nUmero de mortes relacionadas
a sinistros. Nesse contexto, este trabalho ira considerar quatro, dos cinco estados com
as maiores taxas de sinistros.

Por fim, entendendo que sinistros envolvendo pedestres e ciclistas diferem
significativamente daqueles que envolvem veiculos automotores, devido a maior
vulnerabilidade desses usuarios e ao seu perfil distinto de utilizacdo da rodovia, o
presente trabalho focara exclusivamente na analise de veiculos automotores,

excluindo pedestres e ciclistas de todas as analises.

1.1 ADERENCIA AO PPGTG

Esta dissertacdo busca estimar os determinantes da gravidade dos sinistros
envolvendo veiculos automotores em rodovias federais brasileiras. Como tal, esta
inserida na area de concentracdo Sistemas de Transportes e na linha de pesquisa
Planejamento de Sistemas de Transportes. No PPGTG, esta linha visa adequar as
necessidades de transporte de uma regido ao seu desenvolvimento de acordo com
suas caracteristicas estruturais. Isto significa implantar novos sistemas ou melhorar
0S existentes.

No historico do PPGTG, foram encontradas cinco dissertacdes que guardam
afinidade com o tema deste trabalho. Na Tabela 1, a seguir, estdo destacados os

trabalhos considerados de contexto mais proximo ao desta dissertagao.
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Tabela 1 - Dissertacdes similares PPGTG

Autor | ANBT Observacées

Martins, Martins, Fernanda S. | O estudo focou na otimizag&o da localizacdo de

Fernanda S. | Procedimento metodologico para | areas de descanso para caminhoneiros em

(2023) a localizagdo de pontos de parada | rodovias nacionais, utilizando técnicas de
e descanso em rodovias | Pesquisa Operacional e Sistemas de Informacao
Dissertacao (mestrado) - | Geogréafica, com o objetivo de melhorar a
Universidade Federal de Santa | seguranca viaria, o conforto dos motoristas e a
Catarina, Florianépolis, 2023. eficiéncia no transporte de cargas.

Sobrosa, Sobrosa, Camila Q. Contribuicdo | O estudo foi desenvolvido para criar uma

Camila Q. | metodolégica para alocacdo de | metodologia que identifica pontos criticos e

(2023) areas de escape para veiculos | otimiza a alocacdo de areas de escape para
pesados em rodovias brasileiras. | veiculos pesados em rodovias, visando reduzir o
Dissertacao (mestrado) - | nimero de sinistros e melhorar a seguranca
Universidade Federal de Santa | vidria, com foco em um estudo de caso na BR-
Catarina, Florianépolis, 2023. 116.

Kaesemodel, | Kaesemodel, Luciano. Método | Este estudo propds um método georreferenciado

Luciano georreferenciado de identificacdo | para identificar trechos concentradores de

(2021) de trechos concentradores de | sinistros, visando auxiliar a sele¢cdo de locais
acidentes para suporte & tomada | prioritdrios para instalagdo de fiscalizacdo
de decisdo em relagdo a | eletrbnica de velocidade, com base em técnicas
fiscalizacdo dos limites de | de clustering e densidade de sinistros, e foi
velocidade em rodovias. | validado com dados da malha rodoviaria federal
Dissertacéo (mestrado) - | de Santa Catarina
Universidade Federal de Santa
Catarina, Florianépolis, 2021.

Pianezzer, Pianezzer, Tiago A. Analise | Este trabalho aborda a seguranca viaria e tem

Tiago A. | comparativa de metodologias | como objetivo estudar diferentes metodologias

(2019) para identificacdo de segmentos | para identificar locais criticos de sinistros em
criticos em rodovias rurais. | rodovias rurais, aplicando trés delas em um
Dissertacao (mestrado) - | estudo de caso na BR-116 em Santa Catarina, e
Universidade Federal de Santa | analisando suas correlagdes para entender a
Catarina, Florianépolis, 2019. eficicia na identificacdo de segmentos criticos

Thomazi, Thomazi, Kenia R. Elaboracéo de | O estudo desenvolveu modelos de previsao de

Kenia R. | modelos de previsdo de acidentes | sinistros de trnsito em rodovias rurais de pista

(2018) de transito em rodovias rurais de | simples em Santa Catarina, utilizando a

pista simples do estado de Santa
Catarina com base no Highway
Safety Manual (HSM).
Dissertacdo (mestrado) -
Universidade Federal de Santa
Catarina, Florianopolis, 2018.

metodologia do Highway Safety Manual (HSM) e
validando sua aplicabilidade local, com o objetivo
de aprimorar a seguranca viaria e reduzir
sinistros.

Pode-se perceber que ha trabalhos que possuem contexto de aplicacao

semelhante ao da presente dissertagdo, bem como objetivos relacionados a melhoria

da seguranca viaria em rodovias brasileiras. Destacam-se os trabalhos de Martins

(2023) e Sobrosa (2023), que focaram na otimizagéo de areas de descanso e areas

de escape para veiculos pesados, contribuindo para a reducao de sinistros e aumento

da seguranca.

Por outro lado, os trabalhos de Thomazi (2018) e Kaesemodel (2021)

abordaram a previséo de sinistros de transito e a identificacéo de trechos criticos em

rodovias utilizando metodologias de andlise de dados e técnicas georreferenciadas, o
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que esta alinhado com o uso da regressao logistica binaria e do método DBSCAN
neste estudo para identificar areas criticas de sinistros e variaveis associadas a
gravidade dos sinistros. Essas abordagens metodolégicas compartilham o objetivo
comum de aprimorar a seguranca Vviaria por meio da identificacédo de padrbes e pontos
criticos em rodovias.

Por fim, o trabalho de Pianezzer (2019) também apresenta relacdo com a
presente dissertacdo, ao comparar metodologias de identificagdo de segmentos
criticos em rodovias. Embora com diferentes técnicas, o foco em rodovias federais e
a busca por correlacionar fatores de risco nos sinistros reforca a importancia de
metodologias robustas e comparaveis.

Observando-se o histérico de trabalhos do PPGTG, nota-se que a presente
dissertacao traz como contribuicdo especifica a analise das principais caracteristicas
associadas a gravidade dos sinistros. Nesse sentido, esta dissertacdo pode vir a ser
subsidio para novas pesquisas em areas relacionadas a seguranca viaria, servindo
como base para o desenvolvimento de campanhas educacionais, bem como
melhorias viarias direcionadas a reducéo da gravidade dos sinistros de transito. Além
disso, a aplicacao de regressao logistica binaria e a identificacdo de areas criticas por
meio do método DBSCAN oferece um novo panorama metodologico que pode ser

expandido e aprimorado em estudos futuros.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

Estimar os determinantes da gravidade dos sinistros envolvendo veiculos

automotores em rodovias federais nos estados de Minas Gerais, Sao Paulo, Parana
e Santa Catarina.

1.2.2 Objetivos Especificos

Afim de atingir o objetivo geral deste trabalho, foram definidos os seguintes

objetivos especificos:
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Considerar as principais teorias, estudos e descobertas cientificas que
elucidam os fatores causadores de sinistros de transito e as variaveis
mais frequentemente associadas a esses eventos;

Propor modelo de clusterizacéo a fim de determinar as principais areas
criticas para a ocorréncia de sinistros graves ou fatais;

Propor modelo de regressao logistica binario e analisar os fatores que
influenciam a severidade dos sinistros de transito, identificando aqueles
gue sdo preponderantes para o aumento da gravidade desses eventos,
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Conforme a Associacao Brasileira de Normas Técnicas (ABNT, 2020), sinistros

ou sinistros de transito sdo:

Todo evento que resulte em dano ao veiculo ou a sua carga e/ou em lesdes
a pessoas e/ou animais, e que possa trazer dano material ou prejuizos ao
transito, a via ou ao meio ambiente, em que pelo menos uma das partes esta
em movimento nas vias terrestres ou em areas abertas ao publico.

As classificacdes dos tipos de sinistro de transito sdo demonstradas pela

Tabela 1:

Tabela 2 - Tipos de classificagdo de sinistros de transito

Tipos de sinistro de transito | Descricdo

Sem vitima

Com vitima nao fatal
Com vitima fatal

Aquele que ndo resulte em vitima, mas que traga
dano material ou prejuizos ao transito, a via ou ao
meio ambiente

Aquele que nédo resulte em vitima fatal

Aquele que resulte em vitima morrendo
imediatamente ou em até 30 dias, como resultados

do sinistro ou suas complicacées.
Fonte: ABNT (2020)

2.1 CUSTO ECONOMICO DOS SINISTROS RODOVIARIOS

Segundo Carvalho (2020), um aspecto negativo de se analisar quanto aos

sinistros viarios, esta relacionado ao alto custo envolvido, gerando grande impacto na

economia do pais. Dentro dos custos associados aos sinistros, podemos citar o

atendimento das vitimas, danos ao veiculo, danos patrimoniais, custos institucionais,

entre outros.

Nas rodovias federais em 2014, os custos dos sinistros para a sociedade

foram em torno de R$12,8 bilhdes, sendo que 62% dos custos sao relacionados as

vitimas e 37,4% relacionados ao veiculo, como perda de carga, danos ao veiculo e

remocao Carvalho (2020). A Figura 1 ilustra as divisdes dos custos associados aos

sinistros.
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Figura 1 - Componentes de custo dos sinistros nas rodovias federais (2014)

B Perda de produgdo

B Outros associados a pessoas

M Hospitalar

M Institucionais e danos a propriedade
Danos veicular

Outros associados aos veiculos

Fonte: Carvalho (2020)

Dessa forma, entende-se que 0s sinistros com vitimas e fatais apresentam os
maiores custos, pois além dos investimentos financeiros em recuperacédo dos danos
materiais, ha aqueles vinculados ao tratamento das vitimas. Conforme destacado por
Carvalho (2020) os sinistros fatais compdem 5% do total de ocorréncias, em contra
partida representam 35% dos gastos totais relacionados a sinistros.

O impacto causado devido a perdas de producdo justifica o numero
expressivo de indenizacdes registradas pelo seguro Danos Pessoais Causados por
Veiculos Automotores de Vias Terrestres (DPVAT). Em 2020, foram registradas
310.710 indenizagbes relacionadas a sinistros de transito no Brasil, sendo 67%
decorrentes de invalidez permanente, 22% de despesas médicas e 11% por mortes
(SEGURADORA LIDER, 2020)

Wijnen e Stipdonk (2016) conduziram um estudo abrangendo 17 paises, dos
quais 10 possuiam PIB per capita elevado, e 7 possuiam PIB per capita médio e baixo.
Eles descobriram que no primeiro grupo, o custo médio de sinistros atinge 2,7% do
PIB, enquanto no segundo grupo atinge 2,2%.

Ao considerar o Brasil como um pais com PIB per capita médio, conforme os
demais paises analisados, 2,2% do PIB representaria um gasto de 54 bilhdes de reais
no ano de 2014. Ao compreender 0s altos custos associados aos sinistros, podemos

avaliar ndo apenas as perdas sociais, mas também as perdas econdmicas
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decorrentes. Dessa forma, € fundamental entender os fatores que geram tais

ocorréncias.

2.2 DECADA DE ACOES PARA A SEGURANCA VIARIA

A ONU lancou, na Assembleia Geral, a Década de Acdes para a Seguranca
Viaria (DASV), por meio da Resolucdo 64/255, de 02 de marco de 2010. A principal
proposta da Resolucgéo foi a reducao em 50% das fatalidades no transito entre os anos
de 2011 e 2020, a partir de planos de acbes que cada pais participante deveria
implementar no seu territorio.

Porém, antes da definicdo da DASV, em 2009 foi langcado o Relatério Global
do Estado da Seguranca Viaria: Tempo de Ac¢do, o qual definiu a importancia de tratar
pontos como: (i) a seguranca dos usuarios vulneraveis (pedestres, ciclistas e
motociclistas), os quais representaram metade das fatalidades no transito; (i) melhoria
de legislacbes e estudos para a reducao de sinistros, como a implantagcéo do sistema
“Visdo Zero” da Suiga, priorizagdo e investimento no transporte ndo motorizado no
Chile, dentre outros; (iii) melhoria na consolidacdo de dados relacionados a seguranca
viaria por um érgédo confiavel, visto que apenas 58% dos paises reportaram possuir
um plano nacional de seguranca viaria (WHO, 2009).

Apbs a publicacao do relatorio houve a Primeira Conferéncia Ministerial Global
de Seguranca Viaria, em Moscou, na RuUssia. A Conferéncia possuiu grande
importancia por ser o primeiro encontro global para se discutir seguranca viaria. Sendo
a principal declaracdo da conferéncia dada pela Assembleia Geral da ONU ao definir
o periodo entre 2011-2020 como a DASV (PAVARINO FILHO, 2016).

Dessa forma, a Organizagdo Mundial da Saude langou em 2011 um guia
intitulado Plano Global, como um documento de referéncia para dar apoio a
implementagdo da Década de Acdo 2011-2020. O Plano define a importancia de uma
agéncia reguladora capaz de propor planos e/ou estratégias mensuraveis com foco
em seguranca viaria (WHO, 2011).

As principais intervencgdes propostas no Plano Global s&o:

e Projetos de uso e ocupacédo do solo com incorporacao de recursos de
seguranca viaria;

e Projetos de malha viaria mais seguras;
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e Exigir auditorias independentes de seguranca viaria para novos
projetos de construcao;

e Implementar melhorias a seguranca dos veiculos;

e Promover o transporte publico;

e Gestédo eficaz da velocidade pela policia e por uso de vias calmas
(traffic-calming);

e Definicdo e cumprimento de leis de seguranca do usuério como 0 uso
de cintos de seguranca, capacetes e sistemas de retencdo para
criangas (cadeirinha);

e Definicdo e aplicacédo de limites de concentracdo de alcool no sangue
para motoristas;

e Melhorar o atendimento pdés-sinistro para vitimas de sinistros de

transito.

O Plano segue ainda a abordagem “Sistema Seguro”, na qual entende-se que
0 motorista estad sujeito a cometer erros/falhas, e o0 sistema € responsavel por
minimizar os danos causados considerando a vulnerabilidade do corpo humano. Parte
da aceitacao do erro humano envolve a compreenséo de que 0s sinistros de transito
nao podem ser completamente evitados; no entanto, o sistema deve ser projetado
para evitar vitimas graves e fatais (WHO, 2011).

Por fim, o Plano define cinco pilares de atuagéo:

e Pilar 1 - Gestdo de Seguranca no Transito: Aderir e/ou implementar
integralmente os instrumentos juridicos da ONU, incentivar a criacédo
de parcerias multissetoriais e a designacao de agéncias lideres com
capacidade para desenvolver e liderar a entrega de estratégias, planos
e metas nacionais de seguranca no transito;

e Pilar 2 - Infraestrutura Viaria e Mobilidade: Trata sobre a melhoria da
gualidade e seguranca da malha viaria, a partir de planejamentos,
projetos, construcdes e exploracao das vias em termos de seguranga;

e Pilar 3 - Seguranca Veicular: uso de tecnologia padréo universal para
melhorar a seguranga dos veiculos, informac¢des ao consumidor e

incentivos a adogdo de novas tecnologias;
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e Pilar 4 - Usuérios Mais Seguros: Desenvolvimento de programas que
melhorem o comportamento dos usuarios no transito. Através da
implantagdo e cobrangca de leis, combinada com a
conscientizacdo/educacao para o uso de dispositivos de seguranca e
cumprimento de leis quanto a velocidade maxima permitida e ndo uso
de alcool;

e Pilar 5 — Resposta aos Sinistros: Aumentar a capacidade de resposta
as emergéncias, além de melhorar a capacidade dos sistemas de
saude e reabilitacao de longo prazo para as vitimas de sinistro.

Em 2015, a comunidade internacional reunida na sede das Nacfes Unidas
em Nova York (EUA), aprovou a Agenda 2030, delineando 17 Objetivos do
Desenvolvimento Sustentavel (ODS) e um total de 169 metas, com objetivo de guiar
a economia mundial, bem-estar e diplomacia. O Objetivo Global 3.6, que visa
assegurar uma vida saudavel e promover o bem-estar para todos, em todas as idades,
incluiu além da reducdo em 50% das fatalidades prevista pela DASV, a reducdo em
50% das vitimas decorrentes de sinistros de transito até 2020 (WHO, 2015).

De maneira geral, a maioria dos paises néo alcancaram a Meta 2011-2020
proposta, sendo os paises da Unido Europeia agueles com as maiores taxas de
reducao de fatalidades no periodo. O Brasil apresentou reducao de 24% considerando
os dados do Departamento de Informacéo e Informética do Sistema Unico de Salde
(DATASUS) do periodo (MINISTERIO DA SAUDE, 2023).

Entendendo que seguranca viaria ainda € um problema a ser resolvido apés
0 ndo cumprimento da Meta proposta entre 2011 e 2020, a Assembleia Geral da ONU
aprovou a Resolugéo 74/299, intitulada “Melhorando a seguranga rodoviaria global”,
definindo a Segunda Década Acao pela Seguranca Viaria, com proposta de reducéo
em 50% o nimero de mortes e lesGes até 2030 (WHO, 2021).

Assim como na década anterior, foi lan¢cado o Plano Global, com as diretrizes
para os paises alcancarem a meta proposta. O Plano continua com os cinco pilares,
com pequenas alteracbes nas acOes propostas dentro de cada cenario. O Plano
também prevé formas para a implantagdo das melhorias a partir de financiamento,
implantacdo de leis, gestdo da velocidade, desenvolvimento de profissionais de

seguranca viaria, garantir a expectativa de género no planejamento de transportes,
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adaptacdo de tecnologias do Sistema Seguro, e foco em paises de baixa e média
renda (WHO, 2021).

2.2.1 Sistema Seguro

O Sistema Seguro foi lancado em 1992 Koornstra et al. (1992) na Holanda,
local onde foi bem aceito, e a partir de 1995 um programa de implementagao foi
iniciado. Um estudo de avaliacdo cobrindo o periodo de 1998 a 2007 revelou uma
reducdo de 30% no numero de fatalidades. Os beneficios dos investimentos foram
quatro vezes maiores do que os custos Wegman et al. (2023).

Mais duas atualizagbes foram publicadas posteriormente (WEGMAN;
AARTS, 2006; SWOV, 2018). Os principios nessas trés versdes diferentes sdo muito
semelhantes. O foco das duas primeiras versdes esta apenas no design do Sistema
Seguro, a terceira edicao acrescenta dois principios organizacionais: alocacao eficaz
de responsabilidade e aprendizado e inovacgéo no sistema de trafego

A ideia principal de uma abordagem de Sistema Seguro € criar um ambiente
para os usuarios das estradas que elimine ou reduza drasticamente o risco de sinistros
e, caso a eliminacao do risco de sinistros nao seja (ainda) realista e os sinistros ainda
ocorram, reduzir os riscos de ferimentos graves (WEGMAN et al., 2023).

Um Sistema Seguro envolve uma abordagem pré-ativa baseada na
compreensao dos riscos inerentes ao transporte rodoviario que devem ser evitados
antes que os sinistros comecem a ocorrer. Finalmente, existe uma responsabilidade
compartilhada entre aqueles que usam as estradas e aqueles que projetam,
constroem e gerenciam os componentes do sistema de transporte (estradas, veiculos,
tecnologias, cuidados pés-acidente).

Na terceira edicao de Seguranca Sustentavel, cinco principios sdo essenciais:
trés principios de design (1, 2 e 3) e dois principios de organizagao (4 e 5).
1. Funcionalidade das Estradas: Estradas devem ajustar a velocidade e o
design para garantir seguranca, especialmente entre veiculos e
usuarios vulneraveis.
2. (Bio)mecanica: O design da estrada deve minimizar diferengcas de
velocidade, direcdo e tamanho dos veiculos para reduzir o risco de

sinistros, focando especialmente na seguranca de ciclistas.
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3. Psicologia: O trafego deve ser projetado para ser claro e intuitivo, com
sinais e ambiente que facilitem a compreensdo e adaptacdo dos
usuarios, principalmente os mais velhos.

4. Atribuindo Responsabilidades: As regras de transito devem ser claras
e indulgentes com erros humanos, prevenindo sinistros graves.

5. Aprendizado e Inovacdo: O sistema de transito deve se adaptar
continuamente, aplicando inovacgdes baseadas em dados para reduzir
sinistros e melhorar a seguranca.

O Sistema Seguro busca tornar o uso das estradas o mais seguro possivel,
levando em conta as necessidades e capacidades dos usuarios atuais e futuros.
Reconhece que certos modos de transporte, como veiculos de duas rodas, sdo mais
perigosos, e que alguns grupos, como criancas e idosos, sdo mais vulneraveis a
lesBes. O objetivo é garantir seguranca maxima para todos Wegman et al. (2023).

Um componente critico dessa visao € a reducéo das velocidades de impacto,
ja que menores velocidades reduzem a gravidade dos sinistros, especialmente em
areas com usuarios vulneraveis. Esse principio € central para evitar ferimentos graves
e salvar vidas Wegman et al. (2023). Para atingir essa seguranca maxima, propoe-se
um Sistema Seguro com trés etapas:

a) Eliminacdo: Evitar que situacfes perigosas ocorram.

b) Minimizacdo: Reduzir o nimero de situacdes perigosas e desencorajar
0 uso de modos de transporte mais arriscados.

c) Mitigacdo: Minimizar as consequéncias dos riscos quando eles
ocorrem, adotando medidas adequadas.

Aterceira edigdo também destaca a importancia da "dimens&o humana", tanto
para os usuarios das estradas quanto para os profissionais que projetam e gerenciam
o sistema de transito. As falhas em qualquer elemento do sistema devem ser
compensadas por outros, assegurando que ele seja 0 mais seguro possivel,

especialmente através de medidas como a reducéo de velocidades.

2.2.2 Panorama Mundial

O indice de fatalidades a cada 100 mil habitantes é o mais utilizado para
analises comparativas entre os diferentes paises do mundo. Em 2016, o indice médio

mundial foi de 18,2, na Europa, os paises de alta renda apresentaram taxas de 5,1 e
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paises média renda 14,4, nimero trés vezes maior. O mesmo ocorre nos demais
paises do mundo, quanto maior a renda, menor a taxa (WHO, 2018).

Planos bem desenhados, politicas mais estruturadas, melhoria na
infraestrutura das vias e veiculos mais seguros sao 0s principais pontos destacados
pelo Global Stattus Report on Road Safety, para a reducao de fatalidades entre jovens

em paises com maior renda (WHO, 2018).

2.2.3 Panorama Brasileiro

De acordo com os dados abertos da PRF e RENAEST, os Estados de S&o
Paulo, Parana, Minas Gerais, Bahia, e Rio Grande do Sul apresentam maiores
nameros de fatalidades no transito, respectivamente. Sendo as regdes Sul e Sudeste
com maior nimero de fatalidades no transito, conforme pode ser demonstrado pela
Tabela 3.

Tabela 3 - Distribuigdo das fatalidades no transito por Estado

Estado —.Part. (%) Estado —.Part. (%) Estado —.Part. (%)
Fatalidades Frota Fatalidades Frota Fatalidades Frota
S3o Paulo 18.1% 28.3% Rio de Janeiro 3.1% 6.6% Mato Grosso do Sul 0.8% 1.6%
Parana 9.7% 7.5% Paraiba 2.6% 1.3% Tocantins 0.7% 0.7%
Minas Gerais 9.5% 11.1% Mato Grosso 2.6% 2.2% Roraima 0.6% 0.2%
Bahia 7.5% 4.2% Alagoas 2.5% 0.9% Amazonas 0.5% 0.9%
Rio Grande do Sul 6.9% 7.0% Ceara 23% 3.2% Acre 0.3% 0.3%
Pernambuco 5.6% 3.0% Piaui 2.3% 1.2% Sergipe 0.2% 0.8%
Santa Catarina 4.8% 5.2% Rio Grande do Norte 2.1% 1.3% Amapa 0.1% 0.2%
Para 4.7% 2.1% Rondonia 1.9% 1.0%
Goias 4.4% 3.9% Espirito Santo 1.1% 1.9% Total Geral 100% 100%
Maranhdo 4.0% 1.7% Distrito Federal 1.0% 1.7%

Fonte: Autora (2024)

Também é possivel analisar a participacdo de cada Estado na frota de
veiculos, com base nos dados do Registro Nacional de Veiculos Automotores
(RENAVAN). De forma geral, vale ressaltar que os Estados com maior nimero de
fatalidades no transito possuem as maiores frotas de veiculos, como mostrado na
Tabela 3. Dessa forma, entende-se que existe relacdo entre o aumento do niumero de
veiculos e o aumento no niumero de sinistros, devido & maior exposi¢cdo do motorista
(MANICA, 2007).

Porém, de acordo com o Sistema de Informacdo de Mortalidade (SIM) do
DATASUS, nos ultimos 10 anos houve reducdo média de 3% no numero de
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fatalidades. Enquanto a frota de veiculos apresentou um aumento médio de 4%, de
acordo com dados da Secretaria Nacional De Transito (SENATRAN). Tais

informagdes sao apresentadas na Figura 2.

Figura 2 - Frota de veiculos e numero de fatalidades de 2008 a 2022
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Fonte: Elaboracao propria com dados do Sistema de Informacédo de Mortalidade e Secretaria
Nacional de Transito (2023).

Tal crescimento da frota de veiculos esta atrelado a expansdo dos centros
urbanos, tornando necessario 0 uso de meios de transporte motorizados individuais
para a mobilidade. No comparativo dos dltimos 10 anos, além do automovel, que
apresentou aumento de 50%, a motocicleta também se destaca pelo crescimento em
torno de 60%.

Alguns pontos que podem ser definidos como marcos para a reducédo das
fatalidades no decorrer dos anos sao: (i) Lei Seca e a Lei da cadeirinha, ambas em
vigor em 2008; (ii) o Plano Nacional de Controle Eletrénico de Velocidade, criado em
2009; (iii) Obrigatoriedade da instalacdo de freio ABS e airbag em todos os carros

produzidos a partir de 2014.
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Porém, em alguns anos é notavel o aumento de fatalidades comparado com
0 ano anterior, como 2010 que apresentou aumento de 14%, e mais recentemente
2021 com aumento de 3% comparado com 2020. Dentre outros fatores associados a
esse aumento podemos citar a ingestdo de bebida alcodlica, excesso de velocidade e
nao uso de dispositivo de seguranca. Pesquisas feitas por Damacena et al. (2016)
mostraram que de 1840 entrevistados que se envolveram em sinistros de transito,
12% dirigiram sob efeito de bebida alcodlica nos 12 meses anteriores a pesquisa. E
vale destacar, que dentro dessa porcentagem, 54% dos envolvidos eram
motociclistas.

Quanto ao uso de dispositivos de seguranca, a pesquisa de Malta et al. (2016)
apresenta 80% dos adultos, com idade acima de 18 anos, utilizam o cinto de
seguranca no banco da frente, porém a porcentagem cai para 50% dos entrevistados
guando os mesmos estdo no banco de tras. O capacete é utilizado por 80% dos
condutores e passageiros de motocicletas. Por fim, o estudo mostrou que as menores
taxas de uso de equipamentos de seguranca estao, principalmente, nas regides rurais.

Nesse cenario, a seguranca viaria torna-se a medida de desempenho do
sistema viario, definindo o quanto o sistema € seguro em relacdo a ocorréncia de

sinistros e as consequéncias relacionadas (CARDOSO, 2006).

2.2.4 Fatores Contribuintes Para Sinistros Rodoviarios

Os eventos antes e durante o sinistro mostram os fatores que contribuiram
para sua gravidade e como as solu¢des de engenharia ou mudancas tecnolégicas
podem reduzir a ocorréncia ou severidade do sinistro (AASHTO, 2009). Porém, a
definicdo do conjunto de causas do sinistro € um dos maiores desafios na melhoria da
seguranca viaria, visto que, de forma geral, envolve a interacao de diferentes fatores
na sua ocorréncia.

De acordo com o Ministério dos Transportes (2002), os principais fatores que
podem contribuir na ocorréncia de sinistros sao divididos em trés categorias: (i) fator
humano, associado ao comportamento e tempo de reagao do motorista; (i) fator via e
meio ambiente, relacionado a questdes de projeto, manutencéo da via e da vegetacao
proxima ao trecho, e (iii) fator veiculo, associado a eventuais problemas que possam

ocorrer decorrente de falhas no veiculo.
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Dessa forma, a classificacdo é o resultado da analise entre a relacdo direta
do risco de ocorréncia do sinistro em um determinado local e as caracteristicas
geométricas, ambientais, condi¢gfes 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 ligacdo direta aos
sinistros, o fator institucional/social. Tal fator estaria relacionado a questbes de
regulamentacao e fiscalizacdo, como a obrigatoriedade do uso de cadeirinha para
criancas, uso de cinto de seguranca, ndo ingestado de bebida alcodlica, determinacao
de velocidade maxima permitida, dentre outros fatores. Porém, mesmo esse fator
sendo considerado influente na reducdo de sinistros ndo €, habitualmente,
considerado nos estudos.

Elvik (2006) apresenta quatro leis com o objetivo de justificar a ocorréncia de
um sinistro de transito: (i) A primeira é a lei universal do aprendizado, que define que
guanto mais experiéncia o motorista adquire, melhor se torna a sua capacidade em
detectar e controlar riscos para a ocorréncia de sinistros, (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 € menores sao as
chances de evitar que o sinistro ocorra, (iii) a terceira esta 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 atengao na via.

As quatro leis s&o definidas como leis da causalidade de sinistros e séo
hip6teses empiricamente testaveis. As leis ndo definem que existem apenas esses
fatores que influenciam a ocorréncia de sinistros, podendo ser somados aos fatores
anteriormente descritos (ELVIK, 2006).

De acordo com a Organizacdo Mundial da Saude (2018), os sinistros podem
estar atrelados a diversos fatores, como: rapido crescimento dos centros urbanos,
padrbes de seguranca precarios (tanto a seguranga dos veiculos quanto da via), falta
de fiscalizacao, distragdo ou cansago ao dirigir, dirigir sob o efeito do uso de drogas
licitas ou ilicitas, excesso de velocidade e falta do uso de elementos de seguranca

(cadeirinha para criangas, cinto de seguranca, capacete, dentre outros).
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A partir do exposto, entende-se a importancia da previsdo de sinistros de
trafego. Os modelos de seguranca viaria vém sendo utilizados para auxiliar na

compreensao e mitigagéo das ocorréncias observadas nos trechos estudados.

224.1 Diregéo Agressiva

A conducdo perigosa é caracterizada por uma ampla gama de decisdes que
colocam em risco a seguranca dos condutores e de outros usuarios da estrada. O
Fatality Analysis Reporting Systems indica que nos Estados Unidos cerca de 53% dos
sinistros fatais sdo devidos a conduc¢édo agressiva (AAA FOUNDATION FOR TRAFFIC
SAFETY, 2016). Além disso, uma pesquisa de motoristas realizada pela Fundacgéo
para Seguranca no Transito da American Automobile Association em 2011 indicou
gue cerca de 90% dos motoristas viam a direcdo perigosa como uma ameaca muito
séria ou algo sério a sua propria seguranca (AAA FOUNDATION FOR TRAFFIC
SAFETY, 2016).

No Brasil ndo ha definicao oficial quanto a classificacdo de direcdo perigosa
ou agressiva, consta apenas a definicdo de manobra perigosa no Art. 175 do Cadigo
Brasileiro de Transito (CBT) que € caracterizada pela arrancada brusca, derrapagem
ou frenagem com deslizamento ou arrastamento de pneus, sendo a infracdo

classificada como gravissima.

2.2.4.2 Controle de Velocidade

A velocidade apresenta grande importancia nas analises de seguranca viaria
devido ao grande impacto desta na gravidade do sinistro. A alta velocidade necessita
de maior tempo de frenagem até a parada fazendo com que a diferenca entre a
distancia de frenagem de um veiculo e outro mais rapido seja consideravelmente
maior. Tal fator contribui para maior gravidade de sinistros em geral (ELVIK ET AL.,
2015).

Em suas diretrizes, a OMS propde a adocéo de 50km/h como velocidade limite
em areas urbanas WHO (2018). A Figura 3 ilustra a velocidade vigente nos paises

com base na proposta da OMS.
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Figura 3 — Paises de acordo com as leis de velocidade vigentes em 2017

e0

[T vimite de velocidade em vias urbanas < 50 km/h e pode ser alterado (] padosnzo disponiveis
Limite de velocidade em vias urbanas < 50 km/h e ndo pode ser alterado : Nao aplicavel

- Sem lei de velocidade ou limite de velocidade em vias urbanas = 50 km/h

Fonte: WHO, 2018.

Entendendo a gravidade do tema, o Brasil possui Plano Nacional de Controle
Eletronico de Velocidade (PNCV), desenvolvido em 2016 pelo Ministério da
Infraestrutura. O Plano possui metodologias, procedimentos e critérios para a
implantacéo de dispositivos para a reducdo de velocidade. Porém ndo ha diretrizes
claras de fiscalizacdo do sistema, ficando a cargo das autoridades locais.

Por esse motivo, no Brasil existem definicbes sobre o limite de velocidade de
acordo com o tipo de via. De acordo com o Art. 61 do Cap. lll do CTB em vias nas
quais nao ha sinalizacdo com indicacao de velocidade, a velocidade méaxima permitida
sera de:

1. Nas vias urbanas:
a. 80 km/h, nas vias de transito rapido:
b. 60 km/h, nas vias arteriais;
c. 40 km/h, nas vias coletoras;
d. 30 km/h, nas vias locais;
2. Nas vias rurais:
a. nas rodovias de pista dupla:
i. 110 km/h para automaoveis, camionetas, caminhonetes e
motocicletas;

ii. 90 km/h para os demais veiculos;
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b. nas rodovias de pista simples:
i. 100 km/h (cem quildmetros por hora) para automoveis,
camionetas, caminhonetes e motocicletas;
ii. 90 km/h (noventa quildmetros por hora) para os demais
veiculos;

c. nas estradas: 60 km/h (sessenta quildbmetros por hora).

Qualquer motorista que n&o seguir o limite de velocidade definido na via pode
estar sujeito a multa. Porém, devido ao alto custo de fiscalizacdo, apenas alguns
pontos sdo monitorados. A monitoracdo das velocidades dos veiculos pode ser feita
por meio de controladores de velocidade, que geram multas quando o motorista
ultrapassa o limite de velocidade.

Contudo, a efetividade dessas medidas depende também da qualidade da
infraestrutura rodoviaria. E nesse contexto que as rodovias concedidas desempenham
um papel crucial, pois as concessdes podem trazer investimentos significativos em

infraestrutura e manutencao.

2.3 RODOVIAS CONCEDIDAS NO BRASIL

2.3.1 Infraestrutura Brasileira

A rede rodoviéria brasileira, conforme o Sistema Nacional de Viacdo (SNV),
abrange aproximadamente 1,7 milhdo de quildmetros de extenséo, dos quais apenas
12,4% sao pavimentados. A distribuicdo da malha rodoviaria, de acordo com o tipo de

superficie e jurisdi¢do, pode ser visualizada na Figura 4.



33

Figura 4 - Distribuicdo da Malha Rodoviaria Brasileira

A

Total de rodovias
1.720.90%9.0 km

l I l

/i /R

Rodovias pavimentadas Rodovias ndo pavimentadas Rodovias planejadas
213.500,0 km | 12,4% 1.5350.100,0 km | 78,5% 157.309.0 km | 2.1%
Rodovias federais Rodovias estaduais transitorias,

65.816,2 km | 30,8% estaduais e municipais
147.683.9 km | 69.2%

I l l

oy

Rodovias federais Rodovias federais Rodovias federais
duplicadas em duplicagao de pista simples
72214 km | N,0% 1168.7 km | 1.8% 57426 km | 87,3%

Fonte: CNT, SEST SENAT e ITL (2023)

Ao analisarmos a malha rodoviaria em relacdo a extensdo territorial,
observamos que o Brasil possui apenas 25 quildmetros de vias pavimentadas para
cada mil quildmetros quadrados de territério. Em comparacdo com paises de
dimensdes semelhantes, como China e Estados Unidos, essa disparidade é evidente.
A China conta com 447 quildbmetros e os EUA com 437 quilometros de vias
pavimentadas para cada mil quildmetros quadrados de territério, destacando-se ainda
pela diversidade de modos de transporte disponiveis (CNT ET AL., 2023).

Além da escassez de vias pavimentadas, o sistema rodoviario brasileiro se
destaca como o principal meio de transporte do pais, movimentando 65% das cargas
e 95% dos passageiros. No entanto, um problema evidente surge ao analisar a
gualidade do pavimento dessas vias. De fato, cerca de 67% da extenséo total da rede
rodoviaria apresenta condi¢cdes de conservagéo classificadas como Regular, Ruim ou
Péssima (CNT ET AL., 2023).

De acordo com Schwab (2019), o Brasil é o décimo pais na categoria
“tamanho de mercado”. Por outro lado, a pontuacdo para a malha viaria varia de 1

(pior cenario) a 7 (melhor cenario), o Brasil recebeu a nota 3, ocupando a 1162 posi¢ao
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de 141 paises na classificacdo. Essa situacdo ressalta a necessidade de
investimentos e melhorias na infraestrutura rodoviaria para garantir a eficiéncia e

seguranca do transporte no Brasil.

2.4 REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA

Este estudo utiliza a metodologia de Revisao Sistemética da Literatura (RSL)
descrita em Kitchenham e Charters (2007). Esta metodologia descreve um processo
rigoroso de revisdo da literatura para um tépico de interesse. O processo garante que
a revisao identifique, avalie e interprete todos os artigos de pesquisa relevantes de
maneira reproduzivel.

A revisdo da literatura consiste em trés fases principais: planejamento,
execucao e relatério. Durante o planejamento é definido um protocolo para o estudo,
gue inclui o objetivo do estudo, as questdes de pesquisa a serem respondidas, as
fontes de busca dos artigos, as palavras de busca, critérios de inclusdo e excluséo,
itens a serem extraidos dos estudos primarios e métodos de andlise a serem
utilizados.

Durante a execucdo, as palavras de busca sdo aplicadas conforme
especificado no protocolo, os critérios de inclusdo e exclusdo sdo aplicados para
identificar os estudos primarios, e todos os itens de dados sdo extraidos desses
artigos.

Por dltimo, durante o relatério, os dados extraidos s&o analisados e
interpretados para responder as questdes de investigacao e para obter informacdes

Uteis do estudo.

2.4.1 Planejamento da Reviséo

O objetivo deste estudo de revisdo é identificar o impacto na gravidade de
sinistro de transito considerando os fatores ambientais, viarios e humanos. Para
orientar a pesquisa, foram formuladas seis perguntas complementares:

a) Quais fatores ambientais sdo mais frequentemente associados a
gravidade dos sinistros de transito?
b) Quais fatores humanos tém maior impacto na gravidade dos sinistros

de transito?
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c) Quais fatores viarios apresentam maior impacto na gravidade de um
sinistro de transito?

d) Como os diferentes tipos de vias influenciam a gravidade dos sinistros
de transito?

e) Quais estratégias de mitigacdo tém sido eficazes na reducdo da
gravidade dos sinistros de transito?

f) Existe variagdo na relacdo entre fatores ambientais, humanos e
viarios e a gravidade dos sinistros de transito entre diferentes regides
do mundo?

Para responder a tais perguntas foram realizadas buscas no Portal de
Peridédicos da Coordenacdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior
(CAPES). Este portal, vinculado ao Ministério da Educagéo, oferece acesso unificado
a periédicos e bases de dados, tanto de acesso aberto quanto restrito. Para acessar
esse conteudo, utilizamos os recursos disponiveis na Universidade Federal de Santa
Catarina (UFSC).

Devido & sua relevancia na area de estudo e a eficacia de suas ferramentas
de busca, selecionamos trés bases de dados especificas: Scopus, ScienceDirect,
Web of Science e IEEE Xplore.

Para a definicdo dos termos de busca utilizou-se palavras-chave com o intuito
de responder as questdes de pesquisa propostas. Foram utilizadas palavras-chave e
seus sinbnimos em inglés e portugués, conforme apresentado na Tabela 4, para

garantir que a ferramenta de busca identificasse publicaces em ambas as linguas.

Tabela 4 - Palavras-chave utilizadas na revisao sistematica da literatura

Palavras-chave em inglés Palavras-chave em portugués

Traffic  accident, road, | Sinistros rodoviarios, rodovia,
severity, victim, fatality, | severidade, vitima, fatalidade,
logistic regression, collision | regressao logistica, colisdo

Fonte: Autora (2024)

Foram estabelecidos critérios rigorosos para a inclusdo e exclusao de estudos
na analise, com base nos titulos, resumos e palavras-chave. Os artigos foram

inicialmente filtrados pelos titulos e resumos e, posteriormente, submetidos a leitura
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integral e avaliacdo da qualidade. Os seguintes critérios de inclusdo foram aplicados
aos titulos, resumos e palavras-chave:
Critérios de Incluséo (ClI):
ClI1: Estudos publicados no periodo entre 2000 e 2023.
CI2: Trabalhos relacionados a area de Engenharia e Ciéncia da Computacéo;
CI3: Aderéncia pelo titulo;

Cl4: Aderéncia pelo contetdo.

Os seguintes critérios indicaram a exclusdo de um estudo.
Critérios de Exclusao (CE):

CEL1: Obras de conferéncias ou editoriais;

CE2: Estudos nédo acessiveis na integra;

CE3: Duplicatas de estudos;

CE4: Estudos que envolvem ciclistas e pedestres.

2.4.2 Execucéo da Revisao

As bases de dados mencionadas anteriormente foram verificadas e o0s
critérios de inclusé@o e exclusdo foram aplicados de forma sistematica para garantir a
selecédo adequada e consistente dos estudos a serem incluidos na analise. Com base
nesses critérios, foram selecionados 21 artigos, listados na Tabela 5, onde € possivel
verificar o titulo, autores, ano de publicacdo e nimero de citacdes. Na Tabela 6, sdo
apresentados o modelo de regressao utilizado, assim como as variaveis dependentes

e independentes consideradas.



Tabela 5 - Trabalhos académicos selecionados na RSL

Influence of Road Safety Barriers on

' Modelo

Variavel Dependente

1: Vitima Grave ou Fatal

the Severity of Motorcyclist Injuries in Ferko et al. (2022) | Croacia Regresséo Logistica Binaria | 0: Caso contrario
Horizontal Curves
1: Sinistro apenas com
The effect of weather on the severity of N . N o dgnps_ materiais
. . Yazdani; Nassiri . Regresséo Logistica 2: Sinistros com feridos
multi-vehicle crashes a case study of 202 Ird e ”
ran (2021) Ordenada 3: C|'dentes com vitimas
fatais
1: Regresséo Logistica e
Modeling severities of motorcycle Farid; Ksaibati Binaria; 1j Vitima Fata] .
) EUA . ~ o 0: Caso contrario
crashes using random parameters (2021) 2: Regressdao Logistica
Bindria Mista
S . 1: Vitima Fatal ou Vitima
Analyzing injury severity of motorcycle ~
. . : ~ - s com leséo
at-fault crashes using machine learning | Rezapour et al. Regressao logistica binaria i
) . - EUA i 0: Sinistro com danos
techniques, decision tree and logistic (2020) + Arvore de Classificacao materiais
regression models
Examination of the severity of two-lane . . ~ . Lo 1: Com Vitima Fatal
; : ; . Rezapour; Wulff; Regressao Logistica Binaria : .
highway traffic barrier crashes using S EUA : 0: Sem Vitima
. . Ksaibati, (2019) Mista
the mixed logit model
o . : 1: Vitima Fatal
Identifying Fatality Risk Factors for the | Islam; Ozkul, . - L : -
Commercial Vehicle Driver Population (2019) EUA Regresséo Logistica Binaria | 0: Caso contrario
Factors associated with crash Ny ~
e . . 1: Vitima com Lesao
severities in built-up areas along rural Shrestha; Shrestha EUA Rearessio Logistica Binaria | 0- Caso Contrario
highways of Nevada: A case study of (2017) 9 9 '
11 towns
Modelo 1: 1-Sinistro com
Factors influential in making an injury Vitima; 0-Sinistro sem
severity difference to older drivers Dissanayake; Lu, EUA Rearessio Logistica Binaria Vitima
involved in fixed object—passenger car | (2002) 9 9 Modelo 2: 1-Sinistro com
crashes Vitima

Moderada/Grave/Fatal; O-
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Nome

' Autores

Modelo

Variavel Dependente
Sinistro com Vitima Leve
Modelo 3: 1-Sinistro com
Vitima Grave/Fatal; O-
Sinistro com Vitima
Moderada

Modelo 4: 1-Sinistro com
Vitima Fatal; 0-Sinistro com
Vitima Grave

Modelo 5: 1-Sinistro com
Vitima Fatal; 0-Sinistro com
Vitima
Grave/Moderada/lLeve
Modelo 6: 1-Sinistro com
Vitima Grave; 0-Sinistro
com Vitima Moderada/Leve
Modelo 7: 1-Sinistro com
Vitima Moderada; 0-Sinistro
com Vitima Leve

Application of classification algorithms

1. Modelo de Naive Bayes;
2: Arvore de Decis&o;

1: Vitima Fatal ou Ferida

parametric classification tree model

Regressédo (CART)

9 for analysis of road safety risk factor Kwon et al. (2015) EUA : = - 0: Sem Vitima
. 3: Regressao Logistica
dependencies L
Binaria.
Survival hazards of road environment é:inF;?%r.essao Logistica 1: Vitima Fatal
10 factors between motor-vehicles and Li et al., (2009) Taiwan ) " . 0: Caso contrério
2:Regressédo de Risco
motorcycles .
Proporcional de Cox
1: Modelo Logistico de
. . : Paradmetro Fixo; i
AnaIy2|r_1g crash Injury severity fqr a Yu; Abdel-Aty 2: Modelo Logistico de 1: Sinistro Grayc_e
11 mountainous freeway incorporating EUA A L 0: Caso Contrario
. : (2014) Par&dmetro Aleatorio
real-time traffic and weather data S
3: Maquina de Vetores de
Suporte
Analysis of driver injury severity in P Modelo Nao Paramétrico de 1 V[t!ma Fat‘?l
; : : Chang; Chien . " e 2: Vitima Ferida
12 truck-involved accidents using a non- Taiwan Arvore de Classificacdo e e
(2013) 3: Vitima llesa
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Traffic accidents involving fatigue

' Autores

Modelo

Variavel Dependente
1: Sinistro com Vitima

13 driving and their extent of casualties Zhang et al. (2016) | China Regresséo Logistica Binaria | 0: Sem Vitima
Factors affecting hospital admission ; Regressédo Tobit Baseado NUmero de dias
X . . Santolino et al. S o
14 and recovery stay duration of in-patient (2012) Espanha na Distribuicdo hospitalizado
motor victims in Spain Generalizada
Incorporating real-time traffic and Rearessio Logistica NUmero de sinistros
15 weather data to explore road accident | Theofilatos, (2017) | Grecia gres 9 Gravidade de sinistros
oo o . Bayesiana
likelihood and severity in urban arterials
1: Sinistro com Danos
Materiais;
o . 2: Sinistro com Vitima Leve;
Bivariate ordered-response probit 3 Sinistro com Vitima
model of driver's and passenger’s YAMAMOTO; Modelo Probit Bivariado de ‘ .
16 - AR iy i EUA Moderada;
injury severities in collisions with fixed SHANKAR (2004) Resposta Ordenada e "
X 4: Sinistro com Vitima
objects ;
Grave;
5: Sinistro com Vitima Fatal
Factors propelling fatalities during road L Rggressao Logistica e
crashes: A detailed investigation and MOHANTY et al . Binaria - 1: Sinistro Fatal_
17 o o . ' India 2: Arvore de Classificagdo e | 0: Caso Contrario
modelling of historical crash data with (2022) ~ )
. ) Regresséo (CART);
field studies )
3: K-Means
Modelo 1:
1: Sinistro com Vitimas
Leves ou Moderadas
. . . 0: Sinistro com Danos
Toll road crash severity using mixed materiais vs Ferimentos
18 logit model incorporating DAS et al. (2024) EUA Modelo Logit Misto leves
heterogeneous mean structures .
Modelo 2:
1: Vitimas Fatais ou Graves
0: Vitimas Moderadas
1: Vitima Fatal
19 Exploring factors affecting injury MA et al. (2016) China Modelo Logit Ordenado 2: Vitima Ferida

severity of crashes in freeway tunnels

Generalizado

3: Vitima llesa
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' Autores

Modelo

40

Variavel Dependente

1: Sinistro Envolvendo

An investigation of influential factors of | MOOMEN; Veiculo Pesado

20 downgrade truck crashes: A logistic REZAPOUR; EUA Regresséo Logistica Binaria | 0: Sinistro Envolvendo
regression approach KSAIBATI (2019) Outros Veiculos
Exploring factors affecting the injury Modelo de parametros .

21 severity of freeway tunnel crashes: A PERVEZ; LEE; China aleatdrios com éj \égggacirnat‘:/éer /izatal
random parameters approach with HUANG (2022) heterogeneidade em '
heterogeneity in means and variances médias e variancias

NUumero

Fonte: Autora (2024)

Tabela 6 — Demais informagdes relevantes sobre modelos utilizados nos trabalhos académicos selecionados na RSL

Variavel independente Objetivo Filtros

Caracteristica do sinistro: Velocidade inadequada, fora da
estrada, veiculo Unico;

Analise da efetividade de barreiras

Sinistro envolvendo apenas um
veiculo e apenas motocicletas

1 . S ] para prevencao de fatalidades em . -
Caracteristica da via: Curva; o ; que sairam de pista ao se
o . . sinistros envolvendo motocicletas .
Caracteristica temporal: durante a noite. acidentarem.
Caracteristica da via: equipamento rodoviario (guarda-corpos,
sistemas de iluminacao e trés faixas), trafego de veiculos; Principais fatores ambientais que
2 Caracteristica ambiental: Temperatura abaixo de -7°C, podem aumentar o risco de Sem filtro
temperatura acima de 19°C, precipitagdo superior de 5mm/d; gravidade de um sinistro
Caracteristica temporal: dia 0til, outono, inverno.
Caracteristica do condutor: idade, género, uso de alcool;
Caracteristica do sinistro: tipos de sinistro; Risco de sinistro grave envolvendo -
o o X - . . . L. Sinistros envolvendo
3 Caracteristica da via: duas pistas, condicdo da pista, velocidade apenas uma motocicleta ou varios motocicleta
permitida, perfil da pista; veiculos e motocicleta
Caracteristica temporal: dia da semana, periodo do dia.
Caracteristica do condutor: género, idade, uso de alcool;
Caracteristica do sinistro: ponto de impacto, a manobra do
veiculo, o trafego, velocidade, nimero de veiculos envolvidos; Analisar qual o modelo que se
4 Caracteristica da via: curvas verticais e horizontais, tipo de local, comporta melhor na andlise da Sinistros envolvendo

limite de velocidade;
Caracteristica ambiental: condicdes meteorolégicas, condi¢cdes da
estrada e condic8es de iluminacao;

Caracteristica temporal: dia da semana, periodo do dia.

gravidade de sinistros envolvendo
motocicleta

motocicleta
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Caracteristica do condutor: género, idade;

Caracteristica do sinistro: houve acdo inadequada do motorista;
Caracteristica da via: condi¢do da pista, tracado da pista, limite de
velocidade;

Caracteristica do veiculo: tipo de veiculo;

Caracteristica ambiental: horério do dia.

Analisar a performance das barreiras

Sinistros onde ocorre colisdo
com barreiras laterais

Caracteristica do condutor: status de carta de condugéo;
Caracteristica do sinistro: nimero de vitimas, tipo de sinistro,
numero de veiculos envolvidos, velocidade do veiculo;
Caracteristica da via: classe da rodovia, nimero de faixas,
existéncia de barreira, condigéo da pista;

Caracteristica do veiculo: peso, tipo de veiculo;

Caracteristica ambiental: condi¢éo climatica;

Caracteristica temporal: periodo do dia, dia da semana, periodo
do ano.

Analisar se o sinistro fatal
envolvendo caminhao esta
relacionado com a idade. Foram
gerados 4 modelos, sendo cada um
com uma faixa de idade

Sinistro envolvendo caminhéo

Caracteristica do condutor: fadiga, uso de alcool;

Caracteristica do sinistro: tipo de veiculo, causa do sinistro,
numero de veiculos envolvidos;

Caracteristica ambiental: condicdes meteorolégicas, condi¢cdes de
iluminacao;

Caracteristica temporal: periodo do ano, dia da semana, periodo
do dia.

Determinar os fatores associados a
gravidade dos sinistros ocorridos em
areas urbanas ao longo das rodovias
rurais de Nevada, EUA

Sem filtro

Caracteristica do condutor: género, uso de alcool, motorista
ejetado, culpado pelo sinistro, municipio de residéncia;
Caracteristica do sinistro: velocidade do veiculo, tipo de sinistro;
Caracteristica da via: tipo de local, tragado da pista, tipo de
estrada;

Caracteristica do veiculo: problema mecanico

Caracteristica ambiental: condicdes meteorolégicas, condi¢cdes de
iluminacéo;

Identificar fatores que influenciam a
gravidade das lesbes em motoristas
mais velhos em sinistros com
objetos fixos

Colisdo com objeto fixo
envolvendo apenas um
veiculo, onde o motorista
possui idade igual ou superior
a 65 anos

Caracteristica do condutor: uso do celular, movimento antes da
colisdo, uso do alcool, etnia;

Caracteristica da via: preservacao da pista, interseccao, tipo de
local;

Caracteristica do veiculo: marca do veiculo;

Caracteristica ambiental: condig6es de iluminagéo;
Caracteristica temporal: dia da semana, més do ano, ano;

Comparar o modelo de Naive Bayes,
arvore de decisao e regressao
logistica binaria

Sem filtro
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Caracteristica do condutor: idade, género;
Caracteristica do sinistro: tipo de sinistro;
Caracteristica da via: tipo de local;

Investigar os efeitos das variaveis na

Nao foram considerados 6bitos
sem numero de identificacao
Individuos envolvidos em
multiplas colisbes nao foram
considerados.

10 P . i - S . incidéncia de sinistros e no tempo O consumo de alcool, que
Caracteristica ambiental: condi¢cdes de iluminacédo, condi¢des de ! : M
L ) até a morte. estava associado a lesfes
visibilidade; mais graves em sinistros, ndo
Caracteristica temporal: ano. als gre ’
foi considerado porque os
dados relevantes ndo estavam
disponiveis.
Comparacéo entre o 1Modelo
11 Caracteristica da via: Inclinacdo do segmento, velocidade; Logistico de parametro fixo, Modelo Sem filtro
Caracteristica ambiental: condi¢des climéaticas e temperatura. Logistico de parametro aleatério e
Maguina de Vetores de Suporte.
Caracteristica do condutor: género, uso do cinto, uso de &lcool; Estabelecer a relacéo entre a -
o g o D L X iy o Sinistros envolvendo
12 Caracteristica do sinistro: tipo de sinistro, causa do sinistro; gravidade das vitimas e as variaveis caminhdes
Caracteristica do veiculo: tipo do veiculo. independentes
Caracteristica do condutor: género, idade, experiéncia, ocupacao,
status da carta de conducao;
Caracteristica do sinistro: tipo de sinistro, causa do sinistro; ~
Caracteristica da via: tipo de estrada, nimero de faixas Estabelecer a relaggo entre a
13 . /1a. tp - o ’ gravidade das vitimas e as variaveis | Sem filtro
equipamento rodoviario, condi¢cdo da pista; >
- p L . . . . independentes
Caracteristica do veiculo: tipo do veiculo, condi¢éo do veiculo;
Caracteristica ambiental: condi¢des climéticas, iluminacao;
Caracteristica temporal: dia de semana, estacao do ano, ano.
Analisa as Caracteristica das lesfes - o
L o . . . ) . o ~ Apenas vitimas hospitalizadas
Caracteristica do condutor: género, idade, regido lesionada; gue explicam a hospitalizacdo de
14 L BN . -~ . - _ A e que se recuperaram ou
Caracteristica da vitima: género, idade, regido lesionada. vitimas de sinistros de transito ~ P
. possuem lesdes estaveis
ocorridos na Espanha
Caracteristica do sinistro: gravidade do sinistro, tipo de sinistro; Analisar o impacto de variaveis
15 Caracteristica da via: tracado da pista, equipamento rodoviario, como trafego e informacgdes Sem filtro
condicao do pavimento; meteorolégicas no nimero e
Caracteristica ambiental: condicdo do tempo; gravidade de sinistros
Caracteristica do condutor: género, idade, fadiga, uso de alcool;
Caracteristica do sinistro: causa do sinistro, velocidade, nimero Analisar o impacto das variaveis na | Sinistros envolvendo apenas
16 de passageiros; gravidade do condutor e passageiro | um veiculo que colidiu com

Caracteristica da via: intersecgéo, perfil da pista, tipo de local,
equipamento rodovidrio;

mais gravemente ferido

objeto fixo
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Caracteristica do veiculo: tipo do veiculo, condicdo do veiculo.
Caracteristica ambiental: condicao do tempo, iluminacéo;
Caracteristica temporal: estacdo do ano, ano;

Caracteristica da via: existéncia de cruzamento, presenga de
acostamento, tipo de local, sinalizagdo, velocidade permitida;
Caracteristica do veiculo: tipo de veiculo;

Desenvolver um modelo de previsdo
de fatalidades em sinistros e propor

17 Caracteristica ambiental: condi¢des climaticas; um indice de gravidade de sinistros Sem filtro
Caracteristica temporal: dia da semana, estacao do ano, periodo com k-means
do dia;
Caracteristica do condutor: género, idade, houve infracdo;
Caracteristica do sinistro: tipo de sinistro, houve sinistro anterior;
S o ) L T C Compreender os fatores que afetam
Caracteristica da via: velocidade permitida, iluminag&o, condi¢ao ) L ,
18 da pista; a gravidade dos sinistros em Sem filtros
Caracteristica do veiculo: tipo de veiculo, nUmero de ocupantes; rodovias pedagiadas.
Caracteristica temporal: periodo do dia.
Caracteristica do sinistro: tipo de sinistro, nimero de veiculos
envolvidos, tipo de veiculo envolvido, velocidade
Caracteristica da via: comprimento do tunel, tipo de local, tracado | Analisar principais varidveis que -
. i ' : e Sinistros que ocorrem em
19 da pista, trafego; impactam a gravidade de um sinistro tuneis
Caracteristica ambiental: condi¢des climaticas; gue ocorre em tunel '
Caracteristica temporal: periodo do dia, dia da semana, estacao
do ano.
Caracteristica do condutor: idade, género;
Caracteristica do sinistro: velocidade, nimero de veiculos - T
X Analise de fatores significativos que -
envolvidos : e = Sinistros envolvendo
20 o . . . . L impactam as colisbes de caminhdes L
Caracteristica da via: velocidade permitida, condi¢cdo da pista; . caminhdes em serra
o . . S RPN em descidas
Caracteristica ambiental: condi¢des climaticas;
Caracteristica temporal: dia da semana, periodo do dia.
Caracteristica do condutor: género, idade, experiéncia, infragdes;
Caracteristica do sinistro: tipo de sinistro;
Caracteristica da via: tipo de local, tracado da pista; Analisar principais variaveis que -
o . o . : . o Sinistros que ocorrem em
21 Caracteristica do veiculo: tipo de veiculo impactam a gravidade de um sinistro

Caracteristica ambiental: condi¢des climaticas;
Caracteristica temporal: periodo do dia, dia da semana, estacéo
do ano.

gue ocorre em tunel

tuneis.

Fonte: Autora (2024)
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Apoés a andlise dos trabalhos académicos selecionados na RSL, foi possivel
identificar os principais filtros aplicados na anélise de sinistros, bem como as principais

variaveis dependentes e independentes utilizadas.

2.4.3 Relatério

Dos 21 artigos analisados, 15 apresentaram estudos relacionados a gravidade
dos sinistros, com pelo menos um modelo utilizando vitima fatal ou grave como
variavel dependente. Desses, 4 artigos (3, 4, 9, 17) realizaram testes para determinar
o melhor modelo para prever a gravidade dos sinistros. Entre os modelos testados, a
regressao logistica binaria foi um dos métodos avaliados, e em 2 desses 4 artigos, 0
modelo de regressao logistica binaria demonstrou o melhor desempenho na previsao
da gravidade dos sinistros.

A andlise permite separar as variaveis independentes em subgrupos, como
caracteristica do condutor, do sinistro, da via, do veiculo, ambientais e temporais.

Caracteristica do condutor: 71% dos artigos apresentaram este grupo de
variaveis. Abrangem tanto caracteristica fisicas, como idade e género do condutor,
quanto caracteristica culturais, como etnia e local de residéncia, além de fatores
psicoldgicos, como o uso de alcool e outras situacdes.

Caracteristica do sinistro: 76% dos artigos apresentaram este grupo de
variaveis. Estdo relacionadas ao sinistro em si, como o tipo de sinistro, a velocidade
no momento da ocorréncia e o numero de veiculos envolvidos.

Caracteristica davia: 86% dos artigos apresentaram este grupo de variaveis,
sendo 0 mais presente nos artigos estudados. Referem-se a infraestrutura da via,
como o numero de faixas, presenca de curvas ou declives, tipo de uso do solo, além
de dados sobre a capacidade viaria, como trafego e velocidade.

Caracteristica do veiculo: 38% dos artigos apresentaram este grupo de
variaveis, sendo 0 menos presente nos artigos avaliados. Geralmente, referem-se ao
tipo do veiculo e, em alguns casos, a marca do veiculo, peso e condicdo do mesmao.

Caracteristica ambiental: 76% dos artigos apresentaram este grupo de
variaveis. Incluem informacdes meteoroldgicas, como temperatura e condi¢des

climaticas (chuva, neve), além de dados sobre iluminacao e visibilidade.
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Caracteristica temporais: 71% dos artigos apresentaram este grupo de
variaveis. Referem-se ao periodo no tempo, como hora do dia, dia da semana, estacéo
do ano e feriados.

Os estudos descritos desempenharam um papel fundamental no
embasamento teorico desta pesquisa, uma vez que a classificacdo de variaveis
dependentes em vitimas moderadas, graves e fatais € amplamente discutida na
literatura. As variaveis dependentes utilizadas em trabalhos anteriores também foram
de extrema importancia, proporcionando um direcionamento mais claro sobre quais
variaveis poderiam ser incluidas no modelo.

Dessa forma, identificou-se a possibilidade de empregar um modelo logistico
binario com o objetivo de compreender as principais varidveis que influenciam a
gravidade dos sinistros no Brasil, pais ndo contemplado nas bases de dados

analisadas.

2.5 MODELO DE REGRESSAO LOGISTICA BINARIA

Ao longo dos anos, uma série de estudos tem aplicado diversas técnicas
metodoldgicas para explorar a relacdo entre a gravidade dos sinistros e seus fatores
contribuintes, incluindo o uso de modelos de regressao logistica (WAHAB; JIANG,
2019). Destaca-se que entre os modelos de regressdo, o modelo de regressao
logistica binaria € amplamente reconhecido e utilizado para essa finalidade
(KONONEN; FLANNAGAN; WANG, 2011; KWON; RHEE; YOON, 2015; ONA;
MUJALLI; CALVO, 2011)

A regresséo logistica binaria € uma técnica estatistica usada para modelar a
relacdo entre uma variavel dependente Y dicotdmica (ou seja, que possui apenas duas
categorias, como "sim" ou "nao", "1" ou "0"). Sendo as variaveis independentes
dicotbmicas, nominais, ordinais ou quantitativas (HOSMER; LEMESHOW,;
STURDIVANT, 2013).

Considerando sinistros rodoviarios como a base da analise, a variavel
independente seria a ocorréncia de um sinistro com vitima e as variaveis
independentes seriam os fatores associados ao sinistro, como idade do condutor,
condicdo do tempo, tracado da pista e outras caracteristicas que podem ser

entendidas como relevantes para o modelo.
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Conforme apontado por Moomen, Rezapour e Ksaibati (2019), na estrutura do
modelo de regressao logistica binaria, a probabilidade (Pi) de encontrar um sinistro

com vitima (i) € definida como segue.

eBot Bixat++Bpxp (1)
E[Y|X] =n(x) =

1 4+ eBot Buxa++Bpxp

Em que:

Y: € a variavel dependente;

x1, ..., Xp. SA0 as variaveis independentes, ou seja, os fatores que contribuem
para o sinistro com vitima ocorrer;

B, -, Bp: 0S coeficientes estimados a partir do conjunto de dados por meio da
méaxima verossimilhanca.

Uma das propriedades da regresséo logistica € a possibilidade de linearizacao
por meio da transformacao logit, que é a funcéo logaritmica da razdo de chances. Ao
aplicar a transformacao logit, a regressao logistica é transformada em uma regresséao
linear, o que simplifica a interpretacao dos coeficientes das variaveis independentes
(Tay; Rifaat; Chin, 2008b). Logo, a funcéo logistica pode ser expressa por:

(2)

i

1-P

logit (P;) = ln( ) = Bo+ B1x1 + -+ LBuxy
Onde:

P;: probabilidade condicional de Y serigual a 1 dado X
logit (P;): o logit da probabilidade de P

Bo: 0 intercepto da regresséo

B1, .-, Bn: coOeficientes associados a cada uma das variaveis independentes

X1y s Xp

2.5.1 Ajuste do modelo

O método de maxima verossimilhanca é amplamente empregado para ajustar
o modelo de regresséao logistica binaria, com o objetivo de estimar os coeficientes

(Bo + B + -+ B,) com base nos dados observados. Esta abordagem estatistica
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busca encontrar os valores dos parametros que maximizam a probabilidade de
reproduzir o padrdo de observacdo dos dados amostrados, utilizando a funcdo de
verossimilhanca. As estimativas dos parametros, obtidas por meio deste método, séo
consideradas as melhores estimativas dentro do contexto do modelo, uma vez que
maximizam a probabilidade de reproduzir o padrao observado nos dados amostrados
(HOSMER; LEMESHOW; STURDIVANT, 2013).

A maxima verossimilhanca (I), compara os resultados (y=1 se o sinistro
ocorreu e y=0 caso contrario) com as probabilidades previstas de acordo com a

eguacao a seguir.

1= 3" yin(R)+ (1 ~y)In(1~ P) ®

Onde [ é a log-verossimilhanca, y; é a variavel resposta para a i-ésima
observacéo (1 se o evento ocorreu e 0 caso contrario), e P; é a probabilidade prevista
pelo modelo de que a i-ésima observacdo tenha y; = 1. O logaritmo natural € aplicado

a P; e 1 — P; para garantir que a funcéo de verossimilhanca seja maximizada.

2.5.2 Métodos de Avaliacdo do Modelo Logistico

O presente capitulo utilizard como principal referéncia o livro dos autores
Hosmer, Lemeshow e Sturdivant (2013) reconhecido por sua importancia e influéncia
na area de estatistica, especialmente em regressao logistica. O livro define varias
medidas de qualidade de ajuste que podem ser incluidas na analise, tais como o teste
de razéo de verossimilhanca, AIC, BIC, deviance, pseudo R? de Nagelkerke, teste de
Wald e a curva ROC. Estas medidas sdo fundamentais para avaliar a precisdo e a
robustez dos modelos estatisticos, proporcionando uma visdo abrangente do

desempenho e da adequacdo do modelo aos dados observados.

25.2.1 Teste de Razéo de Verossimilhanca

O teste de razao de verossimilhanca é realizado para avaliar se os parametros
de um modelo de regressao logistica influenciam significativamente a variavel

dependente. Este teste compara a log-verossimilhangca do modelo saturado e modelo
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reduzido. A diferenca na log-verossimilnanca entre esses modelos € usada para
determinar se o0s parametros adicionais no modelo completo melhoram
significativamente o ajuste aos dados (HOSMER; LEMESHOW,; STURDIVANT, 2013).

D = —2ln

Func¢do da maxima verossimilhanga do modelo reduzido] 4)
Funcdo da maxima verossimilhanca do modelo saturado

Onde o modelo saturado € aquele que contém todas as variaveis e suas
interacdes, enquanto o modelo reduzido contém apenas as variaveis desejadas para

o0 estudo. Logo o teste pode ser representado por:

p=-23" [yn(Z)+a-yom(z=) Q

O teste possui as seguintes hipo6teses:

{HO:B1 =...= B, =0
H;: Existe algum  # 0

Ou seja, na hipétese nula (H,) nhenhuma das variaveis independentes tem
efeito significativo na variavel dependente. Enquanto que na hipétese alternativa (H,),
pelo menos uma das variaveis independentes tem efeito significativo na variavel
dependente.

Portanto, ao testar a hipétese nula, todos os coeficientes do modelo sdo
igualados a zero, enquanto a hipétese alternativa é representada pelo modelo
saturado, que mantém todos os seus coeficientes. Ao rejeitar a hipdtese nula,
concluimos que existe pelo menos uma variavel independente que tem um efeito

significativo na variavel dependente

2.5.2.2 Critério de Informacéo de Akaike

Para determinar o melhor modelo a ser avaliado, € importante analisar os
residuos gerados. Dessa forma, Akaike (1987) apresenta o Critério de Informacéo de
Akaike (AIC). O AIC é calculado visando minimizar a informacéo de Kullback-Leibler
(Kullback e Leibler (1951)), uma medida da discrepancia entre a distribuicdo real e o

modelo proposto. Essa métrica é derivada da soma do logaritmo maximo da fungéo
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de verossimilhanca com a penalidade associada ao niumero de parametros do modelo.
Em esséncia, quanto menos informacdes sdo perdidas no modelo proposto, melhor

sua qualidade, refletindo-se em valores menores de AIC.

AIC = =21+ 2k (6)

Onde [ é o méaximo valor da funcéo de log-verossimilhanca para o modelo
estimado e k € o numero de parametros incluidos no modelo (variancia).

De maneira geral, o AIC é uma ferramenta utilizada para comparar e
selecionar modelos estatisticos. Ele € Gtil quando se deseja testar varios modelos e
determinar qual se ajusta melhor a um conjunto de dados. Pois 0 método avalia a
qualidade relativa dos modelos, sendo preferivel escolher o modelo com o menor valor
de AIC.

2.5.2.3 Critério de Informacéo Bayesiano

O Critério de Informacdo Bayesiano (BIC) recebe esse nome devido ao
argumento Bayesiano utilizado por Schwarz (1978) para sua formulacdo. Ele € um
critério de selecao de modelos que considera a probabilidade a posteriori. O BIC é
derivado sob a hipétese assintotica de que os dados observados sdo gerados por
modelos probabilisticos pertencentes a Familia Exponencial.

Assim como o AIC, valores menores de BIC indicam um melhor ajuste do
modelo. Além disso, o BIC também penaliza modelos com muitas variaveis, mas de
uma maneira mais rigorosa. Essa abordagem torna o BIC particularmente Gtil para

selecionar modelos em conjuntos de dados grandes ou complexos.

BIC = =20+ kln (n) (7)

Onde [ é o maximo valor da fun¢éo de maxima verossimilhanca para o modelo
estimado e k € o nimero de paradmetros incluidos no modelo (variancia) e n o tamanho

da amostra.
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2524 Estatistica Deviance

O deviance, ou desvio, em um modelo logistico corresponde a soma dos
quadrados dos residuos, similar ao modelo de regressao linear. Esta definicdo é

estabelecida por Hosmer et al. (2013) como:

Lyeq ] (8)

sat

Dev = 2Ln [

Onde L,.4 € Ly, representam, respectivamente, a verossimilhanga do modelo
reduzido e a verossimilhanca do modelo saturado. A estatistica deviance segue uma
distribuicdo X? com n-q graus de liberdade, sendo um indicativo de melhor ajuste

guanto menor for o seu valor.

2525 Pseudo R?

O pseudo R? é uma abordagem alternativa para avaliar a eficacia do modelo,
semelhante ao conceito de R? na regressdo linear. Enquanto na regressao linear, o
R? mede o impacto linear das variaveis independentes sobre a variavel dependente,
na regressao logistica, calcular o R? ndo é viavel devido a natureza probabilistica da
variavel dependente (HOSMER et al., 2013)

Por isso, na regressao logistica, € comum recorrer ao pseudo R?, derivado
dos testes de Cox; Snell (1989) e Nagelkerke (1991). No entanto, € importante
ressaltar que esses testes sao parametros e devem ser interpretados com prudéncia
e sensibilidade pelo pesquisador.

Em termos de interpretacéo, o valor do pseudo R? varia de 0 a 1, indicando a
porcentagem dos dados explicada pelo modelo. Quanto maior o valor do pseudo R?,

mais explicativo € o modelo e melhor ele se ajusta aos dados observados na amostra.

25.251 R? de Cox e Snell

Primeiramente tem-se [ (modelo ajustado) definido como a probabilidade
condicional da variavel de respostas dadas as variaveis preditoras. Se houver n

observacdes no conjunto de dados, entdo [ é o produto das n probabilidades,
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enquanto [, representa o modelo inicial. Portanto, ao tomar a raiz n-ésima do produto
[ — I, obtém-se uma estimativa da probabilidade de cada valor (COX; SNELL, 1989).
Dessa forma, o pseudo R? de Cox e Snell é obtido de uma transformacéao estatistica
usada para verificar a convergéncia de uma regressao logistica, representado através

da equacao a seguir:

Rig=1- 5 ®)
Onde:
R%s: € a funcdo do pseudo R2 de Cox e Snell;
[ é 0 modelo ajustado;
[, € o modelo inicial; e n representa cada observacdo da amostra.
Note-se que em seu maximo nunca tera valor igual a 1 devido ao fato de que

esta estatistica ndo o atinge, mesmo quando o ajustamento é perfeito.

25.25.2 R? de Nagelkerke

Nagelkerke propds uma modificacdo no pseudo R? de Cox e Snell para torna-
lo mais informativo. Ele ajustou o pseudo R? para variar de 0 a 1, onde 1 indica um
ajuste perfeito do modelo aos dados. Essa adaptacdo permite uma interpretacdo mais
direta dos valores intermédios, tornando pseudo R? de Nagelkerke uma medida mais
util para entender quando o comportamento da variavel dependente é explicado pelas
variaveis independentes no modelo. Sendo assim, o compara a maxima
verossimilhanca do modelo desenvolvido () e do modelo nulo (I,) (NAGELKERKE,
1991)

2
S U - (10)
v 20 20
1—en 1—en

Onde:
RZ: é a funcdo do pseudo R2 de Nagelkerke;
RZ: é a funcdo do pseudo R2 de Cox e Snell;

[,: é 0 modelo;
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n: representa cada observacdo da amostra.

25.2.6 Teste de Wald

De acordo com Hosmer et al. (2013), além de ajustar o modelo aos dados, €
importante avaliar a contribui¢cdo individual dos preditores. Na regressao linear, o teste
t € comumente utilizado para verificar a qualidade do ajuste. J& na regresséo logistica,
emprega-se a estatistica de Wald, que indica se o coeficiente g; de cada preditor €
significativamente diferente de zero. Se o resultado for significativo, entdo o preditor
contribui de forma significativa para a previséao de Y.

A equacao do teste de Wald é calculada pela divisdo entre a estimativa do
maximo da verossimilhanca do parametro g; pelo estimador do erro padrdo SE(f;),

conforme apresentado na equacao a seguir.

_ P
SE(B)

i

(11)

Essa estatistica de teste segue uma distribuicdo normal padrao. Dessa forma,
se o valor-p associado a estatistica de Wald for menor que um certo nivel de
significancia predefinido (geralmente 0,05), rejeitamos a hipGtese nula e concluimos
que o coeficiente é estatisticamente significativo. Caso contrario, ndo rejeitamos a
hipétese nula e concluimos que o coeficiente ndo é estatisticamente diferente de zero

(HOSMER et al., 2013).

25.2.7 Residuos

De acordo com Turkman e Silva (2000) a analise de residuos desempenha
um papel fundamental na avaliagdo da qualidade de ajuste de um modelo estatistico.
Os residuos permitem ndo apenas verificar se 0 modelo escolhido, incluindo a
distribuicdo e a funcao de ligacdo, € apropriado, mas ajuda a identificar observacoes
gue néo sao bem explicadas pelo modelo.

Para cada observacéao individual (representada pela i-ésima observacgao), o

residuo é definido como a diferenca entre o valor observado e o valor estimado pelo
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modelo. E importante que os residuos estejam livres de outliers, que podem distorcer
as analises.

Outliers podem ser identificados observando os residuos padronizados, 0s
quais devem estar dentro dos intervalos de [-3, 3]. Se outliers forem identificados, &
recomendado revisar 0 modelo sem essas observacdes para determinar sua
influéncia no modelo e decidir se devem ser removidos.

A obtencéo dos residuos padronizados € realizada com base nos residuos de

Pearson, conforme apresentado no proximo item.
25271 Residuo de Pearson

O residuo de Pearson é calculado pela seguinte expressao:

Yi — i

T, = ,i=1,2,...,n
V@) (12)

O residuo r;

ip representa a contribuicéo da i-€sima observagéo para o calculo

da estatistica de Pearson generalizada, conforme expresso abaixo:

n ~
N - m)?

X = V@ (13)

i=1

Onde V(i1,) é a funcdo de variancia estimada para a distribuicdo do modelo

em estudo.
25.2.7.2 Residuos padronizados:

A partir dos residuos de Pearson, podemos derivar os residuos padronizados,
que sédo residuos ajustados pelo respectivo desvio padrdo. Essa padronizacdo nos
permite comparar a magnitude dos residuos entre diferentes observacdes e facilita a
identificacdo de valores extremos ou outliers. Dessa forma, o residuo de Pearson

padronizado é dado por:
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~

— Yi— W
JVR)(A = hy) (14)

TiE

Onde h;; representa os valores da diagonal da matriz de projegcdo H =

1
WX (X'WX) 1 Xx'w/z,
2.5.2.8 Curva Receiver Operator Characteristic

Conforme apresentado por Ofia, Mujalli e Calvo (2011) a curva Receiver
Operator Characteristic (ROC) € outro indicador que pode ser analisado. A curva ROC
representa a taxa de verdadeiros positivos (Sensibilidade) versus a taxa de falsos
positivos (1 - Especificidade) em um teste estatistico. A area sob a curva, também
conhecida como Area Under the Curve (AUC), é particularmente util para descrever o
desempenho geral do teste, com um valor maximo de 1,00 indicando um teste perfeito
e uma area ROC de 0,50 indicando um teste sem valor.

A sensibilidade é definida como a proporcdo de positivos corretamente
identificados, enquanto a especificidade é a propor¢cdo de negativos corretamente
identificados. A curva ROC é utilizada para determinar o ponto de corte ideal na curva,
de modo a maximizar tanto a sensibilidade quanto a especificidade, minimizando as
taxas de falsos positivos e falsos negativos (WAN et al., 2017).

Para Hosmer, Lemeshow e Sturdivant (2013) a area sob a curva ROC, que
varia de 0,5 a 1, fornece uma medida da capacidade de discriminar entre individuos
gue experimentam o resultado de interesse e aqueles que ndao 0 experimentam.
Quanto maior for o valor dessa area, melhor sera a capacidade preditiva do modelo

ajustado.
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Figura 5 - Curvas ROC dos diferentes tipos de discriminacao.
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Fonte: Adaptado de Braga (2000)

Hosmer, Lemeshow e Sturdivant (2013) apresentam uma regra interpretativa
da AUC, relacionada ao poder preditivo do modelo ajustado, da maneira que segue:

— Se AUC = 0,5, ndo indica discriminacao;

—Se 0,7 < AUC < 0,8, indica uma discriminagao aceitavel;

—Se 0,8 = AUC < 0,9, indica uma discriminagéo excelente;

— Se AUC = 0,9, indica discriminagéo excepcional.

2.5.3 Razéo de Chances (Odds Ratio)

De acordo com Hosmer et. al (2013), além das estatisticas de ajuste do
modelo, os parametros sdo interpretados por meio de suas razdes de chances,
também chamada de odds ratio (OR). A razdo de chances € uma medida que
expressa a probabilidade de um evento ocorrer, dado o efeito de um parametro
especifico, em comparacdo com a probabilidade de o evento ndo ocorrer, quando
esse parametro ndo esta presente, mantendo todos os outros fatores constantes

Considerando por exemplo, a razdo de chances entre duas categorias A e B
com probabilidades P, e P,, respectivamente, a razdo de chances indica o quéao
provavel um evento € em uma categoria em relacdo ao mesmo evento na outra

categoria. O OR é calculado conforme a equacéo abaixo:
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Py
OR = odds (A) _ 1- P, _ P, (1— Py) (15)
odds (B) Py P, (1— PB)
1= P,

A interpretacdo do OR pode ser feita de duas maneiras:

Em termos absolutos: OR = 1 indica que o evento tem a mesma probabilidade
de ocorrer em ambos o0s grupos. Valores de OR maiores que 1 indicam que o evento
€ mais provavel no grupo A em comparacao com o grupo B, enquanto valores de OR
menores que 1 indicam o contrario (Tay; Rifaat; Chin, 2008b; Zhang et al., 2016).

Em termos percentuais, calculamos OR, = (OR — 1) X 100%. Uma OR,, > 0%
sugere um aumento na probabilidade de o evento ocorrer no grupo A em relacdo ao
grupo B, enquanto valores de OR, < 0% indicam o oposto. Quando OR, = 0%, O
evento tem a mesma probabilidade de ocorrer em ambos 0s grupos.

No modelo de regressao logistica, a razdo de chances também pode ser
interpretada como a contribuicdo de cada variavel para o modelo. Em outras palavras,
€ uma maneira de quantificar a variacdo na probabilidade de ocorréncia do evento
quando X; = 1 emrelagéo a X; = 0.

Para a criacdo do modelo, além dos testes estatisticos, € fundamental incluir
variaveis baseadas em célculos previamente estudados. Uma dessas variaveis € a
unidade padrdo de severidade, que sera analisada a seguir para entender como ela
contribui para a modelagem, influenciando potencialmente a probabilidade dos

eventos que estamos investigando.

2.6 UNIDADE PADRAO DE SEVERIDADE

Além da frequéncia de sinistros, € possivel estabelecer pesos diferentes de
acordo com a gravidade dos sinistros para a definicdo da criticidade dos pontos
analisados (AASHTO, 2009). Dessa forma, surge a Unidade Padréo de Severidade
(UPS), criada pelo DENATRAN em 1987, na qual sinistros com vitimas e fatais
possuem maiores pesos por colocarem mais pressao sobre a infraestrutura.

O Ministério dos Transportes (2020), entendendo a necessidade de tratar os
sinistros envolvendo pedestres de forma separada aos sinistros com vitima ferida,
aperfeicoa o UPS, com a inclusdo de um peso, como mostrado na Tabela 7, o qual

apresenta o peso de cada sinistro de acordo com essa severidade.
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Tabela 7 - Pesos atribuidos aos sinistros

Gravidade do sinistro de transito Peso atribuido
Sinistro com somente danos materiais 1

Sinistro com vitima nao fatal 4

Sinistro com vitima nao fatal envolvendo pedestre | 6

Sinistro com vitima fatal 13

Fonte: Ministério dos Transportes (2002)

O valor do segmento analisado € entdo expresso pela soma dos produtos do
numero de sinistros de acordo com a severidade do mesmo. Dessa forma, o calculo

do valor da severidade no trecho é feito através da equacao:

UPS = (1 X Ngg) + (4 X Ngy,) + (6 X Ngp) + (13 X Ngg) (16)

Onde:

UPS: Unidade Padrdo de Severidade;

N,q4: NUmero de sinistros com danos materiais;
N,,: Nimero de sinistros com vitimas nao fatais;

N,

ap- NUmero de sinistros com vitimas n&o fatais envolvendo pedestre;

Nq¢: Numero de sinistros com vitimas fatais.

Dentre as dificuldades na andlise de sinistros de acordo com a gravidade, a
principal problemética est4 na forma de classificagdo da severidade do sinistro. Um
sinistro pode gerar diversas vitimas, com grau de ferimentos diferentes. Dessa forma,
uma das abordagens utilizadas é a classificacdo de acordo com a vitima mais grave.
Assim, sinistros com Obitos, sempre serdo sinistros com vitimas fatais (LORD;
MANNERING, 2010).

Aléem do UPS, outra variavel que pode ser incluida no modelo refere-se ao
agrupamento dos sinistros de acordo com caracteristicas pré-definidas, como
geolocalizacao, tipo de veiculo, idade do condutor, dentre outras. A andlise baseada
na geolocalizagdo visa identificar os locais com maior incidéncia de sinistros,
permitindo definir regibes de atencéo prioritaria para a implementacdo de medidas

preventivas.
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2.7 TECNICAS DE AGRUPAMENTO APLICADAS A SINISTROS
RODOVIARIOS

Existem diversas formas de analise de sinistros, sendo duas abordagens
principais: a analise descritiva e a analise preditiva.

A analise descritiva é utilizada para identificar grupos ou padrdes nos dados,
com base em semelhancas entre esses objetos decorrentes de interacdes entre
variaveis independentes. Por outro lado, a analise preditiva busca prever eventos ou
comportamentos futuros, mapeando um conjunto de valores de entrada para um valor
de saida (COMI; POLIMENI; BALSAMO, 2022).

Dentre os modelos para andlises descritivas, destaca-se a analise de grupo
ou agrupamentos, um método de mineracdo de dados que permite segmentar 0s
elementos dos dados em grupos com base na homogeneidade ou heterogeneidade
dos dados (FRALEY; RAFTERY, 2002).

Antes de adentrarmos na descricdo dos métodos de agrupamento, é
fundamental entender o conceito de pontos criticos em relacdo aos sinistros
rodoviarios. Compreender essa definicdo € crucial para contextualizar a analise e
aplicacdo dos métodos de agrupamento na identificacdo dos riscos associados a

esses locais.

2.7.1 Ponto Critico

Existem muitas definicdes de pontos criticos, dentre elas, Hakket e Mahalel
(1978) entendem que pontos criticos ndo sdo necessariamente os locais com muitos
sinistros, mas sdo aqueles em que o numero real de sinistros € significantemente
maior do que o numero esperado. Enquanto Mahalel et al. (1982) entendem que
melhorias viarias possuem limitacdes na reducao de sinistros e define pontos criticos
como locais nos quais ha uma reducdo maxima esperada de sinistros, mesmo apos
intervencdes viarias.

De acordo com Cheng e Washington (2005) um local pode apresentar grande
namero de sinistros devido a dois fatores: (i) problemas de seguranca viaria, podendo
ser relacionada a via ou a alta exposicao no local; ou (ii) uma flutuacédo aleatoria

durante o periodo de contagem de sinistros. Sendo assim, € necessario identificar
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locais inseguros com baixo numero de sinistros, chamados de falso negativo, e locais
seguros com alto indice de sinistros, chamados de falsos positivos.

Dessa forma, a simples contagem de sinistros ndo indica qual dos cenérios
prevalece no local, sendo necessario utilizar de métodos estatisticos para a definicdo
dos pontos criticos. E, a partir de identificacdo correta de tais pontos, pode-se definir
investimentos assertivos para melhoria da seguranca viaria.

Para entender o problema de seguranca viaria, o primeiro passo é mapear 0s
locais das ocorréncias de sinistros, sendo possivel definir, na maioria dos casos, 0s
locais concentradores, ou pontos criticos. O desenvolvimento de indices ou
indicadores de acidentalidade desses locais pode ser realizado de duas maneiras: de
acordo com a frequéncia que ocorrem ou de acordo com a severidade (SATRIA,;
CASTRO, 20186).

A principal diferenca entre as duas formas de andlise deve-se ao fato da
frequéncia, diferentemente da gravidade dos sinistros, ser um estudo de seguranca
objetiva, por ser uma medida independente do observador (AASHTO, 2009).

A partir dos estudos desenvolvidos no decorrer dos ultimos anos, entende-se
0 uso do termo frequéncia média esperada de sinistros para descrever a estimativa
da frequéncia média de sinistros a longo prazo, visto que um indicador a curto prazo
nao define a tendéncia do problema (AASHTO, 2009).

A partir da analise dos pontos criticos sédo definidas formas de reduzir a
ocorréncia de sinistros, como demonstrado pelo Federal Highway Administration
(FHA, 2018) na Tabela 8

Tabela 8 - Medidas mitigadoras de sinistros de transito

Categoria Medida

Pedestres/Ciclistas | - Construcdo de ciclovias e faixas de pedestres;

- Melhoria da visibilidade e sinalizacéo na faixa de pedestre;
- Canteiros centrais ou ilhas de refugio para pedestres;

- Semaforos bom botoeira em vias rapidas para pedestres;
- Alterar a via com foco nos ciclistas;

- Melhoria das calcadas

Controle de - Limite de velocidade apropriado para todos os usudrios da via;
Velocidade - Cameras de seguranca de velocidade;
- Limite de velocidade variavel

Geometria da Via - Delineado compativel com a curva horizontal;
- Sinalizacao horizontal e vertical correta;
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Categoria Medida

- Linhas de bordo largas;

- Barreiras centrais adequadas;

- Rumble Strips para vias com sentido duplo;
- Inclusado da tecnologia Safety Edge.

Intersecgdes - Seméforo com borda refletiva;

- Faixas de converséo a esquerda em vias com dois sentidos;
- Melhoria do design e sinalizacdo de acessos as vias;

- Rotatérias;

- Faixas exclusivas de conversao a esquerda e a direita;

- Melhoria de sinalizacdo e demais medidas de baixo custo;

- Melhoria no tempo de amarelo

Demais Melhorias - Planos para melhoria da seguranca viaria;
- Melhoria da aderéncia do pavimento;

- Melhoria da iluminacgéo;

- Auditorias de seguranca rodovidria.

Fonte: Federal Highway Administration (2018)

A definicdo de pontos criticos pode variar dependendo do contexto, sendo
uma das abordagens mais comuns na literatura a utilizacdo de técnicas de
agrupamento. Essas técnicas permitem identificar areas onde a incidéncia de sinistros
€ significativamente alta ou onde ocorrem eventos com consequéncias graves,
fornecendo uma abordagem sistematica para delinear esses locais de risco.

De acordo com o Thang e Kim (2011), existem muitos algoritmos de
agrupamento na literatura, podendo ser categorizados em:

1 Método de particionamento (k-means);

2 Método hierarquico;

3. Método baseado em densidade (DBSCAN);

4 Método baseado em grade (CLIPE).

2.7.2 Método de particionamento (k-means)

O agrupamento é uma técnica empregada para agrupar informagbes com
base em seu grau de similaridade, organizando os dados em um numero definido de
grupos. Essa abordagem é amplamente utilizada em diversas areas do conhecimento.

O algoritmo k-means é uma heuristica de agrupamento n&ao hierarquico, que
possui como premissa a divisdo dos dados em k grupos com algum nivel de
homogeneidade. Em seguida é realizada a divisdo de todos os itens pelos k grupos

preestabelecidos e a melhor particdo dos n itens sera aquela que otimiza o critério
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escolhido. Para realizar essa divisdo o modelo mede a proximidade dos grupos
usando a distancia euclidiana entre os centroides deles (JAMES et al., 2013).
De forma simplificada, as etapas para a execucéao do algoritmo séo:
g) Define-se o numero de agrupamento (k) que serdo gerados a partir
dos n itens;
h) O algoritmo seleciona aleatoriamente k itens do conjunto de dados,
para servir como centroides iniciais;
i) Em seguida agrupa-se 0S oObjetos restantes aos Qrupos cujos
centroides se encontram mais proximos;
j) Atualiza-se o calculo dos centroides dos grupos até que ndo ocorra
variagdo significativa na distancia minima de cada objeto da base de

dados a cada um dos centroides dos k grupos.

Para a definicdo das medidas de similaridade, a distancia euclidiana € uma
das métricas mais utilizadas para analises de grupo. O método euclidiano define que
uma pequena distancia entre dois objetos implica em uma forte semelhanca, enquanto
uma grande distancia implica em baixa semelhanca (ERMAN; ARLITT; MAHANTI,
2006).

Figura 6 - Agrupamento com algoritmo k-means (a) K=2; (b)) K=3; (c) K=4

(a) (b) (c)

Fonte: (JAMES et al., 2013)

Dessa forma, busca-se criar grupos com elementos mais semelhantes entre
si quanto possivel, enquanto que as semelhancas entre os elementos de grupos
distintos sejam as menores possiveis. Tais divisdes sdo criadas a fim de criar grupos

com itens que possuam a maior semelhanca.
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De acordo com Linden (2009), o algoritmo possui grande simplicidade
comparado com outros modelos, além da velocidade de execucao ser extremamente
alta, sendo necessério poucas interacdes para alcancar a estabilidade. Porém, o
modelo apresenta duas principais criticas:

a) a aleatoriedade na escolha dos centroides, o que pode gerar uma ma
separacao dos conjuntos;

b) a escolha do nimero de grupos é feita pelo usuario, fazendo com que
um numero grande pode quebrar um grupo em dois, enquanto um
numero pequeno pode englobar dois grupos naturais.

Além da selecdo dos grupos iniciais que irdo influenciar as agregacoes e o
resultado final, € importante atentar para a escolha das variaveis. James et al. (2013)
definem que variaveis que assumem o mesmo valor para todos os itens sdo pouco
discriminatorias e a inclusdo apenas polui a amostra. O mesmo ocorre para variaveis
com muita discriminacdo e pouco relevantes para a solucdo do problema, devendo-

se excluir tais variaveis do modelo.

2.7.3 Algoritmo Hierarquico

Os algoritmos hierarquicos criam, a partir de relacionamentos, uma hierarquia
entre seus elementos, conforme mostrado na Figura 7. Existem duas formas de
desenvolver o algoritmo: o aglomerativo, que cria conjuntos a partir de elementos
segregados, e o divisivo, que parte de um conjunto maior e particiona 0 mesmo em
conjuntos menores (LINDEN, 2009).
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Figura 7 - Representacdo dos passos para o agrupamento do algoritmo hierarquico.
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Fonte: Linden, 2009.

2.7.4 Método baseado em grade (CLIPE)

As abordagens de agrupamento baseadas em grade definem agrupamentos
baseados em estruturas de célula em grade e na densidade. O “CLIPE” inicialmente
particiona a base de dados em subespacos, sendo a densidade baseada no numero
de objetos em cada célula e cada item passa a ser representado pela célula que ocupa
na grade (TSAI; YEN, 2008).

Dentre as vantagens do uso do algoritmo, a principal se da pela melhora no
desempenho, com a reducdo no tempo de agrupamento devido ao numero de
interacdes, visto que sdo baseadas no numero de células de grade. Embora o CLIQUE
tenha um tempo de agrupamento rapido, seus limites de agrupamento sao horizontais

ou verticais, devido a natureza da grade retangular (TSAI; YEN, 2008).
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Figura 8 - As células em azul sdo chamadas de populares
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Fonte: Tsai e Yen (2008).

2.7.5 Método baseado em densidade (DBSCAN)

Métodos baseados em densidade, como o DBSCAN, assumem que 0S
elementos pertencentes a um determinado grupo seguem uma mesma distribuicao,
modelando os grupos como regifes densas do conjunto de dados divididas por areas
de regides esparsas. Esses métodos tém a vantagem de identificar grupos de
formatos arbitrarios, ao contrario dos métodos baseados em particionamento, como o
k-means, que apresentam melhores resultados com grupos de formato circular.
Enquanto o k-means gera grupos esféricos, o DBSCAN é capaz de gerar grupos com
formas mais complexas (ERMAN; ARLITT; MAHANTI, 2006).

O algoritmo possui dois parametros de entrada: épsilon e minpts. Epsilon
representa a semelhanca entre duas conexdes de rede e minpts € o nimero minimo
de pontos dentro do grupo. Sendo assim, o épsilon juntamente com o minpts definem
0 numero de pontos semelhantes ao centroide analisado (THANG; KIM, 2011).

Diferentemente dos demais modelos, o DBSCAN gera o que chamamos de
ruidos, ou seja, pontos que nao pertencem a qualquer grupo (ERMAN; ARLITT;
MAHANTI, 2006, THANG; KIM, 2011).

A Figura 9 apresenta pontos aleatorios na primeira imagem e a aplicacao do
algoritmo DBSCAN na segunda imagem, onde os pontos azul-escuros sao os ruidos

e nao pertencem a nenhum grupo.
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Figura 9 - Resultados do uso do agrupamento DBSCAN
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Fonte: Xue et al. (2018)

As defini¢cdes utilizadas no DBSCAN séo:

1.

N¢,s(p): € definido como o agrupamento de pontos g que se encontram
dentro de uma distancia eps em relagéo ao ponto p. E frequentemente
referido como o agrupamento de vizinhanca de p.

Diretamente alcancavel por densidade (DDR): um ponto p é
considerado DDR a partir de um ponto g se p € N,p5(q) € [Ngps(q)| =
minPoints.

Alcancavel por densidade (DR): um ponto p é considerado alcancavel
por densidade a partir de um ponto g, se houver uma sequéncia de
pontos {p4, ..., pn} ONde p; = p e p,, = q, tal que p;,, € DDR a partir de
pi-

Conectado por densidade (DC): Um ponto p estd conectado por
densidade a um ponto g se existe um ponto o tal que p e g sdo DR a
partir de o.

Ponto central (Core point): um ponto p € categorizado como ponto
central se o nimero de pontos em sua vizinhanga |N,,s(0)| =
minPoints.

Ponto de borda (Border point): um ponto p é categorizado como ponto
de borda se o nimero de pontos em sua vizinhanga |N,s(0)| <

minPoints e p for DDR a partir de um ponto central.



66

7. Ruido (Noise): Um ponto p é categorizado como ruido se 0 numero de
pontos em sua vizinhanga |N,,s(0)| < minPoints e p ndo for DDR a

partir de nenhum ponto central.

A figura apresenta quatro imagens que apresentam como € realizada a
construgéo do grupo:
a) Pontos a serem analisados;
b) O ponto vermelho é o ponto central;
c) O ponto verde € o ponto de borda;
d) Todos os pontos vermelhos sao DR.

Figura 10 - Etapas para a definicdo do grupo
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Fonte: Xue et al. (2018)

De acordo com (SZENASI; CSIBA, 2014; XUE et al., 2018), para a construcéo
do algoritmo, é necessério seguir alguns passos:

Primeiro, para cada ponto p nao visitado, o algoritmo encontra o conjunto de
seus vizinhos N,,;(p) dentro de uma determinada distancia. Se esse conjunto de
vizinhos for maior que um valor minimo predefinido (minPoints), um novo grupo é
criado e o ponto atual, juntamente com seus vizinhos, sdo atribuidos a esse grupo.
Em seguida, os pontos néo visitados do novo grupo sao expandidos em um processo
semelhante. Este processo continua até que todos os elementos tenham sido
visitados.

Na expansao de um grupo, a expansao comeca a partir de um ponto p,
encontrando todos os elementos que estdo conectados por densidade (DC) a p. A
funcdo recebe como entrada o ponto p, seu conjunto de vizinhos (NeighborPts), 0
identificador do grupo a ser expandido (C), e os parametros eps € minPoints. Para
cada ponto p’ no conjunto de vizinhos de p, se p’ ainda nao foi visitado, sua vizinhanca

€ recuperada e adicionada ao conjunto de vizinhos (NeighborPts) que serao
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verificados. Depois de verificar p’, se ele ndo pertencer a nenhum grupo, ele é
adicionado ao grupo atual. Este processo continua até que nao haja mais pontos para
verificar no conjunto NeighborPts.

As analises de agrupamentos surgem como uma ferramenta eficaz na
identificacdo de pontos criticos em dados relacionados a sinistros. Ao detectar
padrées de agrupamento em conjuntos de dados, essas analises podem destacar
areas geograficas ou condicbes especificas que apresentam uma concentracdo
significativa de ocorréncias de sinistros.

Porém, além de identificar os pontos criticos de sinistros, € essencial
compreender os fatores associados. Para isso, modelos de regressdo podem ser
ferramentas valiosas. Enquanto as analises de agrupamentos revelam areas de maior
concentracdo de sinistros, modelos de regressdo permitem explorar os fatores que

influenciam a probabilidade ou gravidade desses eventos.

2.8 LINGUAGEM DE PROGRAMACAO

Com o objetivo de utilizar uma ferramenta estatistica robusta, foram
consideradas diversas opc¢oes de implementacao, e concluiu-se que a melhor escolha
seria uma linguagem de programacdo de cddigo aberto. Essa linguagem deveria
demandar menos esforco de programacdo, mas ainda assim possibilitar o
desenvolvimento de um produto de alta qualidade. Diante disso, Python foi
selecionada como a linguagem de programacao ideal.

Python é uma linguagem de programacéao de alto nivel que se destaca pela
vasta quantidade de bibliotecas disponiveis, como as que oferecem suporte para
matematica simbdlica e integracdo com sistemas e criacdo de graficos interativos.
Essas bibliotecas tornam o ambiente de desenvolvimento extremamente versétil,
permitindo a construcdo de modelos estatisticos avancados que podem resolver
problemas complexos com eficiéncia (MCKINNEY, 2017).

Desde seu lancamento em 1991, Python evoluiu para se tornar uma das
linguagens de programac&o mais populares. Sua natureza de codigo aberto permitiu
uma ampla colaboracdo da comunidade de computacéo cientifica, o que contribuiu
para seu desenvolvimento continuo e crescente ado¢cdo em aplicagfes industriais e
académicas (MCKINNEY, 2017).
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Python é uma linguagem poderosa para analise de dados e modelos
estatisticos, especialmente em regresséo logistica binomial, utilizando bibliotecas
como pandas, numpy, statsmodels e scikit-learn. Pandas e numpy sao essenciais para
o tratamento e manipulacéo de dados, fornecendo estruturas eficientes para organizar
e realizar calculos numéricos (MCKINNEY, 2017). Statsmodels é utilizada para
realizar andalises estatisticas detalhadas e ajustar modelos de regressao logistica,
oferecendo métricas de diagndstico e testes de hipotese. Por fim, scikit-learn &
empregada para aprendizado de méaquina, facilitando a implementacdo pratica de
regressao logistica, previsdo e avaliacdo de desempenho (Scikit-learn, 2024). Essas
bibliotecas juntas fornecem uma plataforma robusta para desenvolver, avaliar e

otimizar modelos de regressao logistica binomial.
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Neste capitulo, sdo apresentados os materiais e métodos utilizados na

pesquisa. Inicialmente, foram obtidos dados de sinistros rodoviarios, que passaram

por um tratamento extensivo. Utilizou-se o algoritmo DBSCAN, conforme apresentado

no item 2.8.5, com o objetivo de identificar grupos de sinistros de transito com vitimas

moderadas, graves

ou fatais.

Apbs a identificacdo dos grupos, estes foram utilizados como uma variavel

explicativa no modelo logistico binario desenvolvido para avaliar os fatores que

aumentam a gravidade dos sinistros de transito. O modelo logistico considerou, além

dos grupos identificados, varidveis relacionadas a caracteristica do condutor, do

sinistro, da via, do veiculo, ambientais e temporais, como apresentado no item 2.5.3.

O fluxograma metodologico é apresentado na Figura 11 e as etapas sdo descritas a

seqguir:

Figura 11 - Fluxograma metodolégico
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O escopo deste estudo abrangeu as rodovias federais concedidas em 2008,

atualmente sob a administracdo da Arteris. Especificamente, foram analisadas trés

concessionarias do grupo: Ferndo Dias, Régis Bittencourt e Litoral Sul, conforme

representado na Figura 12. Essas rodovias totalizam mais de mil quildbmetros de

extensdo e foram objeto de estudo detalhado no contexto da ocorréncia de sinistros

rodoviarios e suas caracteristicas associadas.

Figura 12 - Mapa das rodovias analisadas
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Todos os quatro estados estdo no ranking dos seis Estados brasileiros com

maior frota de veiculos do Brasil, sendo Sdo Paulo, Minas Gerais e Parana os
primeiros da lista, respectivamente (SECRETARIA DE TRANSITO NACIONAL, 2022).

O trafego de veiculos esta relacionado ao eixo comercial existente na regido, que

também abrange os estados com maior PIB nacional (IBGE, 2020).

As trés concessionarias apresentam trés rodovias e pelo menos uma Serra no

trecho, aumentando o risco de sinistros no segmento devido as curvas e inclinacéo

acentuada.
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3.1.1 Litoral Sul

A Concessionaria Litoral Sul abrange uma extensdo de 357 quildmetros,
conectando as cidades de Sao José dos Pinhais, na regido metropolitana de Curitiba,
e Palhoca, na regido metropolitana de Florianépolis.

Esta rodovia é reconhecida pelo seu intenso fluxo de veiculos, sendo a de
maior trafego entre as trés estudadas. Isso se deve principalmente a sua fungéo vital
na ligacdo entre a capital do estado do Parana e importantes cidades de Santa
Catarina, como Joinville, Itajai e Florianopolis.

Por se situar ao longo do litoral e atravessar areas urbanas significativas, a
Litoral Sul registra um elevado volume de veiculos leves, especialmente devido as
viagens pendulares e de lazer. O trafego de veiculos leves pode representar até 70%
do trafego total nessa rodovia, consolidando-a como a concessionaria com o maior

fluxo absoluto de veiculos entre as trés analisadas.

3.1.2 Régis Bittencourt

A Rodovia Régis Bittencourt, com seus 315 quildbmetros de extensao,
atravessa 17 municipios desde Tabodo da Serra, na regido metropolitana de S&o
Paulo, até Curitiba, no estado do Parana.

Destaca-se pela presenca de trés serras ao longo do percurso, 0 que torna o
tracado da via sinuoso e propenso a sinistros. Com aproximadamente 80% do trafego
composto por veiculos pesados, a rodovia desempenha um papel crucial na conexao
entre grandes centros urbanos, como Sao Paulo e Curitiba, e os portos maritimos de
Santos e Paranagua.

Em termos de seguranca viaria, um dos principais desafios enfrentados pela
concessionaria € a alta incidéncia de tombamentos de caminhdes. Esse problema é
atribuido tanto a quantidade de curvas acentuadas nas serras quanto ao intenso fluxo

de veiculos pesados.
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3.1.3 Fernao Dias

A Rodovia Fernéo Dias, com seus 562 quildbmetros de extensao, percorre um
trajeto que abrange 33 municipios, desde a cidade de Belo Horizonte, em Minas
Gerais, até Guarulhos, na regido metropolitana de S&o Paulo. Trata-se de um corredor
comercial, que conecta duas importantes metropoles do pais, Sdo Paulo e Belo

Horizonte. Cerca de 60% do trafego nessa rodovia € composto por veiculos pesados.

3.2 TRATAMENTO PRELIMINAR DOS DADOS

Os dados referentes aos sinistros foram fornecidos pela Arteris, empresa
encarregada da concessdo dos trechos rodovidrios em questdo. O inicio das
operacdes das trés concessionarias ocorreu em 2008, o que implica que os dados
desse ano ndo estdo completos. Portanto, para fins de analise, o ano de 2008 foi

excluido do conjunto de dados.

3.2.1 Dados Incluidos

3.2.1.1 Volume Mensal Médio

Além dos dados de sinistros, foram incluidos os dados de trafego de veiculos
no trecho, com base nos dados abertos da Agéncia Nacional de Transportes
Terrestres (ANTT). Como os dados da ANTT né&o incluem o ano de 2009, esse ano
também foi desconsiderado para o estudo. Portanto, o periodo de analise
compreendeu 0s anos de 2010 a 2022.

Inicialmente, foi necessario tratar os meses que apresentaram dados zerados
ou com numeros significativamente inferiores aos meses anteriores, conforme
ilustrado na Figura 13. Para isso, foi realizada uma regressao linear nos pontos,

visando corrigir essas inconsisténcias nos dados.



Figura 13 — Trafego da Fernéo Dias na praca de pedagio 6, sentido norte em 2022
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Para calcular o volume de trafego no ponto especifico onde ocorreu cada

intervalo.

Figura 14 - Influéncia de cada praga de pedagio
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sinistro, foi adotada uma abordagem que considera a localizagdo das pracas de
pedagio como pontos de referéncia. A area de influéncia de cada praga de pedéagio foi
definida como a metade do trecho entre a propria praca e a proxima, conforme
apresentado na Figura 14, onde cada cor corresponde a abrangéncia de uma praca

de pedagio, assumindo que o trafego se distribui de maneira uniforme ao longo desse
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Na figura, a praca 3 esta localizada no quilémetro 79,3 da BR101/SC com sua
area de abrangéncia estendendo-se do quildmetro 40,3 ao 118,3 da mesma rodovia.
Essa delimitacdo se justifica pelo fato de que o quildmetro 40,3 esté localizado entre
o quilémetro 1,35 (Praca 2) e o quildmetro 79,3 (Praca 3), enquanto o quildmetro 118,3
se situa entre o quildmetro 79,3 (Praca 3) e o quilometro 157,4 (Praca 4).

Quanto as pracas de pedagio localizadas no inicio ou no final do trecho, como
a Praga 1 na Figura 14, a area de influéncia foi considerada até o inicio do trecho
concedido, uma vez que ndo ha outra praca subsequente. Essa abordagem visa
capturar o volume de trafego em cada ponto da rodovia, levando em conta a
importancia das pracas de pedagio como pontos de controle e cobranca.

Para integrar os dados das pracas de pedagio com os registros de sinistros,
foram considerados o sentido da via, 0 més e 0 ano em que cada sinistro ocorreu.
Essa abordagem permitiu relacionar os dados especificos de cada sinistro com as
informacdes correspondentes das pracas de pedagio mais proximas, levando em
conta o fluxo de veiculos em cada direcao da rodovia e em cada periodo de tempo.

3.2.1.2 Informacdes geogréficas

Para complementar a andlise dos sinistros, foram incluidas informacdes sobre
a localizacdo geografica dos eventos, distinguindo entre regifes urbanas e rurais.
Esse processo foi realizado por meio de analises de imagens de satélite, que
permitiram identificar as caracteristicas do ambiente onde ocorreram 0s sinistros.

No caso das regifes urbanas, foi realizada uma verificacdo adicional para
determinar se a area em questdo correspondia a uma cidade com mais de 200 mil
habitantes. Isso é importante devido as particularidades do trafego e da infraestrutura
viaria em areas urbanas mais densamente povoadas, que podem influenciar os

padrdes de sinistros.

3.2.1.3 lluminacao

Adicionalmente, foi realizada uma andlise especifica para os sinistros que

ocorreram durante a noite, a fim de determinar se a regido estava iluminada. Essa
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informacéo foi obtida por meio dos dados de iluminag&o noturna disponibilizados pela
ANTT, permitindo uma avaliacdo mais precisa do ambiente de conducdo durante a

noite e sua relagcdo com a ocorréncia de sinistros.

3.2.14 Presenca de vias marginais

Também foram incluidas informacdes sobre a presenca de vias marginais nos
trechos onde ocorreram o0s sinistros. Esses dados foram obtidos a partir das
informacdes disponibilizadas pela ANTT, fornecendo (dados, informacdes, reflexdes)
insights adicionais sobre a configuracéo das rodovias e sua influéncia na seguranca
viaria. Essa analise detalhada das caracteristicas do ambiente rodoviario contribuiu
para uma compreensao mais abrangente dos padrées de sinistros e pode orientar a

implementacédo de medidas preventivas e de seguranca.

3.2.15 Analise temporal

Para avaliar o impacto de diversas medidas de seguranca implementadas
antes de 2015, como a obrigatoriedade do uso de cadeirinhas para criangas, a criagao
da Lei Seca, a implementacdo do PNCV, e a exigéncia da instalacdo de freios ABS e
airbags, foi criada uma nova variavel dicotdmica ‘Anterior a 2015’. Esta variavel
classifica os sinistros em duas categorias: aqueles que ocorreram antes ou durante o
ano de 2014, codificados como 0 (falsa), e aqueles que ocorreram apos 2014,
codificados como 1 (verdadeira)

A escolha do ano de 2014 como ponto de corte foi deliberada, uma vez que
todas as medidas de seguran¢ca mencionadas foram implementadas antes ou durante
desse ano. Dessa forma, a variavel dicotbmica permite uma analise comparativa entre
0s periodos pré e pés-implementagcédo das medidas, possibilitando uma avaliacdo do

impacto dessas politicas publicas na reducéo de sinistros de transito.

3.2.1.6 Unidade Padrdo de Severidade

Essa variavel foi incluida com base no célculo apresentado anteriormente. No

entanto, como este trabalho foca apenas em sinistros com vitimas, o peso 1 néo foi
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considerado, assim como 0 peso 6, que se aplica a sinistros envolvendo pedestres.
Dessa forma, foram incluidos apenas os pesos 4 e 13, correspondentes a vitima mais
grave no sinistro, para refletir com precisao a severidade dos sinistros analisados.
Essa variavel sera utilizada como critério no modelo de agrupamento para
definir o tamanho minimo dos agrupamentos. Além disso, a soma do UPS dentro de
cada cluster determinara o peso do agrupamento, que sera utilizado como parametro,

juntamente com a geolocalizagéo.

3.2.2 Filtros Utilizados

Entendendo a necessidade de abordagens distintas para sinistros envolvendo
pedestres e ciclistas, devido a sua maior vulnerabilidade, esses casos foram excluidos
da amostra de andlise. Da mesma forma, sinistros ocorridos em vias marginais foram
removidos da analise, uma vez que essas vias frequentemente apresentam

caracteristicas fisicas e padrbes de trafego diferentes das vias principais.

3.22.1 Sinistros com vitimas

ApoOs essa exclusdo, dos 338.843 sinistros iniciais, restaram 282.545 sinistros
e 542.891 vitimas para a andlise preliminar. Esse refinamento da amostra permitira
uma investigagdo mais especifica e direcionada sobre os padrbes e fatores
associados aos sinistros nas rodovias estudadas, contribuindo para uma
compreensao mais aprofundada dos fenbmenos envolvidos.

No periodo entre 2010 e 2022, 68% das ocorréncias foram sinistros com danos
materiais, enquanto 30% envolveram vitimas e 2% foram classificados como sinistros
com vitimas fatais. No entanto, ao considerarmos o valor de UPS, conforme descrito
na se¢ao 2.6, a distribuicdo desses sinistros se altera significativamente. Nesse
contexto, 0s sinistros com vitimas passam a representar 58% do peso total, enquanto
0s sinistros com vitimas fatais correspondem a 10% do peso total.

A Figura 15 oferece uma representacao visual dessa distribuicdo ao longo dos
anos, destacando a propor¢cdo de sinistros com diferentes niveis de gravidade com

base no valor de UPS.
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Figura 15 — Soma de UPS por ano por tipo de sinistro
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Ao considerar o objetivo principal deste estudo, que é a reducado de vitimas
fatais e graves em sinistros rodoviarios, percebeu-se a necessidade de concentrar a
andlise nos casos que mais impactam diretamente na seguranca viaria. Portanto,
decidiu-se focar exclusivamente nos sinistros que envolvem vitimas.

Essa decisao foi tomada levando em consideracdo que 0s sinistros sem vitimas
representam uma parcela significativa dos dados totais, e sua inclusdo poderia
distorcer a analise e dificultar a identificacdo de padrbes e tendéncias especificas
relacionadas a ocorréncia de lesdes graves e fatais. Dessa forma, ao se concentrar
nos sinistros com vitimas, € possivel direcionar melhor os esforcos para medidas
preventivas e intervencdes que visam mitigar os impactos mais severos dos sinistros
de transito nas rodovias estudadas.

E importante ressaltar que um Unico sinistro pode envolver mltiplas vitimas, e,
portanto, sinistros com vitimas podem abranger todas as classificacdes possiveis.
Conforme observado por Kwon, Rhee e Yoon (2015), as vitimas séo categorizadas
em diferentes niveis de gravidade, incluindo vitima ilesa, vitima leve, vitima moderada,
vitima grave e vitima fatal. Assim, mesmo em um sinistro com vitima fatal, & possivel

gue haja também vitimas classificadas como ilesas.
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3.2.2.2 Sinistros com vitimas moderadas, graves ou fatais

Assim como observado nas ocorréncias de sinistros com danos materiais, ha
uma discrepancia significativa na contagem total quando comparada com outros tipos
de sinistros. Da mesma forma, ao analisar a gravidade das vitimas, € notavel a
diferenca no niumero de vitimas leves e ilesas em comparacdo com as demais vitimas,

como ilustrado na Figura 16.

Figura 16 - Gravidade das Vitimas por Porcentagem do total
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Devido a discrepancia observada na contagem de vitimas leves e ilesas em
comparagcdo com as demais vitimas em nossos dados de andlise de sinistros,
optamos por focar nossa atencao nas vitimas com gravidade moderada em diante.
Essa deciséo foi tomada para garantir uma andlise mais precisa e significativa das
diferentes categorias de gravidade das vitimas.

Assim, para simplificar nossa abordagem e concentrar-nos nas categorias
mais relevantes de gravidade, agrupamos as vitimas em duas categorias distintas:
moderadas e graves ou fatais.

E importante ressaltar que, apos aplicarmos esse filtro, 0 nimero inicial de
200 mil vitimas foi reduzido para 21 mil, compreendendo apenas as vitimas
moderadas, graves ou fatais. Em termos numéricos, a Fernéo Dias representa 39%
do total de vitimas analisadas, seguida pela Litoral Sul com 36% e pela Régis
Bittencourt com 25%.

Dessa forma, a Tabela 9 apresenta o nimero de sinistros de acordo com 0s

filtros aplicados.



Tabela 9 - Namero de registros com base nos filtros aplicados
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Tipo de Filtro Aplicado Numero de Numero

Sinistros Vitimas
Todos Os Sinistros de 2009- 2022 331.403 696.057
Sinistros de 2010-2022 309.027 645.770
Excluindo Sinistros com Pedestres e Ciclistas 307.517 642.384
Excluindo Sinistros em Marginais 287.512 604.571
Excluindo Sinistros com Danos Materiais 78.402 196.227
Apenas Vitimas Moderadas, Graves ou Fatais 17.093 21.360

Fonte: Autora (2024)

3.3 ANALISE DESCRITIVA

A distribuicdo dos dados de numero de vitimas e trafego viario é apresentada

na Figura 17. Observa-se que a Litoral Sul tem o maior volume de trafego,

representando 45% do total. Em contrapartida, a Ferndo Dias € a concessionaria com

0 maior niumero de vitimas, correspondendo a 39% dos casos.

Figura 17 - Porcentagem de vitimas por Concessionaria
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Em relacdo as demais variaveis analisadas:

e Horéario do sinistro: 54% dos sinistros com vitimas ocorrem durante o

dia.
e Tipo de veiculo envolvido:
o 30% envolvem motocicletas.
o 59% envolvem veiculos leves.

o 39% envolvem veiculos pesados.
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o Menos de 1% envolvem veiculos de passageiros.
e Localizacdo do sinistro: 18% dos sinistros ocorrem em regides que
possuem vias marginais.
e Perfil das vitimas:
o 32% das vitimas séo graves ou fatais;
o 65% das vitimas sdo condutores;
o 75% das vitimas sdo homens.

e Condicdes da pista: 22% dos sinistros ocorrem em pista molhada.

3.3.1 Modelo DBSCAN

O modelo DBSCAN foi escolhido devido a natureza dos dados, que envolvem
sinistros distribuidos ao longo da malha viéaria, sofrendo influéncia de fatores como
curvatura, altitude e outras infraestruturas da via. A andlise por densidade é a
abordagem mais adequada para representar o agrupamento dos grupos nesse
contexto.

A implementacdo do modelo foi realizada em Python, onde o valor minimo de
pontos (minpts) foi definido como cinco. Para determinar a densidade (épsilon), optou-
se por um valor de 100 metros. Um critério adotado foi estabelecer um valor minimo
de UPS para cada grupo, a fim de evitar a formacdo de grupos com extensdes
pequenas. Portanto, grupos com menos de 20 UPS foram descartados do modelo.

Considerando as particularidades de cada rodovia e concessionaria, foram
gerados um total de 18 modelos. Isso ocorre porque ha trés concessionarias, cada
uma operando em trés rodovias distintas, com dois sentidos de trafego para cada uma
delas. Essa abordagem permite uma analise mais detalhada e especifica de cada

contexto rodoviario.

3.3.2 Dados do modelo

Assim, foram identificados 810 grupos, cobrindo uma extensdo de 93
quildbmetros de via, 0 que representa aproximadamente 4% da extensao total da
rodovia e abrangem cerca de 29% do total de vitimas fatais e graves registradas. Vale

destacar que alguns grupos apresentaram uma extensdo total de O metros, pois
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apenas sinistros ocorridos exatamente no mesmo ponto foram considerados nesses
grupos. Um exemplo é o grupo 5 da Tabela 10, que abrange o trecho do km 525.5.
Dentre os 15 grupos com o maior numero de UPS, oito estdo localizados na
Ferndo Dias, quatro na Régis Bittencourt e trés na Litoral Sul, conforme detalhado na
Tabela 10. Essa distribuicdo destaca areas criticas ao longo dessas rodovias, onde

uma concentracao significativa de sinistros graves e fatais foi observada.

Tabela 10 - Ranking com os 15 grupo com maior numero de UPS

Km Inicial Km Final Extensio Namero Soma

(metros) Acidentes UPS
-

1 Litoral Sul BR376/ Sul 667.90 668.80 900 70
2 Ferndo Dias MG-BR381/ 5u 524.90 525.00 100 33 258
3 Litoral 5ul BR376/ 5ul 667.50 667.60 100 35 230
4 Regis Bittencourt SP-BR116/ Norte 511.50 511.90 400 34 226
5 Ferndo Dias MG-BR381/ Su 525.50 525.50 0 28 202
5 Ferndo Dias MG-BR381/ Su 525.70 526.20 500 28 202
7 Litoral Sul BR101/ Sul 205.90 206.70 800 39 201
8 Ferndo Dias MG-BR381/ Norte 493.90 494.00 100 31 151
9 Regis Bittencourt SP-BR116/ Norte 54490 545.20 300 26 149
10 Ferndo Dias MG-BR381/ Norte 934.00 934.40 400 30 138
11 Ferndo Dias MG-BR381/ Su 929.50 930.00 500 26 131
12 Régis Bittencourt SP-BR116/ Norte 269.80 270.00 200 27 126
13 Ferndo Dias MG-BR381/ Su 482.80 433.00 200 20 125
14 Regis Bittencourt SP-BR116/ Su 278.70 279.00 300 22 124
15 Ferndo Dias SP-BR381/ Su T8.70 79.10 400 21 120

Fonte: Dados brutos da Concessionéria, elaborado pela autora (2024)

Os grupos apresentados na Tabela 10 podem ser observados na Figura 18.
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Figura 18 - Mapa com a geolocalizac¢éo dos 15 grupos com maior UPS
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Fonte: Autora (2024)

Destaca-se que, dos trés grupos da Litoral Sul, dois deles estdo concentrados
na descida da Serra Dona Francisca (1, 3), enquanto o Ultimo encontra-se na area da
Grande Florian6polis (7). Quanto a Régis Bittencourt, o grupo com o maior nimero de
ocorréncias UPS esta localizado na Serra do Azeite (4), seguido pelo segundo na
Serra da Bica da Onca (9), além de dois grupos situados na regido da Grande Sao
Paulo (12, 14).

Ja na Fernéao Dias, os trés primeiros estao localizados na serra Igarapé (2, 5,
6), trés na regido da Grande Belo Horizonte (8, 13, 15) e dois na regidao de Extrema/SP
(10, 11). Esses dados ressaltam areas especificas ao longo dessas rodovias que
apresentam uma concentracdo significativa de sinistros graves, possibilitando uma
analise mais precisa e direcionada para a implementacdo de medidas preventivas e

de seguranca viéria.
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3321 Litoral Sul

A Figura 19 ilustra os 15 grupos identificados na Litoral Sul com os maiores
valores de UPS. E importante ressaltar que 13 grupos estio concentrados na regiao
da Serra Dona Francisca e da Grande Florianopolis. Em conjunto, esses 15 grupos
abrangem aproximadamente 0.6% da extenséo total da malha viaria da regido, porém

representam cerca de 16% do total de vitimas fatais registradas pela concessionéria.

Figura 19 - 15 Grupos com maior numero de UPS da Litoral Sul
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Joipville 5 BR376/ Su 665.90 £66.40 500 19 112

: 5 BR376/ Su 666.70 667.10 400 19 112

Jaraguéitio suf (exrei 7 BRITE/ Norte £15.00 £15.50 500 21 111

a 8 BR101/ Norte 202.90 203.00 100 16 100

Blumenau @a' 9 BRI101/ 5u 205.00 205.00 0 20 08
.Balnearlo

iy Camboriu 10 BR376/ Su 665.50 665.60 100 12 84

Brisque. BYCES 11 BR101/ Su 20710 207.40 300 16 82

12 BR376/Su 667.70 67.80 100 11 80

; 13 BR101/ Norte 118.00 118,00 0 15 78

sa0. 0 Florianépolis -

edo o 14 BR101/ Norte 211.90 212,00 100 12 75

ner <

i Lokt 15 BR101/ Norte 21080 211.00 100 16 73

Fonte: Dados brutos da Concessionaria, elaborado pela autora (2024)

Na BR376/PR, dos oito grupos identificados, sete encontram-se no sentido
sul, em curvas acentuadas (grupos 1, 2, 4, 5, 6, 10, 12), enquanto um esté localizado
mais proximo de Curitiba (grupo 7). Nessa regido, a predominancia de sinistros é
atribuida ao intenso trafego de veiculos pesados, que, especialmente em areas
montanhosas, enfrentam maior probabilidade de ocorréncia de sinistros.

Dos sete grupos identificados na BR101/SC, seis estao situados na regido da
Grande Florianopolis (grupos 3, 8, 9, 11, 14, 15), enquanto um esta localizado na area
de Itajai (grupo 13). Essas regibes sdo conhecidas por apresentarem um trafego
intenso de veiculos, tanto devido as viagens diarias pendulares e ao transporte de

cargas durante a semana, quanto as viagens recreativas nos fins de semana.
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3.3.2.2 Régis Bittencourt

A Figura 20 oferece uma visualizacéo da distribuicdo dos 15 grupos com o
maior nimero de UPS ao longo da Régis Bittencourt. E importante ressaltar que,
mesmo representando apenas 4% da malha viaria total, esses grupos correspondem
a uma parcela significativa das fatalidades, totalizando 17%.

Ao examinar a distribuicdo geogréfica desses grupos, observamos que nove
deles estdo concentrados em areas serranas, sendo seis situados na Serra do Azeite
(grupos 1, 5, 7, 10, 13, 14), dois na Serra da Bica da Onca (grupos 2 e 13) e um na
regido da Serra do Cafezal (grupo 11). Além disso, trés estdo localizados na regiao
da Grande Séo Paulo (grupos 3, 4, 9) e trés na area de Campina Grande do Sul

(grupos 6, 8 e 12).

Figura 20 - 15 Grupos com maior humero de UPS da Régis Bittencourt

Km Inicial Km Final

Tatui  Sorocaba

Osasco g
Itapet'ininga [ 1 SP-BR116/ Norte 511.90 400 34
= Sao Bernardc 2 SP-BR116/ Norte 545.20 300 26 149
goCampe 3 SP-BR116/ Norte 270.00 200 27 126
FES CAPRITonmS o ° 2 4 SP-BR116/Sul ; 279.00 300 22 24
Estadual

., i s = 5 SP-BR116/ Su 503.00 503.50 500 8 117
Estacal - : 6 PR-BR116/Sul 14,00 14.10 100 19 12

Intervales n-A78
PETAR 7 SP-BR116/ Norte 517.60 518.00 400 110

Apiai Regjstro
8 PR-BR116/ Norte 33.00 33.00 0 17 104
Iguape 9 SP-BR116/ Norte 273.90 274.00 100 20 98
10 SP-BR116/ Norte 5 513.60 300 18 90
11 SP-BR116/ Su 3¢ 362.80 500 20 89
12 PR-BR116/ Norte 32.50 0 16 82
g 13 SP-BR116/ Norte 513.70 513.80 00 9 81
»n Protectaice 14 SP-BR116/ Norte 514.00 514.30 300 18 81
Paranagua

. 15 SP-BR116/ Norte 544.40 544,70 300 18 81

1sé:dos

Fonte: Dados brutos da Concessionaria, elaborado pela autora (2024)

E relevante ressaltar que nas areas situadas em serras, as condi¢gdes da via
séo desafiadoras devido ao numero de curvas e declives acentuados. Esses trechos,
combinados ao trafego composto principalmente por veiculos pesados, criam um
ambiente propenso a ocorréncia de sinistros. Além disso, 0s grupos em Campina
Grande do Sul estdo posicionados em uma regido com curvas acentuadas e leve
aclive, devido a proximidade da Serra do Mar.

No que se refere aos pontos proximos a Grande Sdo Paulo, é importante

destacar que, além do intenso fluxo de veiculos caracteristico, o grupo 3 apresenta
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uma particularidade adicional. Localizado no fim do trecho de concesséao, torna-se

mais desafiador implementar medidas de controle de fluxo e fiscalizac&o

3.3.23 Fernao Dias

A Figura 21 oferece uma visualizacdo dos 15 grupos com maior nimero de
UPS, abrangendo 0,3% da malha viaria e representando 6% das fatalidades e vitimas
graves da Concessionaria.

Quatro grupos estéo localizados na regido da Grande Belo Horizonte (grupos
4,7, 8 e 11), enquanto trés estéo situados na regido da Grande Sao Paulo (grupos 9,
14 e 15). Além disso, observa-se uma presenca marcante de grupos em regides
caracterizadas por condi¢cGes viarias desafiadoras, incluindo curvas acentuadas e
declives, como a Serra de Igarapé (grupos 1, 2, 3 e 10), na regido de Extrema/MG

(grupos 5 e 6) e Itatiaiucu/MG (grupo 12).

Figura 21 - 15 Grupos com maior nimero de UPS da Fernéo Dias

raxs C em 1 MG-BR381/ Sul 100 32
paraue. : &rizont 2 MG-BR381/Sul 0 2¢ R
Divinopol 2 MG-BR381/ Sul 500 2z [
4 MG-BR381/ Norte 100 £ 151
Passos 5 MG-BR381/ Norte 934.40 400 30 a8
6 MG-BR381/Sul 930.00 500 26 0 131
Lavras 7 MG-BR381/ Sul 483.00 200 20 125
/ 8 SP-BR381/ Sul 79.10 400 2 120
Pogos de Juiz ¢ 9 MG-BR381/ Sul ) 500 21 120
Gildas N 10 MG-BR381/ Norte 100 170 a3
i, R~ \oltaRe 11 MG-BR381/Sul 100 190 112
’ . 12 MG-BR381/ Norte 300 18 108
Campin Nova-lgiiacu 13 MG-BR381/ Norte 100 1 98
D 5590 José dos CalliBas 14 SP-BR381/ Norte 100 24 96
u. Jacarei 15 SP-BR381/ Norte 68.00 200 17 95

Fonte: Dados brutos da Concessionaria, elaborado pela autora (2024)

A analise da rodovia Ferndo Dias revela padroes semelhantes as demais
analisadas, com uma alta densidade de trafego proximo aos grandes centros urbanos
e em regides serranas. Nessas areas, o0 elevado fluxo de veiculos pesados contribui
significativamente para o aumento do numero de sinistros. No entanto, ha uma
excecao notavel no grupo 13, onde a presenca de acessos de retorno em desnivel
pode desempenhar um papel na ocorréncia de sinistros, mesmo em areas que nao

sao tradicionalmente consideradas de alto risco.
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O tipo de gravidade do sinistro rodoviario como uma variavel dependente

binaria no modelo, foi recodificado em dois niveis: 0 para vitimas moderadas e 1 para

vitimas graves ou fatais. No modelo proposto, o logit foi o logaritmo natural da

probabilidade de a variavel resposta Y ser uma vitima grave ou fatal (Y=1) versus uma

vitima moderada (Y=0).

3.4.1 Variaveis Analisadas

Conforme a Tabela 11, cada sinistro possui 21 variaveis, sendo que estacao do

ano foi incluida com base na data do sinistro, periodo do dia baseado na hora da

ocorréncia e “area critica” refere-se ao modelo DBSCAN, que determina se um sinistro

esta presente ou ndo em um agrupamento ou area critica identificado pelo algoritmo.

Tabela 11 - Variaveis presentes em cada sinistro

Variavel Descricéo da Fatal/Grave Moderada
Variavel N % N %

Caracteristica da Vitima

Sexo Feminino 1368 6% 3879  18%
Masculino 5509 26% 10604  50%

Faixa Etaria 1-17 anos 404 2% 821 4%
18-24 anos 1061 5% 2578 12%
25-34 anos 1687 8% 3982 19%
35-49 anos 1770 8% 3947 18%
Maior que 50 anos 1148 5% 2430 11%
N&o Informado 807 4% 725 3%

Posicdo da Vitima  congytor 4633 22% 9233  43%
Passageiro 2244 11% 5250 25%

Caracteristica do Sinistro

Tipo Sinistro Colisdo Traseira 2107 10% 4070  19%



Variavel Descricéo da Fatal/Grave Moderada
Variavel N % N %
Queda de Moto 590 3% 1769 8%
Coliso 673 3% 1299 6%
Lateral/Transversal
Capotamento 1016 5% 2569 12%
Choque 717 3% 1589 7%
Saida de Pista 306 1% 901 4%
Tombamento 711 3% 1298 6%
Coliséo Frontal 393 2% 317 1%
fropelamento - 3 0% 59 0%
Outros 329 2% 612 3%
\N/eul,rgl‘jlfsde Um 3618  17% 8224  39%
Dois ou mais 3259 15% 6259 29%
Area Critica Sim 2419 11% 5691  27%
Néao 4458 21% 8792 41%
Caracteristica da Via
Condigdo Pista  gecq 5541  26% 11131  52%
Molhada 1336 6% 3352 16%
Perfil Pista Em Nivel 4113 23% 9187  51%
Declive/Aclive 1709 9% 3181 17%
Tragado Pista Reta 4207 20% 8696  41%
Curva Suave 1450 7% 3164 15%
Curva Acentuada 1220 6% 2623 12%
Tipo Local Rural 5020 24% 10094  47%
Urbano 1857 9% 4389 21%
:\'I‘gt“u'pr?gao Presente 581 6% 1381  14%
N&o presente 2829  29% 4957 51%
Marginal Presente 1162 5% 2762  13%
N&o presente 5715 27% 11721 55%
Trafego Variavel Continua - - - -

Caracteristica do Veiculo
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Variavel Des_qigéo da Fatal/Grave Moderada
Variavel N % N %
Motocicleta N&o Presente 4844  23% 9936  4T%
Presente 2033 10% 4547 21%
Veiculo Leve N&o Presente 3058 14% 5564  26%
Presente 3819 18% 8919 42%
Veiculo Pesado g presente 3502  16% 9590  45%
Presente 3375 16% 4893 23%
Veiculo N&o Presente 6317 30% 13636  64%
Passageiro
Presente 560 3% 847 4%
ldade do veiculo .5 anes 1736 8% 3223  15%
6-10 anos 1019 5% 2380 11%
11-20 anos 718 3% 1941 9%
Maior que 20 anos 305 1% 438 2%
N&o informado 2976 14% 6624 31%
Caracteristica Temporal
Estacdodoano  yerzo 1854 9% 4074  19%
Primavera 1704 8% 3813 18%
Outono 1646 8% 3362 16%
Inverno 1673 8% 3234 15%
Periodo do dia Dia 3467 16% 8145  38%
Noite 3410 16% 6338 30%
Anterior a 2015 Sim 3509 17% 2603 36%
N&o 3348 16%  gggp  32%

Fonte: Autora (2024)

A equacéo considerando todas as variaveis € apresentada a seguir:

88
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logit(P;) = Bo + Py * Sexo; + (B, * Faixa_Etaria;g_,4;
+ B3 * Faixa_Etaria;s_z4; + P4 * Faixa_Etariags_sg;
+ Bs * Faixa_Etariasgy ; + Be * Faixa_Etariangoingo,i)
+ [, * Posicao_Vitima;
+ (Bg * Tipo_Acidenteoyisao_traseira,i
+ Bo * Tipo_Acidenteoisao_tateral,i
+ Bio * Tipo_Acidentecqpotamento,i
+ [11 * Tipo_Acidentechoque,i
+ B2 * Tipo_Acidentesgiqq pista,i
+ Pis * Tipo_Acidenterompamento,i
+ P14 * Tipo_Acidente oiisao frontal,i
+ P15 * Tipo_Acidentegtropelamento_animal,i
+ P16 * Tipo_Acidenteyyirosi) + P17 * Num_Veiculos;
+ pB1g * Area_Critica; + P19 * Condicao_Pista;
+ PyoPerfil_Pista; + (f,1Tracado_Pista y,ypg suave,i
+ By;Tracado_Pistacyrvq_acentuadai) + B23 * Tipo_Local;
+ B,4 * lluminacao; + f,5 * Marginal; + 8, * Trafego;
+ [,7 * Motocicleta; + [,g * Veiculo_Leve;
+ [59 * Veiculo_Pesado; + f3q * Veiculo_Passageiro;
+ (P31 * Idade_Veiculog_1o; + B3, * Idade_Veiculoy1_5q;
+ B33 * Idade_Veiculoyg,; + B34 * Idade_Veiculoyaoingoi )
+ (B35 * Estacaoyrimavera,i + Bzs * Estacaogytono,i
+ B37 * Estacaoyernoi) + Psg * Periodo_Dia;

+ 39 * Anterior_2015;
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Onde:

Pi: é a probabilidade de ocorréncia de uma vitima grave ou fatal ocorrer para
a observagéo I;
Po: é o intercepto do modelo;

f1: Coeficiente para a varidvel Sexo, considerando a categoria de referéncia
“masculino”;

B2, B3, Ba, Bs, Pg: Coeficientes para a variavel dicotdmica “Faixa Etaria”,
considerando a categoria de referéncia “1-17 anos”;

f: Coeficiente para a variavel dicotdmica “Posi¢éo da Vitima”, considerando
a categoria de referéncia “condutor”;

Bs, Bo, P10, P11, P12, P13, P14, P15, P16 Coeficientes para a variavel
categorica “Tipo de Sinistro”, considerando a categoria de referéncia “Queda de Moto”;

P17: Coeficiente para a variavel dicotdbmica “Numero de Veiculos”,
considerando a categoria de referéncia “Um”;

P1g: Coeficiente para a variavel dicotdmica “Area Critica”, considerando a
categoria de referéncia “Sim”;

P19: Coeficiente para a variavel dicotdmica “Condig&o da Pista”, considerando
a categoria de referéncia “Seca”;

B20: Coeficiente para a variavel dicotdmica “Perfil da Pista”, considerando a
categoria de referéncia “Em Nivel”;

B21,B22: Coeficiente para a variavel categérica “Tracado da Pista”,
considerando a categoria de referéncia “Reta”;

f,3: Coeficiente para a variavel dicotémica “Tipo da Local”, considerando a
categoria de referéncia “Rural”;

f.4: Coeficiente para a varidvel dicotdomica “lluminag&o”, considerando a
categoria de referéncia “Presente”;

p.5: Coeficiente para a varidvel dicotomica “Marginal”’, considerando a
categoria de referéncia “Presente”;

P26: Coeficiente para a variavel continua “Trafego”;



91

p,7: Coeficiente para a varidvel dicotdmica “Motocicleta”, considerando a
categoria de referéncia “Presente”;

f,g: Coeficiente para a variavel dicotdmica “Veiculos Leves”, considerando a
categoria de referéncia “Presente”;

P29: Coeficiente para a variavel dicotomica “Veiculos Pesados”, considerando
a categoria de referéncia “Presente”;

P30: Coeficiente para a variavel dicotdmica “Veiculos de Passageiros”,
considerando a categoria de referéncia “Presente”;

P31, B32, B33, P34: Coeficiente para a varidvel categorica “Idade do Veiculo”,
considerando a categoria de referéncia “0-5 anos”;

B35, Bze, B37: Coeficiente para a variavel categorica “Estagdo”, considerando
a categoria de referéncia “Verao”;

P3g: Coeficiente para a variavel dicotdmica “Periodo do Dia”, considerando a
categoria de referéncia “Dia”;

P39: Coeficiente para a variavel dicotomica “Anterior a 2015”, considerando a

categoria de referéncia “Sim”;

3.4.2 Método de Selecao

No modelo de regressao logistica é necessario definir como sera realizada a
selecdo das variaveis, para que apenas variaveis preditoras permanecam no modelo.
Para isso existem algumas técnicas, sendo a selecao Backward e a selecdo Forward
as mais utilizadas e conhecidas.

No método Forward o modelo inicia sem variaveis e, posteriormente sao
adicionadas todas as possiveis variaveis preditoras, iniciando com aquela que
apresenta o menor valor-p. O processo continua até que todas as variaveis preditoras
selecionadas tenham sido testadas e aquelas que ndo atingirem um limite pré-definido
de valor-p (geralmente p acima de 0,05) sejam excluidas do modelo (HOSMER et al.,
2013)

No atual estudo foi utilizado o método Backward, o qual inicia com um modelo
completo que inclui todas as variaveis consideradas. Em seguida, as variaveis menos

significativas sao removidas, uma de cada vez, comegando com aquela que tem o
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maior valor-p. Esse processo continua até que reste apenas as variaveis mais
significativas para o modelo, ou até que nenhuma variavel seja deixada no modelo
(HOSMER et al., 2013).

3.4.3 Modelos Propostos

Trés modelos foram selecionados com base em critérios especificos. O
modelo 1 foi escolhido por ser o mais abrangente e atender ao pré-requisito de que
os residuos estejam dentro do intervalo aceitavel de -3 a 3. No modelo 2, foram
removidas as variaveis com valores de p maiores que 0,1, indicando menor
significancia estatistica.

Por fim, no modelo 3, foram excluidas as variaveis cujos resultados ndo faziam
sentido logico no contexto do estudo, como a reducdo da gravidade em sinistros
envolvendo motocicletas, o que contradiz a literatura sobre o comportamento desse
tipo de variavel. O Modelo 1 incorporou um total de 24 variaveis, enquanto o Modelo

2 utilizou 17 variaveis e o Modelo 3, 16 variaveis, como demonstrado na Tabela 12.

Tabela 12 — Variaveis Utilizadas em Cada Modelo

Nome variavel Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3

<

v v

X

Sexo da Vitima

Faixa Etaria da Vitima

x

Posicao da Vitima
Tipo de Sinistro
Periodo do dia
Estacao do ano
Anterior a 2015

®x N \ %

Ano do Veiculo da Vitima
Condicao da Pista

Perfil da Pista

Tracado da Pista

Tipo de Local

Houve Motocicleta Envolvida?

AN N NN N N N N N N N
L SN XN ®» ®» X N ®x % %

AN NI N NN

Houve Veiculo de Passeio Envolvido?
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Nome variavel Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
Houve Veiculo Pesado Envolvido? v v v
Houve Veiculo de Passageiros Envolvido? v v v
Presenca de Marginal v x x
lluminacdo Noturna v x x
Trafego Mensal Absoluto v v v
Numero de Veiculos Envolvidos v v v
Sinistro Presente em Agrupamento? v v v
Tracado + Condicdo da Pista v v v
Numero de Veiculos + Veiculo Pesado v v v
Numero de Veiculos + Veiculo Leve v v v

Fonte: Autora (2024)

3.4.4 Testes de Validacao

Por fim, considerando todas as informacdes apresentadas sobre os trés
modelos construidos, os testes de razao de verossimilhanca produziram valores de p
< 2,2e1% tanto para a comparacéo entre o Modelo 1 e o Modelo 2, quanto entre o
Modelo 2 e o Modelo 3. Esses valores de p sdo todos menores que 0,05, indicando
gue os modelos séo estatisticamente diferentes entre si.

Por fim, ao considerar todas as informacdes apresentadas sobre os dois
modelos construidos, o teste de razdo de verossimilhanca apresentou valor de p igual
a 0.00786, ou seja, menor que 0.05. O resultado indica que os modelos sdo
estatisticamente diferentes entre si.

As demais medidas de qualidade de cada modelo sdo apresentadas na
Tabela 13.

Tabela 13 - Medida de qualidade

Graus de
Liberdade

Modelo1 |[-2,81;1,86] 21.291 25.789 26.044 25.717

Modelo Residuos AIC BIC Deviance
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Modelo 2

[-2,72;2,32] 21.322 25.561 25.869 25.491

[-2,72;2,31] 21.324 25.527 25.840 25.448
Fonte: Autora (2024)

Modelo 3

O modelo 3 apresenta o menor AIC, BIC, e deviance, sugerindo que oferece
o melhor equilibrio entre ajuste e complexidade do modelo. O Modelo 2 também
apresenta um bom desempenho, especialmente em termos de amplitude dos
residuos. O Modelo 1, embora ainda dentro de um intervalo aceitavel e valores mais
altos de AIC, BIC e deviance.

Esses resultados indicam que o Modelo 3 é o mais robusto e eficiente na
previsdo da gravidade dos sinistros, considerando as variaveis incluidas no modelo.

A seguir apresentam-se os resultados.



4 RESULTADOS

Estéo representados na
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Tabela 14 os resultados da regressao logistica binomial: o coeficiente

estimado, estatistica t, o valor p, os valores das OR, os intervalos de confianca. O

asterisco representa a variavel utilizada como referéncia e os dados em vermelho

simbolizam que aquela categoria apresentou um valor de p menor que 0.05, sendo

significativo para o modelo.

Tabela 14 - Variaveis Independentes e Parametros

Estimate t-statistic p-value OR I;if:riitjr Sti;;neirtiir
Género
Feminino 0.297 0.038 5.00E-15 = 1.35 1.25 1.45
L Masculino
Periodo do dia
* Dia
Noite -0.171 0.031 2.75E-08  **  (ga 0.79 0.90
Estacao
@ Verao
Primavera 0.017 0.042 6.88E-01 1.02 0.94 1.10
Outono -0.078 0.043 7.02E-02 0.92 0.85 1.01
Inverno -0.116 0.043 7.24E-03 ™ 0.89 0.82 0.97
Condicéo da Pista
* Dia
Molhada 0.141 0.052 6.40E-03  * 1.15 1.04 1.28
Perfil da Pista
k Em Nivel
Declive -0.151 0.039 1.04E-04 ™ 086 0.80 0.93
Aclive -0.020 0.045 6.53E-01 0.98 0.90 1.07

Tragcado da Pista

*  Reta
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Estimate t-statistic p-value OR Limi-te Limit.e
Inferior  Superior

Curva Suave 0.075 0.043 8.37E-02 1.08 099 1.17

Curva Acentuada 0.032 0.052 5.29E-01 1.03 0.93 1.14
Tipo de Local
* Rural

Urbano 0.098 0.038 9.96E-03 * 1.10 1.02 1.19
Veiculo Leve
* N&o presente

Presente 0.196 0.043 5.86E-06 i 1.22 1.12 1.33
Veiculo Pesado
* N&o presente

Presente -0.213 0.067 1.51E-03 ** 0.81 0.71 0.92
Veiculo de Passageiros
* N&o presente

Presente -0.163 0.062 8.90E-03 ** 0.85 0.75 0.96
Volume

Variavel continua -0.179 0.0404 9.42E-06 Forx 0.84 0.77 0.90
Namero de Veiculos
* Um

Dois ou mais -0.025 0.061 6.84E-01 0.98 0.87 1.10
Area Critica
* N&o

Sim 0.100 0.033 2.60E-03 ** 1.10 1.04 1.18
Condicdo da Pista vs Tragado
da Pista
* Pista Molhada e Reta

Pista Molhada e Curva

e -0.054 0.094 5.67E-01 0.95 0.79 1.14

Pista Molhada e Curva

0.221 0.095 1.93E-02 * 1.25 1.04 1.50

Ndmero de Veiculos e Veiculo

Acentuada

Pesado

Com Veiculo Pesado e um

Veiculo Envolvido
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) o Limite Limite
Estimate t-statistic p-value OR ) )
Inferior  Superior

Com Veiculo Pesado e Dois
ou Mais Veiculos -0.475 0.076 4.76E-10 rx 0.62 0.54 0.72
Envolvidos
Numero de Veiculos e Veiculo
Leve
. Com Veiculo Leve e um
Veiculo Envolvido
Com Veiculo Leve e Dois
ou Mais Veiculos -0.226 0.085 8E-03 * 0.80 0.67 0.94

Envolvidos

Fonte: Autora (2024)

Das 24 variaveis analisadas, 16 variaveis foram significativas para o modelo.
Entre estas, 13 das 21 categorias foram consideradas significativas. A razdo de
chances para uma vitima do sexo feminino foi de 1,35, o que denota que mulheres
tém 35% mais chance de ser uma vitima fatal ou grave em sinistros, quando
comparados aos homens, como apresentado nos trabalhos de Dissanayake e Lu
(2002), Martin e Lenguerrand (2008), Majdzadeh et al. (2008), Mergia et al. (2013), Ye
et al. (2021) e Ryan et al. (2022). Essa diferenca pode estar relacionada a morfologia
corporal e a forca fisica.

De acordo com Evans (2001) ha diferencas fundamentais dependentes de
género entre motoristas do sexo feminino e masculino, de modo que um motorista do
sexo feminino tem mais probabilidade de morrer ao sofrer impactos fisicos
semelhantes e potencialmente letais.

Para a condicao de pista molhada, a razéo de chances foi de 1.15. Isso sugere
gue as condicdes de pista molhada estdo associadas a um aumento de 15% na
chance de uma vitima ser fatal ou grave em sinistros, em comparacdo com as
condicdes de pista seca. Risco também verificado nos trabalhos de Yan et al. (20052),
Rifaat e Tay (2009), Islam e Ozkul (2019) e Meng et al. (2020).

A variavel combinada de Condicdo da Pista e Perfil da Pista indica que
sinistros em curvas acentuadas e com pista molhada resultam em um aumento de
25% na probabilidade de o sinistro ser grave ou fatal. Isso ocorre devido a dificuldade
de estabilizar o veiculo em condi¢gbes de menor atrito. Estudos de Dissanayake e Lu
(2002b), Farid e Ksaibati (2021), Mohanty et al. (2022) e Zhu et al. (2019) demonstram

gue sinistros em curvas ja estdo associados a um aumento no nimero de sinistros.
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Portanto, é compreensivel que a combinacdo de pista molhada, outro fator que
contribui para o aumento da gravidade, reforca ainda mais esse impacto
(YAMAMOTO; SHANKAR, 2004; YAZDANI; NASSIRI, 2021).

As variaveis "veiculo pesado” e “veiculo de passageiros’ apresentaram
reducdo na razdo de chances de 19% e 15%, respectivamente, na gravidade dos
sinistros. Segundo Yan, Radwan e Abdel-Aty (2005), veiculos grandes, por serem
mais lentos e mais visiveis no transito, reduzem o risco de fatalidade quando
envolvidos em sinistros. Rahimi et al. (2020) destacam as restricdes de velocidade
mais rigorosas para veiculos pesados, o que contribui para uma maior atencdo dos
motoristas a estrada e, consequentemente, reduz a gravidade dos sinistros.

Esse efeito é ainda mais destacado na interacdo entre a variavel "niamero de
veiculos e veiculo pesado”, onde um sinistro envolvendo um veiculo pesado e mais
de um outro veiculo pode reduzir o risco de ferimentos graves ou fatais em 38%. Isso
sugere que a maior visibilidade e a menor velocidade dos veiculos pesados
contribuem para uma menor gravidade nos sinistros em que estao envolvidos.

A razdo de chances para a variavel volume de trafego é de 0.84. Isso indica
gue um aumento de uma unidade no logaritmo do volume esta associado a uma
reducao de cerca de 16% nas chances de uma vitima ser classificada como grave ou
fatal. Sendo uma unidade de 'Volume', que estd em escala logaritmica, igual a217.117
veiculos. Portanto, podemos interpretar que um aumento de 217.117 veiculos
absolutos mensalmente esta correlacionado a uma reducdo de aproximadamente
16% nas chances de uma vitima ser classificada como grave ou fatal, considerando
todas as outras variaveis constantes.

Tais resultados diferem dos dados apresentados por Yu e Abdel-Aty (2014) e
Theofilatos (2017), que mostram que o aumento do trdfego aumenta a gravidade dos
sinistros. No entanto, de acordo com Holdridge, Shankar e Ulfarsson (2005), Martin e
Lenguerrand (2008) e Meng et al. (2020) a medida que o limite de velocidade aumenta,
a propenséo a lesbes também aumenta.

Isso pode estar em linha com os resultados encontrados no estudo,
especialmente ao considerar a relacdo entre o aumento do trafego e a saturacdo da
rede viaria, que, em alguns casos, pode levar a reducdo da velocidade dos veiculos
em vias congestionadas.

Para entender o impacto do aumento de 217.117 veiculos no trafego,

analisamos os dados de 2022. Na rodovia Ferndo Dias, um aumento de uma unidade
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no volume logaritmo na praca de pedagio mais movimentada, na Grande Belo
Horizonte, implica em um aumento de 21% no trafego atual. Para a praca menos
movimentada, esse aumento chega a 83%. Na rodovia Litoral Sul, o mesmo
incremento representa um acréscimo de 27% na praga de pedagio mais movimentada
e 49% na praca menos movimentada. Na rodovia Régis Bittencourt, observa-se um
aumento de 45% na praca mais movimentada e 68% na praca menos movimentada.

Considerando que nos ultimos 10 anos houve um aumento médio de 15% no
trafego nas trés concessionarias, € improvavel que a reducdo de 15% nas vitimas
graves e fatais ndo seja alcancada nos préoximos 10 anos apenas com o aumento do
trafego. Isso sugere que outros fatores ou medidas além do aumento do trafego
precisardo ser considerados e implementados para reduzir as fatalidades.

Algumas varidveis analisadas apresentaram resultados diferentes daqueles
comumente encontrados na literatura. Por exemplo, 0 modelo indicou que sinistros
ocorridos durante a noite tendem a diminuir a gravidade em 16% em comparac¢ao com
0s sinistros que ocorrem durante o dia. Possivelmente devido a maior cautela dos
motoristas no periodo noturno. Porém estudos como Shrestha e Shrestha (2017), Lin
et al. (2019), Useche et al. (2022) e Jashami et al. (2024) encontraram que sinistros
em periodo noturno aumentam a gravidade do sinistro.

Considerando que o inverno é uma estacdo chuvosa, seria esperado um
aumento na gravidade dos sinistros devido as condi¢cdes da pista. No entanto, no
modelo apresentado, essa variavel mostrou uma reducédo em 11% na gravidade dos
sinistros, o que pode ser comparado aos achados de Khattak e Knapp (2001), que
observaram uma reducédo similar na gravidade dos sinistros durante o inverno em
regides com neve. No entanto, a condicdo de neve, que influencia a reducdo da
gravidade, ndo se aplica ao contexto brasileiro.

Além disso, estudos de Gill e Goldacre (2009) e Sun et al. (2022) atribuiram o
aumento da gravidade dos sinistros durante o inverno a reducao do periodo de luz do
dia. Porém, € importante destacar que, no contexto brasileiro, essa reducdo de
luminosidade no inverno é minima, com uma variacao de, no maximo, duas horas, ao
contrario dos paises estudados, onde a diferenca na duracdo da luz do dia entre o
inverno e o verdo pode chegar a oito horas. Essa diferenca torna o impacto da redugao
da luminosidade menos significativo no Brasil.

Para o tipo de local "Urbano”, a razdo de chances foi de 1.10. Isso sugere que

sinistros em areas urbanas estdo associados a um aumento de 10% na chance de
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uma vitima ser fatal ou grave, em comparacdo com areas rurais. Isso pode ser
atribuido ao maior nimero de acessos e a maior propensao a poluicdo visual, fator
gue podem distrair o motorista e aumentar a gravidade dos sinistros.

Esse resultado contrasta com os achados de Li et al. (2009), que observaram
uma reducdo na gravidade dos sinistros em regifes urbanas. No entanto, essa
reducdo foi amplamente atribuida a diminuicdo da velocidade em éareas com
semaforos, caracteristica ausente nas rodovias analisadas neste estudo.

Além disso, este trabalho introduziu variaveis com algumas modificacdes,
bem como novas variaveis, que podem enriquecer a literatura existente. Enquanto
Apronti et al. (2019) e Yan et al. (2005b) destacam na frequéncia na ocorréncia de
sinistros em regifes de subida ou descida, principalmente em areas montanhosas,
eles ndo abordam o impacto na gravidade dos sinistros nessas situagdes. No presente
estudo, os locais em declive apresentam uma reducdo de 14% na gravidade dos
sinistros. Isso pode ser explicado pelas diversas melhorias implementadas em regides
montanhosas, como iluminacao e construcado de duas areas de escape. Em locais
onde a média anual de vitimas fatais ou graves era cinco vezes maior antes das
melhorias.

O envolvimento de veiculos leves resultou em um aumento de 22% na
gravidade dos sinistros. No entanto, ao considerar o niumero de veiculos envolvidos,
observa-se que a gravidade tende a diminuir em 20% quando mais de um veiculo esta
envolvido no sinistro. Isso sugere que a maior gravidade dos sinistros com veiculos
leves esta possivelmente associada a situacfes em que o veiculo estd sozinho na
rodovia, 0 que pode estar relacionado a um aumento da velocidade e a falta de
atencdo a via. Nesses casos, o veiculo pode perder o controle e colidir com objetos
ou estruturas, resultando em sinistros mais graves.

nA

A variavel "areas criticas," que avalia se 0 sinistro ocorreu em uma area critica
definida com base em grupos, revela que sinistros nessas areas aumenta o risco de
fatalidade em 10%. Isso pode ser atribuido ao fato de que muitos dos pontos criticos
estéo localizados em regifes urbanas, que no modelo também apresentou aumento

da gravidade de sinistros.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Nos ultimos anos, a busca pela reducéo da gravidade dos sinistros de transito
tem se intensificado, visando diminuir o nimero de fatalidades. No entanto, no Brasil,
ainda sdo poucos os estudos que analisam especificamente as rodovias brasileiras.
Este trabalho buscou identificar os principais fatores que influenciam a gravidade dos
sinistros.

Sendo uma éarea de estudo recente, muitos ajustes sdo necessarios para o
desenvolvimento de um modelo adequado ao cenario brasileiro. Isso se deve as
caracteristicas Unicas das rodovias e aos comportamentos especificos dos motoristas,
que diferem daqueles observados em outros paises.

Diante desse contexto, este trabalho propés um modelo de regresséao logistica
para analisar sinistros com vitimas moderadas, graves e fatais nos estados de Santa
Catarina, Parana, S&o Paulo e Minas Gerais, entre os anos de 2010 e 2022 nas
rodovias administradas pelas concessionérias pela Ferndo Dias, Régis Bittencourt e
Litoral Sul. A andlise foi baseada em dados sobre infraestrutura viaria, caracteristicas
das vitimas, dos veiculos envolvidos e do ambiente.

Com base nos resultados apresentados nesse trabalho, foi possivel identificar
diversas areas onde intervencdes especificas podem contribuir para a reducdo da
gravidade dos sinistros nas rodovias analisadas. Estes resultados fornecem um auxilio
para a implementacdo de melhorias que abrangem desde a seguranca viaria até
campanhas de conscientizacao.

Os dados indicam que as mulheres sédo fisicamente mais vulneraveis do que
os homens em sinistros de transito, 0 que ressalta a importancia de adaptacbes
especificas nos equipamentos de seguranca veicular para atender as diferencas de
género. Os cintos de seguranca, airbags e outros dispositivos de protecdo podem, por
exemplo considerar essas diferencas, entendendo que certos modelos de carros
possuem uma maior propor¢cao de usuarias mulheres, tais adaptacdes podem ter um
impacto significativo na reducgéo de fatalidades e lesbes graves.

Além disso, a combinagdo de curvas acentuadas e pistas molhadas foi
identificada como um fator de risco significativo, aumentando a gravidade dos
sinistros. Para mitigar esse risco, € essencial que esses pontos sejam priorizados nos
projetos de manutencdo e melhoria das rodovias. Melhorias na sinalizacédo e a

instalacao de dispositivos de drenagem eficientes sdo medidas essenciais para evitar
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a formacao de pistas molhadas. O uso de materiais de alta aderéncia pode ajudar a
estabilizar os veiculos em condi¢cdes adversas, contribuindo para a seguranca dos
motoristas.

A analise também indicou uma reducdo na gravidade dos sinistros com o
aumento do volume de trafego, possivelmente devido ao efeito do volume sobre a
capacidade, que tende a diminuir a velocidade dos veiculos em trechos de saturacéo
da rede. Considerando essa relacdo, a implementacéo de sistemas de gerenciamento
de trafego que ajustem dinamicamente os limites de velocidade com base nas
condi¢cbes do trafego surge como uma medida promissora e defendida no Sistema
Seguro.

Além disso, a ONU ja destacou que o Brasil carece de controle adequado
sobre a velocidade no transito. Essa deficiéncia € especialmente relevante para areas
urbanas e regides identificadas neste estudo como criticas, ambas apresentando um
aumento na gravidade dos acidentes. A falta de controle mais rigido da velocidade
nesses trechos permanece um fator critico, reforcando a urgéncia de medidas que
busquem mitigar tais problemas.

Os desafios propostos para trabalhos futuros incluem: analise da gravidade
dos sinistros por tipo de veiculo, uso de outros modelos estatisticos, como parametros
aleatorios ou modelos mistos, analise detalhada dos clusters de sinistros, estudo de
sinistros noturnos em rodovias federais, e impacto do volume de veiculos no nivel de
servico, velocidade e gravidade dos sinistros.

Por fim, a conscientizacdo publica desempenha um papel crucial na
seguranca rodoviaria. Com base nos resultados, é possivel desenvolver campanhas
educativas direcionadas que abordem os principais riscos identificados, como dirigir
em condi¢bes de pista molhada, durante o dia em areas urbanas, e em curvas
acentuadas, que exigem maior atencdo. Essas campanhas devem promover
comportamentos seguros e alertar os motoristas sobre 0s riscos associados as
diferentes condigbes rodoviarias, contribuindo para um ambiente mais seguro para

todos.
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Tabela 15 - Variaveis Independentes e Parametros do Modelo 1
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Estimate t-statistic p-value OR Ihieriitoer Sti[;r:eirti%r
Género
Feminino 0.154 0.051 2.48E-03 fl 1.17 1.06 1.29
* Masculino
Faixa Etaria
1-17 anos -0.228 0.090 1.92E-03 * 0.80 0.69 0.92
* 18-24 anos
25-34 anos -0.034 0.056 7.93E-01 0.97 0.75 1.25
35-49 anos 0.033 0.057 8.15E-01 1.03 0.78 1.37
Maior que 50 anos -0.032 0.063 8.16E-01 0.97 0.74 1.27
Nao Informado -0.020 0.077 9.24E-01 0.98 0.66 1.47
Posicao da Vitima
*  Condutor
Passageiro 0.350 0.050 2.22E-12  *** 1.42 1.29 1.57
Tipo de Sinistro
* Queda de Moto
Atropelamento - Animal -0.186 0.277 3.52E-01 0.83 0.56 1.23
Capotamento -0.464 0.103 6.51E-06  *** 0.63 0.51 0.77
Choque -0.232 0.096 2.46E-01 0.79 0.54 1.17
Colisédo Frontal -0.418 0.129 3.66E-02 0.66 0.44 0.97
Coliséo Lateral/Transversal -0.187 0.098 3.50E-01 0.83 0.56 1.23
Colisdo Traseira -0.276 0.089 1.84E-03 i 0.76 0.64 0.90
Outros -0.252 0.118 2.08E-01 0.78 0.53 1.15
Saida de Pista -0.312 0.115 1.37E-03 i 0.73 0.60 0.89
Tombamento -0.037 0.105 8.53E-01 0.96 0.65 1.43
Periodo do dia
* Dia
Noite -0.072 0.036 4.90E-02 * 0.93 0.87 1.00
Estacéo
* Verdo
Primavera -0.048 0.049 3.31E-01 0.95 0.87 1.05
Outono -0.175 0.051 5.80E-04  *** 0.84 0.76 0.93
Inverno -0.115 0.051 2.44E-02 * 0.89 0.81 0.99
Anterior a 2015
Sim 0.033 0.037 3.83E-01 1.03 0.96 1.11
* N&o
Ano do Veiculo da Vitima
* 0-5 anos
6-10 anos 0.270 0.766 1.76E-01 131 0.89 1.94
11-20 anos 0.139 0.696 4.86E-01 1.15 0.78 1.70
Maior que 20 anos 0.059 0.296 7.67E-01 1.06 0.72 1.57
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Estimate t-statistic p-value OR Ihifrgriitgr Stipzzirtiir

N&o informado -0.206 0.414 3.02E-01 0.81 0.55 1.20
Condicéo da Pista
* Dia

Molhada 0.079 0.061 1.96E-01 1.08 0.96 1.22
Perfil da Pista
* Em Nivel

Declive -0.081 0.046 7.98E-02 0.92 0.84 1.01

Aclive -0.008 0.053 8.78E-01 0.99 0.90 1.10
Tracado da Pista
* Reta

Curva Suave 0.117 0.051 2.28E-02 * 1.12 1.02 1.24

Curva Acentuada 0.008 0.061 8.94E-01 1.01 0.89 1.14
Tipo de Local
* Rural

Urbano 0.046 0.923 3.56E-01 1.05 0.95 1.15
Motocicleta
* N&o presente

Presente -0.278 0.060 4.12E-06  *** 0.76 0.67 0.85
Veiculo Leve
*  Na&o presente

Presente 0.172 0.089 5.45E-02 1.19 1.00 141
Veiculo Pesado
* N&o presente

Presente -0.207 0.090 2.17E-02 * 0.81 0.68 0.97
Veiculo de Passageiros
*  Na&o presente

Presente 0.461 0.081 1.43E-08  *** 1.59 1.35 1.86
Presenca de Marginal
* N&o presente

Presente 0.048 0.055 3.80E-01 1.05 0.94 1.17
lluminagdo Noturna
*  Na&o presente

Presente -0.044 0.077 2.14E-01 0.04 0.89 1.03

N&o se aplica -0.057 0.108 3.92E-02 0.04 0.88 1.01
Volume

Variavel continua -0.310 0.048 1.18E-10  *** 0.73 0.67 0.81
Ndmero de Veiculos
* um

Dois ou mais 0.067 0.096 4.88E-01 1.07 0.89 1.29
Area Critica
* N&o

Sim -0.047 0.039 2.23E-01 0.95 0.88 1.03
Condicéo da Pista vs Tracado da
Pista

* Pista Molhada e Reta
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Estimate t-statistic p-value OR L|m|_te L|m|t_e
Inferior  Superior
Pista Molhada e Curva Suave -0.148 0.110 1.79E-01 0.86 0.70 1.07
Pista Molhada e Curva Acentuada 0.119 0.111 2.84E-01 1.13 0.91 1.40
Ndmero de Veiculos e Veiculo
Pesado
»  Com Veiculo Pesado e um Veiculo
Envolvido
S MEEUD [2EEEeD © DS o -0.337 0101  823E-04 ** 071 059 0.87
Mais Veiculos Envolvidos
Numero de Veiculos e Veiculo Leve
+  Com Veiculo Leve e um Veiculo
Envolvido
Com Veiculo Leve e Dois ou Mais
Veiculos Envolvidos -0.036 0.100 7.21E-01 0.96 0.79 1.17
Tabela 16 - Variaveis Independentes e Parametros do Modelo 2
Estimate t-statistic p-value OR |L|m|_te Limite
nferior  Superior
Género
Feminino 0.286 0.038 6.34E-14 ok 1.33 1.24 1.44
*  Masculino
Periodo do dia
*  Dia
Noite -0.186 0.031 1.94E-09 ok 0.83 0.78 0.88
Estacao
*  Verdo
Primavera 0.020 0.042 6.33E-01 1.02 0.94 1.11
Outono -0.082 0.043 5.79E-02 0.92 0.85 1.00
Inverno -0.114 0.043 8.32E-03 G35 0.89 0.82 0.97
Condicéo da Pista
*  Dia
Molhada 0.131 0.052 1.17E-02 * 1.14 1.03 1.26
Perfil da Pista
*  Em Nivel
Declive -0.155 0.039 7.05E-05 Rk 0.86 0.79 0.92
Aclive -0.026 0.045 5.57E-01 0.97 0.89 1.06
Tracado da Pista
* Reta
Curva Suave 0.073 0.043 9.17E-02 1.08 0.99 1.17
Curva Acentuada 0.025 0.052 6.26E-01 1.03 0.93 1.13
Tipo de Local
*  Rural
Urbano 0.133 0.039 5.71E-04 bl 1.14 1.06 1.23
Motocicleta
*  N&o presente
Presente -0.246 0.051 1.79E-06 rohk 0.78 0.71 0.87

Veiculo Leve
*  N&o presente
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Estimate

t-statistic

p-value

OR

Limite
Inferior

Limite
Superior

Presente

Veiculo Pesado

*

N&o presente
Presente

Veiculo de Passageiros

*

N&o presente
Presente

Volume

Variavel continua

Numero de Veiculos

*

Um
Dois ou mais

Area Critica

*

Nao
Sim

Condigéo da Pista vs Tracado da
Pista

*

Pista Molhada e Reta
Pista Molhada e Curva Suave

Pista Molhada e Curva Acentuada

Numero de Veiculos e Veiculo
Pesado

*

Com Veiculo Pesado e um Veiculo

Envolvido

Com Veiculo Pesado e Dois ou
Mais Veiculos Envolvidos

Numero de Veiculos e Veiculo Leve

*

Com Veiculo Leve e um Veiculo
Envolvido

Com Veiculo Leve e Dois ou Mais
Veiculos Envolvidos

0.267

-0.221

-0.203

-0.165

0.174

0.104

-0.056
0.222

-0.596

-0.226

0.077

0.077

0.064

0.041

0.083

0.033

0.094
0.095

0.086

0.085

4.96E-04

4.40E-03

1.46E-03

4.80E-05

3.64E-02

1.70E-03

5.53E-01
1.94E-02

5.06E-12

8.32E-03

*kk

*%

*%

*%

*%

1.31

0.80

0.82

0.85

1.19

1.11

0.95
1.25

0.55

0.80

1.12

0.69

0.72

0.78

1.01

1.04

0.79
1.04

0.47

0.67

1.52

0.93

0.93

0.92

1.40

1.19

1.14
1.50

0.65

0.94
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