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RESUMO

Muitos estudos tém sido desenvolvidos através de modelos matematicos para
investigar a relagdo entre o projeto geométrico de rodovias e a ocorréncia de
acidentes de transito, visando-se uma melhoria da seguranga da rodovia ao seu
usuario. Neste trabalho, foram desenvolvidos modelos através de redes neurais
artificiais, procurando prever a ocorréncia de acidentes em curvas horizontais
rodoviarias. O conjunto de dados usado para tal tarefa foi extraido de 421 curvas de
dois trechos de rodovias federais, e de 2762 acidentes de transito em um periodo de
5 anos e seis meses. Foram utilizadas redes com 4 a 8 parametros de entrada,
compreendendo informagbées a respeito da geometria das curvas (raio, angulo
central, desenvolvimento total, comprimento de transicdo, e superelevagao
existente), velocidade operacional, volume de trafego e a condigdo climatica de
quando ocorreu cada acidente. A saida esperada das redes foi o numero de
acidentes, para cada curva, em determinada condigao climatica. Utilizando o mesmo
conjunto de dados dos modelos por RN's, foram desenvolvidos 10 modelos
estatisticos do tipo linear e de Poisson. O desempenho das redes e dos modelos
estatisticos foi avaliado através da raiz quadrada do erro médio quadratico (rmse) e
pela freqiéncia de casos com menores erros. Nas redes de melhor desempenho, os
erros ficaram em patamares aceitaveis (abaixo de 10%) na grande maioria dos
casos (80%). Comparados com as melhores redes, os modelos estatisticos
apresentaram rmse pouco superior e freqiiéncia de casos com erros menores, pouco
inferior. Com estes resultados, observou-se que a técnica de redes neurais pode ser
utilizada com relativo sucesso na previsao de acidentes em curvas horizontais de
rodovias. Tomando-se uma das redes que apresentou bom desempenho, foram
feitas simulagbes envolvendo uma curva real (em operagado) e duas curvas em
projeto, onde seus parametros geométricos foram alterados, verificando-se uma
melhoria na seguranga das mesmas, através da diminuigdo do numero de acidentes
previstos. Estes modelos de RN’'s poderdao ser bastante uteis tanto na fase de
projeto de rodovias, onde os parametros das curvas poderao ser adequadamente
ajustados, quanto na fase de operagao e manutengao das mesmas, onde corregdes
da geometria poderao ser realizadas, procurando-se minimizar o numero de
acidentes previstos para patamares aceitaveis e, desta forma, aumentando-se a
seguranca da rodovia ao seu usuario.

Palavras-chave: Rodovias; Curvas horizontais; Redes neurais; Segurancga;
Acidentes.
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ABSTRACT

Many studies have been developed through mathematical models, to investigate the
relationship between geometric project of highways and occurrence of traffic
accidents, to improve highway safety. Often, there are difficulties in the formulation of
the mathematical model to be used in this task and in the choice of the variables to
be included, and many times it cannot produce the expected forecast results. In this
work, the models were developed through artificial neural networks, aiming to foresee
the occurrence of accidents in highway horizontal curves. The gathered data was
extracted from 421 curves in two sections of federal highways, and includes 2762
traffic accidents within a period of five years and six months. Several networks were
tested and the number of inputs varied from 4 to 8. These input variables were
related to the geometry of the curves (radius, central angle, total development,
transition length, and real superelevation), operational speed, traffic flow and the
weather conditions when each accident happened. The output of the networks was
the expected number of accidents for each curve. Linear and poisson statistical
models were also tested for comparison by using the same data. The performances
of the models were evaluated through the square root of the mean square error
(rmse) and frequency of cases with small errors. Best neural network models
exhibited mistakes in acceptable levels (below 10%) for the great majority of the
cases (80%). Statistical models presented a little higher rmse and lower frequency of
cases with small mistakes. Based on these results it is concluded that the technique
of neural networks can be used with relative success in the forecast of accidents in
horizontal curves of highways. Once a good model was selected, simulations were
carried out with a real curve (in operation) and two new curves in project, where their
geometric parameters were altered. It was verified an improvement in the safety of
these curves, through the decrease of the number of predicted accidents. These
models can be quite useful in the project phase of highways, where the parameters
of the curves can be appropriately adjusted or in highway operation and
maintenance, where geometry corrections could be implemented, trying to minimize
the number of foreseen accidents to acceptable levels leading to an increase in the
safety of the highway.

Keywords: Highways; Horizontal curves; Neural networks; Safety; Accidents.
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1 INTRODUGAO

1.1 GENERALIDADES

O Brasil, com uma area territorial de 8.514.876,599 km? (IBGE, 2003a), tem
uma populagéo de 169.799.170 habitantes segundo dados do censo de 2000 (IBGE,
2003b). As pessoas e os bens produzidos pela economia necessitam de transporte
para se deslocar, que pode ser feito por vias terrestres, aquaticas ou aéreas. As
rodovias e ferrovias se destacam no ambito do transporte terrestre. O
desenvolvimento das rodovias no Brasil comegou com a criagdo do Fundo
Rodoviario dos Estados e Municipios pelo Decreto-Lei 2.615 de 21 de setembro de
1940. Entretanto, seu progresso se acentuou apos o Decreto-Lei 8.463 de 27 de
dezembro de 1945, conhecido como “Lei Joppert’. Esta lei criou o Fundo Rodoviario
Nacional, reorganizou o Departamento Nacional de Estradas de Rodagem (DNER),
atualmente Departamento Nacional de Infra-estrutura de Transportes (DNIT). e
possibilitou a criagdo dos Departamentos de Estradas de Rodagem estaduais
(DER’s) (COSTA e FIGUEIREDO, 2001). Por volta da década de 50, com a
elaboracao do Plano Rodoviario Nacional, o investimento rodoviario se tornou mais
ordenado e. na década seguinte. tomou forte impulso, em detrimento do
desenvolvimento da rede ferroviaria (DNER, 1999).

A extensao da malha rodoviaria nacional, constante no Plano Nacional de
Viagcao 2001 (atualizado em 2000), € de 1.724.929 km, incluindo estradas federais,
estaduais e municipais, pavimentadas ou ndo pavimentadas. Na tabela 1 pode-se
observar alguns tipos de rodovias componentes da malha nacional e suas extensdes

correspondentes (GEIPOT, 2003).



TABELA 1 - EXTENSAO DE RODOVIAS DA REDE NACIONAL

Tipo de rodovia Extensao (km)
" Federal pavimentada 56.097
Federal ndo pavimentada 14.524
Estadual Transitéria pavimentada 15.833
Estadual Transitéria ndo pavimentada 8.211
Estadual pavimentada 75.974
Estadual ndo pavimentada 1072.912
Municipal pavimentada 16.993
Municipal nao pavimentada 1.429.296
Total de rodovias pavimentadas 164.988
Total de rodovias 1.724.929

FONTE: GEIPOT, 2003

Nestas rodovias, circula uma frota com 35.727.635 veiculos registrados até
31 de dezembro de 2002 nos Departamentos de Transito Estaduais (Detran’s), com
a seguinte composic¢ao: 65,05% de automoéveis, 13,25% de biciclos e triciclos, 9,71%
de veiculos comerciais leves, 565% de veiculos importados de todos os tipos,
5,14% de veiculos de transporte de carga e 1,20% de veiculos de transporte coletivo
(GEIPOT, 2003).

As rodovias tém como objetivo facilitar a vida do homem, proporcionando a
circulagdo de pessoas e bens, expandindo o progresso e todos os beneficios
decorrentes deste. Porém, muitos acidentes tém ocorrido com os veiculos e
pedestres que circulam nestas vias. A redugao do numero de acidentes de transito
nas rodovias pode ser considerada uma meta constante do Governo, 6érgaos

rodoviarios e da sociedade, pois esta sofre com as consequéncias dos mesmos.



O numero de acidentes numa rodovia é relacionado com o comportamento
e desempenho dos motoristas, que bor sua vez € influenciado por fatores humanos,
caracteristicas fisicas da via, trafego, veiculos e fatores ambientais (SANTOS, 1998).

Medidas preventivas de acidentes implantadas em projetos ou na execugao
de obras rodoviarias, tais como a sinalizagdo horizontal e vertical, e ainda
providéncias geométricas, algumas previstas em normas técnicas, tais como limites
de alguns parametros (por exemplo: raio de curvas, superelevagdo, declividade
longitudinal das rampas, distadncia minima de visibilidade etc.), visam minimizar o
potencial de ocorréncia de acidentes.

Muitos estudos tém sido desenvolvidos para investigar a relagdo entre o
projeto geométrico de rodovias e a ocorréncia de acidentes. Nestes estudos,
geralmente sao utilizados modelos matematicos para a previsao de acidentes
Porém, a grande dificuldade da determinagao de um modelo & justamente a escolha
do tipo de modelo, pois mesmo com o correto ajuste dos seus parametros, nao é
possivel estabelecer uma relagdo precisa entre as variaveis consideradas no
mesmo. Ainda existe a possibilidade de que variaveis importantes nao tenham sido
consideradas.

A técnica de redes neurais consiste em um método computacional
alternativo aos demais que se baseiam em equagdes matematicas bem definidas e
pré-programadas. A rede neural possui uma estrutura paralela distribuida, que tem a
habilidade de capturar informagdes de exemplos apresentados a mesma e entéo,
através de generalizagdo dos conhecimentos adquiridos, produzir respostas
razoaveis a problemas de mesma natureza, mas diferentes dos anteriores,

propostos a ela.



Neste trabalho é apresentado um modelo matematico obtido através de
redes neurais, para prever a taxa (numero) de acidentes nas curvas horizontais, que
sao os elementos geométricos da rodovia que apresentam a maior probabilidade de
ocorréncia de acidentes, conforme pode-se observar no item 2.2, na sequéncia
deste trabalho. Para o desenvolvimento deste modelo sédo utilizados dados de 2762
acidentes em 421 curvas horizontais circulares simples e circulares com transicao,
de dois segmentos de rodovias federais de pista simples, entre janeiro de 1997 a
julho de 2002. O primeiro segmento € da BR-376, trecho Apucarana — Caetano com
230,8 km de extensédo, e o segundo segmento é da BR-277, trecho Relégio — Trés

Pinheiros com extensao de 100,9 km.

1.2 OBJETIVO

O objetivo deste trabalho é gerar uma ferramenta através de um modelo
matematico para auxiliar o desenvolvimento de projetos mais seguros de curvas
horizontais de rodovias, baseado na analise de acidentes ja ocorridos em curvas
existentes de rodovias em operagdo. Esta ferramenta também podera auxiliar
projetos de melhoramentos de curvas onde estejam acontecendo acidentes, de
modo a minimizar a ocorréncia destes.

Para atingir este objetivo, este modelo deve relacionar as diversas variaveis
envolvidas no problema, utilizando para tal diferentes técnicas numéricas. Uma das
maneiras de se realizar esta tarefa & através do desenvolvimento de modelo

utilizando a técnica de redes neurais artificiais, procurando-se prever um numero ou



indice que represente o potencial de ocorréncia de acidentes ao longo do

desenvolvimento de uma curva, ou bem préximo ao seu inicio ou término.

1.3 JUSTIFICATIVA

Conhecendo-se o numero que represente a previsdo de ocorréncia de
acidentes relativos a cada curva horizontal na fase de projeto de rodovia, pode-se
identificar aquelas cujo valor ultrapassa o limite da seguranga aceitavel, permitindo
que o projetista fagca as alteragées necessarias nos parametros geométricos destas
curvas, enquadrando-as entdo como seguras.

Em rodovias ja em operagao, pode-se determinar o numero potencial de
acidentes de suas curvas horizontais e promover corre¢ées ou melhoramentos
daquelas que ultrapassam o limite desejavel de seguranga. Estas modificagbes
podem ser simples, tais como reforco de sinalizagado, corre¢ao do coeficiente de
atrito da superficie, corre¢ao da superelevagao, do greide, ou até modificagées mais
onerosas, tais como alteragdo de raio, angulo central, tipo de curva (circular para
transicéo), que implicam em alteragdo do tracado. Cabe nestas situagbes uma
analise de custo-beneficio para se verificar a viabilidade do investimento (DNER,
1982; DNER, 1994a; DNER, 1996; DNER, 1999a; DNER, 1999b).

A Tabela 2 mostra o custo dos acidentes rodoviarios, que podem ser
utilizados para a analise de custo-beneficio dos investimentos em melhoramentos de

rodovias.



TABELA 2 - CUSTO DOS ACIDENTES EM US$

EUA Brasil*
Tipo de acidente

1988 1988
S6 danos materiais 4.490 3.600
Com ferido 69.590 59.300
Com morto 2:122:560 1.536.200

e Com o acréscimo de US$ 50.000 para acidentes com feridos para compensar o tempo para o
restabelecimento do ferido e de US$ 1.500.000 para compensar a dor dos que ficam em
relagédo aos mortos.

FONTE: DNER (1994c)

Depois de projetada a modificacdo de uma determinada curva, pode-se
testa-la no modelo matematico proposto, determinando um novo numero que
represente a previsao de ocorréncia de acidentes para confirmar se o investimento
sera eficaz. Este procedimento podera ser repetido, alterando-se o projeto de
modificagao da curva, tantas vezes quantas necessarias, até que esta se enquadre
abaixo do limite de numero de acidentes considerado aceitavel.

Seguranga e economia sao objetivos primarios da pratica e pesquisa da
engenharia. Por isso, a seguranga rodoviaria € um importante aspecto de
planejamento e projeto de rodovias, visto-que, pesquisas em seguranga de rodovias
tém sido feitas por muitas décadas (VOGT e BARED, 1997).

Existe muito interesse em se estimar a taxa de acidentes nas rodovias e
identificar os varios fatores que afetam esta taxa. Porém, muitos trabalhos se
concentraram principalmente em identificar os fatores que influem nestas taxas, e a

sua previsao ficou em segundo plano (KARLAFTIS e GOLIAS, 2002).



1.4 LIMITACOES DESTA DISSERTACAO

Para a realizagdo deste trabalho, foram coletadas muitas informagdes,
porem somente uma parte das mesmas foi utilizada na modelagem proposta.
Variaveis como: (1) classificagdo do acidente com relagdo as vitimas (sem vitimas,
feridos leves, feridos graves e com morte); (2) existéncia de sinalizagao vertical; (3)
condi¢gdes da sinalizagdo horizontal; (4) condigdes da pista; (5) condigbes do
acostamento; (6) condigbes de luz; (7) condigao do motorista e/ou pedestre; e (8)
condi¢ao do veiculo, nao foram consideradas neste trabalho que tem o intuito de

enfatizar a relagao das caracteristicas de projeto da rodovia com sua seguranga.

1.5 ESTRUTURA E CONTEUDO DESTA DISSERTAGAO

O capitulo 1 apresenta a introdugdo do trabalho composta por breve
histérico e por alguns dados rodoviarios brasileiros, consideragdes sobre acidentes
de transito e sobre estudos que tém sido desenvolvidos para investigar a relagao
entre a geometria da rodovia e a ocorréncia de acidentes. Em seguida €
apresentado o objetivo do trabalho e justificativa de sua importancia, descrevendo a
forma como ele pode ser aplicado beneficiando a sociedade com a redugao do
numero de acidentes que ocorrem nas rodovias.

No capitulo 2 é feita uma abordagem sobre a ocorréncia de acidentes de
transito e séo citados alguns dados estatisticos da situagdo em que se encontram as

rodovias brasileiras. Inicialmente, procura-se estabelecer quais os elementos entre



fatores humanos, via, clima e trafego, que mais contribuem para a ocorréncia dos
acidentes, conforme reviséo de trabalhos de outros autores.

Em seguida, sao relacionados os elementos geomeétricos da rodovia que
tém maior influéncia na ocorréncia de acidentes, visto que o foco deste trabalho
envolve as curvas horizontais. Diversas observagdes e conclusdes sobre a relagao
de acidentes com curvas horizontais sao citadas, e € abordada a conceituagao de
diversos tipos de velocidades que séo aplicadas na avaliagdo da consisténcia das
rodovias.

Sao comentadas as dificuldades e recomendagbes apresentadas por
diversos autores no que diz respeito a obtengdo dos dados das rodovias e de
acidentes.

Logo apés, € abordado o termo “ponto negro” de uma rodovia € um método
para a determinagao do indice de acidentes em um trecho de rodovia.

O capitulo 3 inicialmente descreve o conjunto de dados utilizados. Sao
citados os trechos das rodovias que foram estudadas, o nimero de curvas, o
periodo de tempo e o numero de acidentes considerados. Sado abordados os
elementos geométricos, de trafego, e de acidentes que fizeram parte deste trabalho,
suas fontes de obtengao, bem como as planilhas originadas com estes dados.

E feita uma introdugdo a técnica de redes neurais com uma breve revisao
sobre neurdnios, arquitetura, nimero de camadas e treinamento das redes.

Os modelos de previsdo de acidentes por RN’s desenvolvidos neste
trabalho sao relatados conforme as diversas arquiteturas de rede experimentadas,
variaveis de entradas utilizadas, tipos de neurdnios, nimero de iteragdes, e outros

detalhes.



Também sao abordadas as modelagens por regressao linear multipla e de
Poisson, que foram implementadas com os mesmos dados, para modelar previsao
de acidentes em curvas horizontais de rodovias.

O capitulo 4 apresenta os resultados dos modelos desenvolvidos por RN’s e
dos modelos estatisticos como o linear e de Poisson. Inicialmente & estabelecida a
forma de avaliar o desempenho dos modelos e os melhores sado destacados
conforme o erro apresentado e a freqiéncia de casos por faixa de erro. Sao
mostrados histogramas e graficos de alguns modelos comparando a previsdao com a
situagao real. Finalmente, chegam-se as conclusdes preliminares e sao discutidos os
resultados obtidos, onde sao feitas comparagdes entre os diversos modelos.

O capitulo 5 trata da aplicagao do modelo de previsdo de acidentes para se
obter curvas horizontais mais seguras. Sao apresentados trés casos, sendo o
primeiro referente a melhoria de uma curva pertencente ao conjunto de dados de
teste, portanto existente e em operagdo. Os outros dois casos sao exemplos de
melhorias de projetos geométricos de rodovias, onde os parametros das curvas sao
alterados, gerando duas opgdes para cada curva, com inten¢gao de melhoria de sua
seguranga.

O capitulo 6 se refere as conclusdes desta dissertacdo, recomendagdes e
sugestdes tanto para futuros estudos quanto para agdes visando facilitar trabalhos
neste campo, no que se refere a precisdo e obtencdo dos dados necessarios,

principalmente de acidentes.



2 A SEGURANCA EM RODOVIAS

2.1 ACIDENTES RODOVIARIOS E SUAS CAUSAS

“Os acidentes de transito sdo um dos problemas sécio-econémicos mais
graves nos paises em desenvolvimento” (GOLD, 2002).

O ato de dirigir € uma tarefa dificil e complexa. Uma pesquisa realizada nos
Estados Unidos concluiu que o motorista comete um erro a cada dois minutos,
envolvendo-se em uma situagao perigosa a cada uma ou duas horas (PETZHOLD',
apud GEIPOT, 1987).

Nas rodovias federais brasileiras policiadas, no ano de 2000, ocorreram
110.387 acidentes de transito, tendo provocado 6.543 mortes, 20.620 vitimas com
ferimentos graves, 39.916 vitimas com ferimentos leves e envolveram 460.501
pessoas que nao sofreram ferimentos. Este numero diminuiu paulatinamente desde
0 ano de 1997, quando foi criado o novo Codigo de Transito Brasileiro pela Lei n°
9.503 de 23 de setembro de 1997, até o ano de 2000 (GEIPOT, 2003).

As causas dos acidentes, conforme classificou o GEIPOT (1987), podem ser
imediatas ou subjacentes (indiretas). As causas imediatas limitam-se ao contexto do
acidente e se referem ao motorista, aos veiculos ou a via, como por exemplo: em
1981, as estatisticas nacionais sobre a causa presumivel de acidentes de transito
com vitimas foram 51% atribuidas aos motoristas, 4% ao veiculo, 2% a via, 15% ao
pedestre e 28% a causas ignoradas. Os dados estatisticos de 1984 do Distrito

Federal atribuem como causas dos acidentes, 98% aos motoristas, 1% a pedestres

' PETZHOLD, Mario F. Uma abordagem sistémica da dinamica de seguranca de transito. Rio de
Janeiro: COPPE/UFRJ, 1985. 1v.
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e 1% a defeitos nos veiculos. A via nem sequer é citada neste levantamento, e
dentro da categoria motoristas, 73% foi atribuidb a comportamento, 7% ao excesso
de velocidade e 18% a perda do controle da dire¢do. Estes dados ilustram a
fragilidade das préprias estatisticas quanto a sua utilidade em orientar agdes
preventivas, principalmente na subcategoria comportamento do motorista. As causas
indiretas sdo aquelas de ordem ambiental, tecnolégica ou institucional, que criam
situagdes propicias a acidentes ou agravam suas conseqiiéncias, enquadrando-se o
tragcado viario neste grupo.

Normalmente concorda-se que acidentes de transito sdo eventos complexos
que geralmente envolvem a interacdo de muito fatores contribuintes. Diversos
autores citam como fatores que influem na ocorréncia de acidentes as
caracteristicas e geometria da via, o meio ambiente, o trafego, as condigbes do
veiculo, as condigdes do tempo e de iluminagao e fatores humanos (GOLD, 2002,
MIAOU e LUM, 1993, NOGUEIRA, 1995, SANTOS, 1998, VOGT e BARED, 1997).

A rodovia & um fator de reconhecida importancia, e os seus elementos que
contribuem de forma mais significativa para a ocorréncia de acidentes sao: largura
da pista de rolamento, raio e grau das curvas horizontais, extensdo e declividade
das rampas, distancia de visibilidade, volume de trafego, velocidade de projeto,
taludes laterais, pontes (principalmente a largura), caracteristicas do canteiro central,
zonas de escape (area lateral adjacente a pista e acostamento) (SANTOS, 1998).

Segundo GOLD (2002), a idéia de que 90% dos acidentes de transito sado
causados por falha humana (condutores e pedestres) ndo corresponde a verdade,
pois, por exemplo, no caso de motoristas embriagados, estes provavelmente vao se

acidentar mais quando estiverem sob a influéncia de deficiéncia da via, sinalizagao



ou manutengdo inadequada do veiculo. Para o autor desta dissertagdo, este
exemplo nao justifica a afirmagao anterior, pois da mesma forma, motorisfas lucidos
poderiam se acidentar menos, ou nao se acidentar, quando percorrem vias que
apresentam deficiéncias ou dirigem veiculos deficientes. Mesmo existindo a
deficiéncia da via ou veiculo, a falha humana nao deve ser ignorada, nem mesmo
atenuada. Ainda, infere-se que os boletins de ocorréncias podem ter uma tendéncia
de nao relatar condigdo de motorista sob efeito do uso do alcool e que nao esteja
visivelmente embriagado. Nesse caso, a real porcentagem do nimero de acidentes
causados por falha humana pode ser até maior.

NOGUEIRA (1995) analisou a relagdo entre a geometria de rodovias e
acidentes de transito com veiculos de carga e afirmou que, no Brasil, 70% dos
acidentes em rodovias ocorrem devido a falha humana, 20% pelas deficiéncias das
estradas e apenas 10% por defeitos mecéanicos dos veiculos. Essa diferenga nas
porcentagens atribuida a via pode ser devido a forma com que os acidentes no
Brasil sdo documentados, ou seja, amenizando a influéncia das vias e dos veiculos
nos acidentes.

Conforme SHINAR? apud SANTOS (1998), resultados de pesquisa
realizada no estado de Indiana (EUA) indicaram que o fator humano representa
79,2% das causas dos acidentes, o fator via e ambiente é responsavel por 25% e o
fator veiculo 7,5%. A soma dessas porcentagens & maior que 100% porque muitos
acidentes sao causados pela combinacao de fatores.

Estes resultados também foram constatados por ROZESTRATEN® apud

SANTOS (1998) em que 79,2% correspondentes as causas humanas, 57% sao

2 SHINAR, D. Psychology on the road: the human factor in traffic safety. New York: J. Wiley, 1978.
® ROZESTRATEN, R. J. A. Psicologia do transito-conceitos e processos basicos. S3o Paulo:
USP, 1998. 154p.
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devidas unicamente ao fator humano e os 43% restantes dos acidentes sado devidos
a combinagao de causas humanas com causas provenientes da via ou veiculo, os
quais poderiam ter sido evitados se os problemas da via ou veiculos tivessem sido
corrigidos previamente. A combinagao mais frequente é a de fatores humanos com
fatores da via e ambiente.

Outros autores estudaram a participagao da via na ocorréncia de acidentes
e afirmaram que as caracteristicas da via podem ser responsaveis por até 34,5%
dos acidentes (TREAT* et al., apud SANTOS, 1998).

Os elementos geométricos de uma rodovia que podem ser associados com
o numero de acidentes sdo normalmente referentes as variaveis do tracado em
planta, em perfil ou da secéo transversal. PEREZ PEREZ (2002) concluiu que a
variavel geométrica mais significativa do ponto de vista da seguranga viaria € o grau
da curva, que é uma variavel de curva horizontal, sendo portanto, do tragado em
planta.

Em rodovias rurais de duas faixas de transito, a seguran¢a do trafego e o
comportamento dos motoristas sao influenciados por muitos fatores mensuraveis.
CHOUEIRI et al. (1994) relaciona os seguintes fatores:

a) Fatores humanos, tais como o julgamento indevido da situagéo da rodovia a
frente, no que diz respeito ao trafego e a velocidade, dirigir sob a influéncia de
alcool ou drogas, inexperiéncia (motoristas jovens), deficiéncia
(especialmente para o segmento idoso dos motoristas), e sexo (LAMM,

CHOUEIRI e MAILAENDER?® apud CHOUEIRI et al., 1994);

* TREAT, J. R, et al. Tri-level study of the causes of traffic accidents. Report n. DOT-HS-034-3-
535-77 (TAC). Indiana University, 1977.
® LAMM, R.; CHOUEIRI, E. M.; MAILAENDER, T. Traffic safety on two continents: a tem year
analysis of human and vehicular involvements. Proc., Strategic Hwy. Res. Program (SHRP) and
Traffic Safety on Two Continents, 18-20, 1992.

13



b) Caracteristicas fisicas do local, tais como alinhamentos horizontal e vertical,
secao transversal combinada com o grau de desenvolvimento das margens
c) da faixa de dominio e controle de acessos;
d) Presenca e agao do trafego, tais como volume, composicao e variagées
sazonais e diarias;
e) Questdes legais, tais como as leis obrigatérias federais e estaduais, tipo de
dispositivos de controle de trafego e grau de policiamento;
f) Fatores ambientais, tais como clima e condigées do pavimento;
g) Deficiéncias dos veiculos, tais como pneus e freios avariados e idade
avancada.
Potenciais candidatos para o estudo da relagao entre o projeto geomeétrico e
a seguranca na rodovia foram estudados no final da década de 80 (GLENNON, apud
LOTTI, 2002), conforme a Tabela 3

TABELA 3 - ELEMENTOS DA CURVA QUE SAO POTENCIAIS CANDIDATOS
PARA O ESTUDO DA RELACAO DO PROJETO GEOMETRICO E

A SEGURANCA
continua
Elemento , Descrigao :
Raio de curvatura
Comprimento da curva
Alinhamento Superelevacao do comprimento de transigéo
Horizontal Distribuicdo da superelevacao entre a tangente e a curva

Presencga de comprimento de transi¢ao

Distancia de frenagem da curva



TABELA 3 — ELEMENTOS DA CURVA QUE SAO POTENCIAIS CANDIDATOS
PARA O ESTUDO DA RELACAO DO PROJETO GEOMETRICO E
A SEGURANCA
conclusao
Taxa de superelevagao

Largura da pista
Largura do acostamento

wbeio Hansyelna) Declividade do acostamento

Declividade da area adjacente ao acostamento

Largura da area livre

Distancia de frenagem na aproximagao

Alinhamento Vertical Presenga e comprimento das rampas adjacentes
Presenca e comprimento das curvas verticais adjacentes
Distancia entre curvas adjacentes
Distancia da intersecao mais proxima
Presenca e largura de pontes adjacentes

Outros Nivel de atrito do pavimento

Presencga e tipo de dispositivos de controle de trafego
(como sinalizagao vertical e horizontal)

Tipo de material do acostamento
FONTE: GLENNON® apud LOTTI (2002)

A relagao entre o numero de acidentes e a via também foi constatada por
NOGUEIRA (1995) em suas conclusdes e recomendagdes. A analise dos resultados
do estudo de caso realizado em seu trabalho mostrou que ha fortes indicios de que
existe uma relagao entre acidentes envolvendo veiculos de carga e a geometria da
via. Também foi sugerido que seja investigada a relacdo de acidentes com a
geometria das curvas horizontais, tanto quanto ao raio minimo quanto a

superelevagao.

® GLENNON, John C. Effect of alignment on highway safety: state of the art report 6. Relationships
between safety and key highways features, TRB. 1987. p. 48-63.
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Segundo a AASHTO’ apud SANTOS (1998), deve-se evitar a introducéo de
curvas reversas abruptamente. E recomendado que, entre duas curvas sucessivas,
deva existir uma tangente de comprimento minimo de 100 m, e a variagao dos raios
entre curvas sucessivas nao deve ultrapassar 50%.

A taxa de acidentes em curvas é de 1,5 a 4 vezes maior que a taxa de
acidentes nas tangentes similares (GLENNONS et al., apud ZEGEER et al., 1992).
Para rodovias rurais americanas, LAMM® et al., apud GIBREEL et al. (1999),
estimaram que mais de 50% dos acidentes ocorrem em segbes curvas, que
representam as regides mais criticas das rodovias rurais quando se analisa a
seguranga. BRINKMAN' apud CHOUEIRI et al. (1994), também observou que a
probabilidade de ocorréncia de acidentes em rodovias rurais de duas faixas nos EUA
€ maior nas curvas horizontais, interse¢des e nas pontes.

Em um estudo envolvendo rodovias rurais de duas faixas sem canteiro
central, VOGT e BARED (1997) concluiram que as mesmas sao rodovias com taxas
de acidentes mais altas em relagao as rodovias com canteiro central. De acordo com
GOLD (2002), a duplicagao de rodovias com introdugao de canteiro central tende a
eliminar acidentes tipo colisdo frontal, que normalmente resultam em vitimas fatais.
Entretanto, em areas de circulagao de pedestres, a simples duplicagdo da pista, sem
a implantagao de outras melhorias como passarelas ou passagens inferiores, tende

a aumentar a possibilidade de atropelamento.

" AASHTO-AMERICAN ASSOCIATION OF STATE HIGHWAY AND TRANSPORTATION OFFICIALS.
A policy on geometric design of highway and streets. Washington, 1984. 1087p.
® GLENNON, J. C. et al. Safety and operational considerations for design of rural highway
curves. FHWA/RD-86/035. U.S. Department of Transportation, 1985.
° LAMM, R.; CHOUEIRI, E. M.; MAILAENDER, T. Traffic safety on two continents: a tem year
analysis of human and vehicular involvements. Proc., Strategic Hwy. Res. Program (SHRP) and
Traffic Safety on Two Continents, 18-20, 1992.
' BRINKMAN, C. P.; SMITH, S. A. Two-lane rural highway safety. Public Roads, v.48, n.2, p.48-53,
1984.
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Um projeto consistente de rodovia assegura que os elementos geométricos
ajam de m’odo coordenado, de forma que produzam um desempenho harmonizado
do motorista, sem eventos “surpresa” para ele (GIBREEL et al., 1999).

Nas rodovias brasileiras mais antigas, € comum a existéncia de aclives
acentuados e longos, que provocam atrito entre o trafego pesado e o trafego leve,
induzindo o motorista a possiveis ultrapassagens perigosas e criando situagdes
potenciais para a ocorréncia de acidentes. Segundo CHOUEIRI et al., 1994,
incrementos na declividade do greide de até 6% provocam leve aumento na taxa de
acidentes, porém acima de 6%, provocam aumentos notaveis na taxa de acidentes.

Aumentos na taxa se acidentes também ocorrem em curvas de pequeno
raio situadas em segmentos com curvas de raio maior, ou até localizadas nas
entradas e saidas de pontes. Alternativas para amenizar esses problemas, que na
época da construcao da rodovia ndo se mostravam tdo evidentes, tém sido feitas
com forte intensificagéo da sinalizagao. Mais recentemente, em muitas rodovias com
estes casos de curvas horizontais deficientes, ja houve corre¢gdes de tragado. Como
exemplo disso, podem ser citadas as rodovias BR-376 e BR-277, nos trechos que
foram objeto de estudo neste trabalho: BR-277 — km 330,15 - variante do Rio das
Pedras (corregao de curvas e nova ponte), BR-277 — km 336,55 - variante do Rio
das Mortes (corregao de curvas e nova ponte), BR-277 — km 362,83 - ponte sobre o
Rio Coutinho (alargamento de ponte), BR-376 — km 299,1 - variante da Serra do
Cadeado (recuperagao de aterro e correcdao de curvas), BR-376 — km 4348 -
variante do antigo km 165 (recuperacao de aterro e corre¢ao de curvas), BR-376 —
km 458,0 - variante do Rio Barrinha (corregao de curva e nova ponte). BR-376 — km
295,5 ao km 308,0 - duplicagao de 12,5 km Serra do Cadeado a partir de janeiro de

2001 (25 curvas existentes e mais duas novas curvas).



As intervengdes na geometria das curvas identificadas como criticas da
rodovia Presidente Dutra foram de corre¢do ou aumento das superelevagoes e
superlarguras e aumento da aderéncia do pavimento através de uma nova camada
e/ou fresagem, sendo todas elas associadas a implantagao de sinalizagao vertical e
horizontal (REZK, 2002).

As interse¢des em nivel, principalmente as situadas em locais de baixa
distancia de visibilidade, podem ser alguns dos locais potencialmente perigosos e
agentes causadores de acidentes (NOGUEIRA, 1995).

Os acessos a rodovia, de propriedades particulares e de estabelecimentos
comerciais, principalmente os irregulares, também podem ser considerados
potenciais causadores de acidentes, especialmente aqueles situados em locais com
distancia de visibilidade insuficiente.

CHOUEIRI et al. (1994) consideram que os fatores causadores de acidentes
de trafego formam um complexo conjunto, e a rodovia por si sé representa apenas
um fator, porém muito importante. Os elementos escolhidos para seu estudo sobre
rodovias rurais de duas faixas foram: largura do pavimento, raio/grau de curva
horizontal, declividade de greide, distancia de visibilidade, volume de trafego e
velocidade de projeto. Estes elementos foram escolhidos pela sua consideravel
influéncia e facilidade de medi¢do. Os autores constataram também a
interdependéncia entre estes parametros na influéncia sobre os acidentes.

A velocidade dos veiculos também €& um elemento fundamental na
determinacdo de outras caracteristicas de projeto. O raio minimo de curvas
horizontais, a superelevagdo, a superlargura e as distancias de visibilidade, por

exemplo, dependem da velocidade, além de outras variaveis.



A rodovia Presidente Dutra, que apresentava mau estado de conservagéo,

ao receber melhorias, teve seus usudrios sentindo-se muito mais seguros e

passando a abusar da velocidade, ocorrendo assim um aumento no numero de

acidentes (REZK, 2002).

A velocidade € considerada em diversos estudos sobre consisténcia de

rodovias (GIBREEL et al.,, 1999, LAMM, GUENTHER e CHOUEIRI, 1995; LAMM,

HAYWARD e CARGIN, 1986; MESSER, 1980; SANTOS, 1992; SANTOS, 1998).

Algumas definicdes de velocidades conforme a AASHTO'', citadas em

SANTOS (1992), s&o:

Velocidade de projeto ou velocidade diretriz: € a velocidade maxima de
seguran¢a que pode ser mantida em um trecho especifico de rodovia,
quando as condigdes de trafego sao tao favoraveis que prevalecem as
condi¢gbes da via na escolha da velocidade de circulagao;

Velocidade no percurso ou velocidade no espago: € a distancia
percorrida pelo tempo que o veiculo esteve em movimento;

Velocidade operacional: € a maior velocidade no espago (de percurso)
com que o motorista conduz o veiculo em dado trecho da rodovia, sob
condigdes favoraveis de tempo e caracteristicas do trafego, sem
exceder a velocidade de seguranga teoricamente limitada pela

velocidade de projeto entre trechos da via.

A velocidade de percurso é uma fungao de diversas variaveis, dentre as

quais, da geometria e da consisténcia da geometria da via (SANTOS, 1992).

"' AASHTO-AMERICAN ASSOCIATION OF STATE HIGHWAY AND TRANSPORTATION
OFFICIALS. A policy on geometric design of highway and streets. Washington, 1984. 1087p.
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Também pode ser definida a velocidade média no tempo ou velocidade
média no ponto, como sendo a meédia aritmética das velocidades dos veiculos
observados passando em um ponto da rodovia (DNER, 1994b).

Segundo as normas alemas para projetos de rodovias, a velocidade
operacional (Vgs) de uma rodovia € definida pela velocidade dos veiculos em transito
que nao sofrem restricbes por parte de outros usuarios. e normalmente é
representada pelo 85° percentil de velocidade (GIBREEL et al., 1999). Logo, a
grande maioria dos veiculos (85%) viaja a velocidades inferiores a Vgs. Varios
estudos realizados sobre a operagao das estradas indicaram que esta velocidade
operacional é aproximadamente 10 km/h superior a velocidade média de percurso
dos veiculos (SANTOS, 1998).

Muitos fatores afetam o valor de Vgs, tais como: raio e comprimento de
curvas horizontais, distancia de visibilidade, taxa de superelevagao, coeficiente de
atrito lateral e condigées do pavimento. Diversos modelos mateméaticos ja foram
determinados através de regressao linear para o calculo de Vgs, A maioria deles é
fungcéo basicamente do grau (ou raio) da curva ou da taxa de variagao de curvatura
do segmento de rodovia considerado (GIBREEL, 1999). Para o calculo de Vgs,
através de modelos que sao fungao do grau da curva, SANTOS (1998) observa que
para as tangentes, deve-se adotar o valor zero para o grau da curva. Por outro lado,
a taxa de variagao de curvatura pode ser calculada para segmentos de rodovias que
compreendam curvas horizontais e tangentes.

SANTOS (1998) ainda cita as expressdes (1) e (2) para o calculo da

velocidade operacional:

Vgs = 94,393 - 2,784.G (1)
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Vs = 96,147 - 2,448.G (2)

em que: G = grau da curva para corda de 20 metros.

A equagdo (1) é valida para qualquer largura de faixa de transito e
apresenta coeficiente de correlagdo R? = 0,787. A equacgao (2) é valida para largura
de faixa de transito igual a 3,6 metros e apresenta coeficiente de correlagdo R? =
0,824.

Conforme GIBREEL et al. (1999), a consisténcia em um projeto geométrico
de rodovia € uma caracteristica muito importante para se atingir um trafego de
operagao seguro e fluente.

GLENNON & HARWOOD'" apud SANTOS (1992), definem consisténcia de
uma rodovia como “o grau de concordancia e compatibilidade entre os elementos da
geometria da rodovia com as solicitagbes fisicas necessarias ao controle dos
veiculos, do ponto de vista da habilidade requerida dos motoristas ao dirigir e
controlar o veiculo”.

O principal elemento para a avaliagao da consisténcia de rodovias é a
velocidade de operagdo, que é fortemente influenciada pelo raio das curvas
horizontais (grau da curva). A consisténcia de um elemento isolado da rodovia &
avaliada pela diferenga de velocidades de operagao e de projeto: quanto maior for
esta diferenga, menor € a consisténcia. E a consisténcia em elementos sucessivos
da rodovia € baseada na diferenga entre suas velocidades de operagédo. quanto
maior for esta diferenca, menor é a consisténcia (GIBREEL et al., 1999).

A consisténcia de uma rodovia pode ser associada a facilidade de controle

> GLENNON, J. C. ; HARWOOD, D. W. Highway design consistency and systematic design related
to highway safety. TRR. TRB. 681. Washington, 1978. p.77-86.
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do veiculo pelo motorista, e esta habilidade € um dos principais elementos do
conjunto de variaveis que influem no grau de seguranga de uma estrada (SANTOS,
1992).

A velocidade de projeto e velocidade operacional dos veiculos foram usadas
por LAMM, GUENTHER e CHOUEIRI (1995) e por SANTOS (1998) na aplicagao do

metodo modulo de seguranga para a determinagao da consisténcia de rodovias.

2.2 SISTEMAS DE INFORMACOES SOBRE ACIDENTES EM RODOVIAS

Estudos que relacionam a frequéncia de acidentes em rodovias com a
curvatura horizontal e vertical e as rampas requerem grande quantidade de dados, o
que os tornam onerosos e demorados. Outros fatores locais também podem
influenciar nos acidentes e mascarar o efeito do alinhamento, além de que a relagao
acidente - alinhamento nado €& necessariamente simples (LUPTON, ZHANG e
WRIGHT, 1999).

A grande dificuldade em se realizar estudos sobre a relagdo do numero de
acidentes de transito com a geometria da rodovia foi citada por LOTTI (2002) em seu
trabalho, cujo principal objetivo foi apresentar um método de levantamento e
sistematizacdo dos dados necessarios para o estudo da relagao dos acidentes com
as caracteristicas fisicas basicas da rodovia. Infelizmente n&o existe disponivel. no
Brasil, um banco de dados completo e informatizado, tanto das caracteristicas da
rodovia. quanto dos acidentes. Relacionar acidentes com geometria da via requer

grande volume de dados para que se obtenham resultados estatisticos significativos.
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Normalmente em questdes de analise sobre acidentes de transito e
seguranga viaria em geral, faltam informagbes a respeito da situagdo anterior a
implantagédo de projetos propostos e dos provaveis efeitos decorrentes de sua
eventual implantagao (GOLD, 2002).

Os dados sao de fundamental importancia para as pesquisas. Dificuldades
em sua obtengdo sdo comuns e falta de detalhes ou até incorrecées nos dados
podem falsear os resultados dos estudos e levar os pesquisadores a conclusdes
indevidas. SACOMMANO™ et al. apud LOTTI (2002) encontraram os seguintes
problemas ao desenvolver um modelo de risco de acidentes no Canada:

e natureza diversa dos riscos considerados (por exemplo: veiculo
envolvido no acidente, danos a propriedade e ao meio ambiente);

e grande numero de bases de dados, freqientemente administradas por
orgaos diferentes para diversos propositos (gerenciamento de trafego,
manuten¢do de rodovias) com varios formatos e sistema de
codificacao;

e ligagdes inconsistentes entre os bancos de dados, o que impede a
unido de informagbes para o estudo do risco de acidentes;sistema de
referéncia espacial inadequado para a rede viaria considerada,

e necessidade de se contabilizar varios fatores de controle do risco para
explicar as experiéncias com acidentes em diferentes locais e clima
(por exemplo geometria da rodovia, composi¢ao do trafego, condigdes

do tempo).

> SACOMMANO , F. F., et al. Geographic information system platform for road accident risk
modeling. Transportation Research Record, v.1581, p18-26, 1997.
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Uma eficaz analise de acidentes em rodovias depende dos dados
disponiveis sobre os acidentes de transito, sendo necessarios adequado
detalhamento e corre¢ao dos levantamentos. Em geral, a fonte original destas
informagdes € o boletim de ocorréncia (BO) ou relatério de acidente de transito
(RAT) elaborado pela policia rodoviaria que efetua o atendimento do acidente.
Observa-se que no Brasil ndo ha uniformidade entre os boletins de acidentes, pois o
RAT apresentado por NOGUEIRA (1995), que é usado pela Policia Militar
Rodoviaria do Estado de Sao Paulo, o BO usado pela Policia Rodoviaria Estadual do
Parana e o BO usado pela Policia Rodoviaria Federal sao diferentes. Com estas
informacgées, pode-se inferir que a nao uniformidade dos BO’s é generalizada no
Brasil.

Outra observacao a ser feita &€ que, nos BO’s, s6 é registrado como vitima
fatal aquela qué falece no local do acidente. A ABNT classifica como vitimas fatais
de acidentes aquelas cujo falecimento ocorra até trinta dias apés o acidente que os
feriu (SANTOS, 1992). Evidentemente, esse controle das vitimas até trinta dias apos
o acidente acarretaria um esforgo adicional consideravel. A subestimagao do nimero
de vitimas nos acidentes de transito no Brasil, em 1987, foi comprovada por NASSI
& TRIDADE JR' apud SANTOS (1992). Devido a este fato, alguns dados sobre o
numero de mortos, oriundos dos BO’s e utilizados neste trabalho, podem néo ser
absolutamente precisos.

Outro dado fundamental e constante nos BO’s é a localizagdo exata da
ocorréncia do acidentes, que € dada pela indicagdo do quildmetro da rodovia com

aproximagao de metros. Esta localizagdo depende da correta demarcagao

¥ NASSI, C. D.; TRINDADE JR. Proposta para a classificagio da gravidade do acidente de
transito. In: Anais. |l Encontro Nacional da ANPET. Sao Paulo, 1988. V.1, p.265-275.
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quilometrica da rodovia e, toda vez que se faz corre¢des nesta quilometragem,
introduzem-se dificuldades para correlacionar acidentes e suas localizagdes,
ocorridos antes e apds a alteracdo mencionada. O mesmo ocorre em relagdo a
localizagao de elementos geométricos da rodovia, como curvas, rampas, pontes, e
outros, que devem evidentemente ter a mesma referéncia de localizagdo que os
acidentes.

Outro problema bem conhecido em analise de seguranga € o registro
somente de acidentes com relativa gravidade, o que pode prejudicar os estudos
estatisticos de acidentes menos graves, com ciclistas ou motociclistas, por exemplo,
que ndo sao registrados pela policia rodoviaria (GREIBE, 2003).

A utilizagao do volume meédio diario anual (VMD) de trafego na analise de
acidentes também pode conduzir a erros, visto que o volume de trafego pode sofrer
grande variagdo conforme o més, o dia ou mesmo a hora (por exemplo, altissimo
volume de trafego em feriados prolongados). Por outro lado, a determinagao do
volume horario de trafego, quando ocorre o acidente, pode se tornar uma dificil
tarefa, cuja viabilizagdo somente seja possivel com a disponibilidade de um
complexo banco de dados.

Muitos departamentos estaduais de transporte nos Estados Unidos ja estao
tomando medidas para melhorar os registros de seus acidentes de transito, onde
estado sendo incluidos outros fatores relacionados aos veiculos, motoristas, faixa de
dominio, trafego e condi¢des do tempo antes e depois de um acidente (AWAD e
JANSON, 1997).

A partir de 1997, a Nova Dutra — Concessionaria da Rodovia Presidente
Dutra S. A. - tem registrado os dados de acidentes em boletins internos, que por sua

vez alimentam um complexo banco de dados, o qual apresenta diversas facilidades
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de consultas e pesquisas. Este banco de dados possibilitou a identificacdo das
curvas criticas e os tipos de acidentes mais comhns em cada caso (REZK, 2002).

A importancia dos dados-em andlise de acidentes é reforcada por
NOGUEIRA (1995) em algumas de suas conclusdes e recomendacgoes:

O banco de dados do Sistema de Acidentes de Transito — SAT do DER-SP

gerado pelos RAT'’s é deficiente e precisa ser melhorado;

e Sugere-se que seja feito um as built da geometria da via representada por um
modelo de CAD (Computer Aided Design), previamente alimentado por
levantamento através de GPS (Global Positioning System) de navegacao;

e E necessario inserir nos RAT’s novos campos com dados de veiculos de
carga;

e E necessario melhorar a qualidade do preenchimento dos RAT’s através de
treinamento dos policiais.

Nos Estados Unidos, através de pesquisas realizadas pelo Federal Highway
Administration (FHWA), foi criado o sistema de informagbes sobre seguranga de
rodovias (HSIS — Highway Safety Information System), que &€ um banco de dados
unificado com informagbes sobre acidentes e rodovias de varios estados
americanos. Inicialmente, em 1987, participaram do HSIS cinco estados e, de acordo
com o FHWA, em 2000 ja eram oito estados. O HSIS tem a fungédo de auxiliar os
pesquisadores e administradores, fornecendo dados que podem ser facilmente
combinados e analisados. O FHWA tem realizado diversas pesquisas sobre
seguranga em rodovias (LOTTI, 2002).

VOGT e BARED (1997) utilizaram dados do HSIS dos estados de

Minnesota e Washington que serviram para seus estudos sobre modelos de
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acidentes em rodovias rurais de duas faixas de transito, tanto para trechos entre
intersecdes. quanto para interse¢des (LOTTI, 2002).

MIAOU e LUM (1993) também usaram dados do HSIS quando estudaram
quatro modelos de regressao para analisar as relagées entre acidentes com veiculos
e projeto geométrico de rodovias.

De acordo com LOTTI (2002), a maioria dos departamentos estaduais de
transporte dos EUA ja dispde de um banco de dados com as caracteristicas fisicas
das rodovias correspondentes aos seus estados. Normalmente, esses bancos de
dados fornecem a geometria da rodovia, sinalizagao, existéncia de semaforos,
qualidade e marcagao do pavimento, objetos existentes as margens da rodovia entre
0 acostamento e o limite da faixa de dominio, pontes e acessos.

Além dos Estados Unidos, outros paises ja contam com banco de dados
desenvolvido para fornecer elementos fundamentais para analise de acidentes. No
Reino Unido, os dados de acidentes sao armazenados segundo o modelo STATS
19. O Transportation Research Laboratory (TRL), baseado no STATS 19,
desenvolveu o programa computacional MAAP (Microcomputer Accident Analysis
Package). que permite armazenar e analisar os dados e as caracteristicas comuns
dos acidentes. O MAAP esta sendo utilizado no Zimbabue, Coldémbia e Caribe, além
do Reino Unido. A Alemanha conta com um sistema proprio de informagbes de
rodovias (VSIS), que é baseado na Base de Dados de Rodovias (RDB- Road Data
Base). A versao atual do RDB utiliza um banco de dados Oracle. A Franga possui o
TIGRE - Processamento de Informagdes Geograficas e Eventos em Rodovias. O
TIGRE utiliza Uriah como sua ferramenta de SIG (Sistema de Informagdes
Geograficas), que consiste em duas bases de dados, de eventos e geograficos, e

pode ser utilizado em medidas de controle de trafego, de previséo e de informagao.
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A Iltdlia dispde de Relatorios Estatisticos de Acidentes, cujos dados forneceram
subsidios para MUSSONE'™ et al. desenvolverem um modelo de andlise de

acidentes através de redes neurais (LOTTI, 2002).

2.3 PONTO NEGRO

A repeticao de acidentes em um mesmo local indica um problema na via,
sendo que “um trecho é considerado perigoso, quando, nele tem-se ao menos um
acidente por ano, independente do seu volume diario médio” (MAK'® et al. apud
NOGUEIRA, 1995, p.9). Reafirmando ainda, um local de uma rodovia & considerado
potencialmente perigoso quando ocorre ao menos um acidente por ano (SETTI
(1985) apud NOGUEIRA, 1995).

O DNIT usa o termo “segmento critico” ou “ponto negro” para locais ou
trechos perigosos da rodovia. A definicao destes locais € através do calculo do
indice de acidentes e indice critico, que levam em consideragéao o trafego (TOLOMEI
e MELLO, 1986).

TOLOMEI e MELLO (1986) utilizaram um modelo baseado em calculo
estatistico e probabilistico, cujo resultado é a obtencdo de um indice critico de
seguranga para um certo segmento homogéneo da rodovia. Se o calculo do indice

de acidentes do segmento analisado for superior ao indice critico, entdo o local em

> MUSSONE, Lorenzo; REITANI, Giuseppe; RINELLI, Savino. Vehicular flow analysis to estimate
accident probability by artificial neural networks. Proceedings of 4™ International Conference on
Computers in Urban Planning and Urban Management, Melbourne, July. 1995, v.1, p.361-368.
' MAK, K. K., et al. Assessment of existing general purpose data bases for highway safety analysis.
Washington: TRB. TRR. 1172, 1988. p.1-10.
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questdao é considerado segmento critico (ou segao critica ou ponto negro). A
determinagdo do indice de acidentes e do indice critico de acidentes é funcgao
principalmente do numero de acidentes, mas depende também da extensado do
segmento, volume de trafego e periodo de tempo. Este meétodo é utilizado
atualmente para a determinagéao de segmentos criticos.

O estudo do indice de acidentes e indice critico foram analisados de uma
forma pratica por PROTOS (1986), onde foram apresentadas as expressdes

matematicas (3) e (4), propostas por TOLOMEI e MELLO (1986):

- 10°A ;

A~ (VMD)PTE 3
_ Iy

lo =1a + k\/% 0,5.m (4)

em que:

Ia = indice de acidentes do segmento;

A = numero de acidentes ocorridos no segmento;

VMD = volume médio diario anual (veiculos/dia) do segmento;
PT = periodo de tempo considerado (usualmente 365 dias);

E = extensao do segmento (variavel de 1,0 a 1,9 km);,

Ic = indice critico para o segmento considerado;
I, = indice médio para o tipo de segmento considerado, calculado em fungao de

todos os segmentos do mesmo tipo;
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k = 2,576 (para grau de confianga = 99,5%),

k = 1,645 (para grau de confianga = 95%, normalmente aceitavel);

k = 1,282 (para grau de confian¢a = 90%);

m =VMD . PT . E . 10° sendo VMD e E referentes ao segmento considerado e PT o
periodo de tempo adotado (usualmente 365 dias).

Inicialmente, TOLOMEI e MELLO (1986) tentaram utilizar o custo dos
acidentes como uma variavel, porém esta se mostrou inviavel tendo-se em vista a
dificuldade, sendo a impossibilidade muitas vezes, de se apurar um valor preciso do
custo hospitalar, no caso de acidentes com feridos.

Na analise da geometria de uma rodovia aplicando o método do médulo de
seguranga, SANTOS (1998) sugeriu a adogdo de um quarto critério para este
meétodo, onde considerou o indice de acidentes criado por TOLOMEI e MELLO
(1986).

Conhecendo-se esta relagao entre os acidentes de transito e os elementos
geomeétricos da rodovia, como alinhamentos horizontal e vertical, largura das faixas
de trénsito e do acostamento, intersegées, pontes, entre outros, € possivel otimizar
as intervengdes nas rodovias em operagao, de modo a torna-las mais seguras.
Também é possivel direcionar os projetos de rodovias de forma a maximizar a
seguranga da futura rodovia, evitando alguns acidentes e seus énus.

Muitos locais de ocorréncia de acidentes necessitam ser investigados,
sendo importante ter a disposicdo uma ferramenta confidvel que facilite este

trabalho.
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2.4 MODELOS ESTATISTICOS DE PREVISAO DE ACIDENTES EM RODOVIAS

A analise de acidentes pode ser feita através de modelos matematicos
tradicionalmente desenvolvidos com auxilio da estatistica, desde a técnica de
regressao pelo método dos minimos quadrados até os modelos de distribuicao
exponenciais, onde se incluem os modelos de Poisson e 0 binomial negativo. Podem
ser lineares ou nao lineares, e normalmente sao multiplos, tendo-se em vista que
muitas variaveis influem no numero de acidentes, como tem sido exposto neste
trabalho. As distribuicbes de Poisson e binomial negativa tém sido muito utilizadas
por diversos autores, conforme sera descrito na seqiiéncia deste item. Os modelos
mais simples sao os lineares.

GOLIAS (1992) estudou a relagao entre numero de acidentes e fluxo de
tréfego em cruzamentos de rodovias preferenciais urbanas. Um numero médio de
acidentes para cada cruzamento considerado foi obtido por regressao linear, sendo
o indice de exposi¢cao a acidentes adotado como variavel independente. Dentre os
modelos resultantes, o de melhor desempenho atingiu um coeficiente de correlagao
de 0,89, ou seja, 78% da variagdo do numero de acidentes no cruzamento foi
explicado pelo modelo. Foram usados dados de acidentes coletados num periodo de
cinco anos, para 43 cruzamentos de quatro ramos. Neste trabalho, foi proposto um
novo indice de exposi¢do a acidentes, fungdo do fluxo de trafego no cruzamento
interagindo com os sub-fluxos em cada ramo.

MOUNTAIN et al. (1996) propuseram um modelo geral linear para estimar o
numero esperado de acidentes para seis categorias de rodovias com cruzamentos

secundarios, e o procedimento Bayesiano para melhorar a estimativa de acidentes.
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Entretanto, os acidentes em se¢des da rodovia mostraram-se ser uma fungao nao
linear da éxposigéo e freqiéncia de cruzamentos secundarios.

Quatro modelos matematicos obtidos por regressao, para prever o numero
de acidentes por milha por ano em rodovias rurais de duas faixas de transito, foram
utilizados por BENEKOHAL e HASHMI (1992). Esses modelos foram aliados ao
estudo de antes e depois da execugao de melhoramentos na rodovia, sendo que os
dados de acidentes referiam-se a dois anos antes e dois anos depois dos
melhoramentos executados na rodovia. Um dos modelos matematicos adotados era
linear e os outros trés eram multiplicativos (néo lineares). As variaveis eram o trafego
médio diario, a largura da faixa de transito e a largura do acostamento. A analise
estatistica dos quatro modelos revelou que a correlacdo entre o numero de
acidentes, o trafego e a geometria da rodovia € mais forte no modelo linear do que
nos modelos multiplicativos, 'para VMD de 500 a 5000 veiculos. Em outras situagcdes
de trafego, todos os modelos mostraram-se igualmente adequados, contrariando
estudos anteriores de ZEGEER et al (1987) e BOYCE"" et al. apud BENEKOHAL e
HASHMI (1992), cuja concluséao foi que modelos multiplicativos eram melhores que
os lineares, porém sem levar em considerag¢ao o VMD.

Diversos modelos que relacionam o numero de acidentes com as
caracteristicas geométricas das estradas sdo tratados por PEREZ PEREZ (2002). A
maioria destes modelos € obtida por regressao multipla, e um deles é exponencial e
envolve procedimentos probabilisticos.

Estudo desenvolvido por ZEGEER et al. (1992), envolvendo 10900 curvas

horizontais de rodovias de duas faixas de trafego, com os correspondentes

" BOYCE, D. E., et al. Cost-effective 3 R roadside safety policy for two-lane rural highways.
Springfield: lllinois Department of Transportation, 1988. v.3.
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acidentes, geometria da curva, volume de trafego e variaveis da faixa de dominio,
relacionou a geometria das curvas bom 0 numero de acidentes ocorridos nelas. Com
auxilio de modelagem estatistica com multiplas variaveis, revelou-se que acréscimos
significativos do numero de acidentes ocorrem em curvas de pequeno raio, curvas
com menor largura, curvas sem transigao (espiral) e em curvas com superelevagao
deficiente. Da mesma forma, alto volume de trafego e curvas de grande
desenvolvimento foram associadas com significante aumento do numero de
acidentes.

Melhoramentos em curvas horizontais como aumento do raio de curvatura
e/ou redugao do angulo central, alargamento das faixas de transito, alargamento de
acostamentos pavimentados, adi¢do de acostamentos nao pavimentados, adigao de
transicdo (espiral) em curvas circulares e adequagdo da superelevagao
determinaram a redugéo da taxa de acidentes (ZEGE'ER et al., 1992).

A regressao baseada em arvore hierarquica (HTBR) € um método de
analise nao paramétrica de dados e foi adotada por KARLAFTIS e GOLIAS (2002),
para estudar os efeitos da geometria da rodovia e do volume de trafego nas taxas de
acidentes de rodovias rurais e suas previsdes. Concluiu-se que o fator mais
significativo para elevar a taxa de acidentes € o volume de trafego, tanto para
estradés com duas faixas como as de mais de duas. Para estradas de duas faixas,
os fatores de importancia subsequentes sdo a largura da faixa de transito, as
condigdes do pavimento (avaliado pelo pavement serviceability index), e o atrito.
Para estradas multifaixas, os fatores importantes subseqiientes ao volume de
trafego sdo a largura do canteiro central e o controle de acesso. Ou seja, para
ambos os casos, segundo os autores, os dois maiores fatores que influem na taxa

de acidentes sdo: o projeto geométrico, representado principalmente pela largura da
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faixa de transito e controle de acessos, e as condigdes do pavimento, representadas
principalmente pelo atrito, condig¢des e tipo de pavimento.

Entretanto, quanto a possibilidade da adogédo de outros métodos como a
regressao linear multipla, a regressao binomial negativa ou a regressao de Poisson,
KARLAFTIS e GOLIAS (2002) enumeraram o0s cinco motivos seguintes,
desaconselhando o seu uso:

Primeiro, tanto a regressao binomial negativa quanto a linear multipla e regressao
de Poisson, sdo procedimentos paramétricos que requerem para o modelo uma
forma funcional conhecida com antecedéncia. Segundo, sdo facilmente e
significativamente afetados através de outliers. Terceiro, ndo podem controlar bem
dados perdidos. Quarto, ndo tratam satisfatoriamente variaveis discretas com mais

de dois niveis. Quinto, ndo se trata de variaveis multicolineares independentes.

Estas observagdées podem ser entendidas como reconhecimento das
vantagens de modelos obtidos por redes neurais (RN’s). Em modelos obtidos por
RN’s ndo €& necesséario conhecer ou escolher previamente uma expressao
matematica bem definida para modelo. Pode-se dizer também que um sistema
baseado em RN’s € mais robusto, ou seja, € menos afetado por ruidos ou dados
perdidos.

Com o objetivo de investigar as propriedades estatisticas de modelos de
regressao, que tém sido muito usados em estudos anteriores para desenvolver
relagbes entre acidentes com veiculos e projeto geométrico de rodovias, MIAOU e
LUM (1993) estudaram dois modelos lineares (um aditivo e um multiplicativo) e dois
modelos de Poisson (ambos multiplicativos). Foram identificadas limitagées
potenciais destes modelos, que ocorrem devido as suas caracteristicas de
distribuicdo subjacente (underlying), procedimentos de estimativas, forma funcional
da taxa de acidentes, e sensibilidade para trechos curtos da rodovia. Ficou
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demonstrado que os modelos de regressao linear convencional falham por nao
disporem de propriedade de distribuicdo aleatéria, discreta, ndo negativa e.
tipicamente esporadica para descrever adequadamente eventos de acidentes com
veiculos na rodovia. Como resultado, os autores concluiram que estes modelos nao
sao apropriados para se fazer estudos probabilisticos sobre acidentes com veiculos
e os testes estatisticos derivados daqueles modelos sdo questionaveis. Os modelos
de Poisson possuem a maioria das propriedades estatisticas desejaveis para o
desenvolvimento das relagdes, porém, se os dados de acidentes com veiculos
estiverem significativamente dispersos acima da sua média, estes modelos podem
ter uma tendéncia acima ou abaixo da verossimilhanga dos acidentes com veiculos
na rodovia.

A modelagem linear geral através da distribuicdo de Poisson tem a
vantagem da simplicidade, pois a variancia é igual a sua média. Ela foi usada por
Greibe (2003) para relatar a freqiiéncia de acidentes para variaveis explicativas em
142 km de rodovias de ligagdo em darea urbana e 1036 cruzamentos de rodovias
urbanas. Eram disponiveis 1058 acidentes nas rodovias e 2534 acidentes nos
cruzamentos. Apesar da dificuldade encontrada referente a dispersdo dos dados
para cima da curva (overdispersion) pelo fato da variancia observada ser maior que
a media, os modelos estimados para as rodovias de ligagao foram capazes de
explicar 60% dos acidentes. Os modelos para os cruzamentos tiveram valores mais
baixos. A mais importante variavel para todos os modelos foi o fluxo de trafego de
veiculos. Nos modelos para as rodovias de ligagao foram adotadas as variaveis: (1)
fluxo de trafego (veiculos de passeio, veiculos pesados, motociclistas e ciclistas); (2)
extensdo da rodovia; (3) limite de velocidade; (4) mao dupla ou mao unica; (5)

largura da rodovia; (6) medidas de redugdo de velocidade; (7) numero de
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cruzamentos secundarios/saidas/ruas laterais; (8) ciclovias, (9) passeio;, (10)
canteiro central; (11) estacionamento; (12) ponto de dnibus e (13) uso da terra. As
variaveis adotadas para os cruzamentos foram: (1) fluxo de trafego (veiculos de
passeio, veiculos pesados, motociclistas e ciclistas); (2) numero de faixas de
transito; (3) ilha de trafego (canteiros); (4) faixa de conversao; (5) ciclovia; (6)
sinalizada/ nao sinalizada; (7) numero de ramifica¢gdes. O principal problema foi a
forte correlagdo interna dos dados. Variaveis descrevendo fluxo de trafego tendiam a
se correlacionar fortemente com outras variaveis como largura da rodovia, nimero
de faixas, etc. Portanto, o efeito de seguranga proporcionado por uma variavel
explicativa isolada foi dificil de estimar, visto que ela pode ser afetada por outras
variaveis do modelo.

Certas se¢des da rodovia podem apresentar “zero acidente” ao longo de um
periodo de observagado. Para distinguir segbes verdadeiramente seguras, que
apresentam probabilidade perto de “zero acidente”, daquelas que sao inseguras,
mas nao apresentaram acidentes ao longo do periodo de observagao, SHANKAR et
al. (1997) realizaram uma investigagao empirica dentro do processo de contagem de
zero-alterado. As tradicionais distribuicdes de Poisson e a binomial negativo nao
apresentaram essa esperada distingdo, pois poderiam produzir estimativas de
coeficientes influenciados devido a preponderancia da observagédo de “zero
acidente”. Os processos de probabilidade zero alterado, tais como a distribui¢do de
Poisson zero-inflado e a binomial negativo zero-inflado foram examinadas para
propor modelos de frequéncia de acidentes por classe funcional da rodovia e
localizagdo geografica. Seus resultados mostraram-se promissores e com grande
flexibilidade para tratar de situagbes que envolvam freqiiéncia de acidentes em

rodovias, onde em algumas seg¢des ocorram “zero acidente” e em outras se
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observem acidentes. Estes modelos podem possibilitar aos técnicos melhor isolar
fatores de projeto que contribuem para a ocorréncia de acidentes e também
proporcionam um adicional discernimento para a sele¢do de variaveis que
determinam a relativa probabilidade de ocorréncia de acidentes em rodovias seguras
versus rodovias inseguras.

SHANKAR et al. (1995) estudaram a frequéncia de ocorréncia de acidentes
em rodovias com base em analise multivariada da geometria da rodovia
(alinhamentos horizontal e vertical), condi¢des do tempo e outros efeitos sazonais,
com auxilio de modelo binomial negativo. O trecho de rodovia estudado foi da
Interstate 90 dos EUA, e as variaveis relacionadas com as condi¢gées do tempo
foram referentes a chuva e neve, onde foram consideradas para ambas as
ocorréncias a média mensal de precipitagdo, a maxima altura mensal de precipitagédo
e 0 numero de dias com chuva (ou neve) no més. O volume de trafego também
contribuiu como variavel do modelo, porém a precipitagéo, a temperatura ambiente e
o comportamento dos motoristas foram citados, mas nao foram empregados.

Modelos binomial negativo e binomial negativo estendido foram adotados
por VOGT e BARED (1997) para estudar a frequéncia de acidentes em rodovias
rurais de duas faixas de transito e intersegdes de trés e quatro “ramos”, com controle
de parada nos ramos secundarios, em Minnesota e Washington, EUA. O modelo
binomial negativo estendido € um refinamento dos modelos de Poisson e binomial
negativo, onde os segmentos de rodovia sdo subdivididos em sub-se¢bes e 0s
numeros médios de acidentes s&o estimados para cada uma delas, de acordo com
formulas apresentados por VOGT e BARED (1997), cujos coeficientes sdo mantidos
invariaveis de sub-se¢éo para sub-seg¢do. Entdo, a somatéria ponderada das médias

de cada sub-segdo produz a média esperada para toda a segdo. As variaveis
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utilizadas foram trafego, alinhamentos horizontal e vertical, larguras de faixa de
transito e de acostamento, avaliacdo de perigo @ margem da rodovia, canalizagéo e
numero de acessos a garagens. Os autores observaram uma limitagdo do modelo
devido a omissao de variaveis como distancia de visibilidade, volume de conversées
nas interse¢ées, alinhamento da rodovia secundaria, variaveis climaticas locais e
variagbes sazonais no clima e trafego. Quanto a distancia de visibilidade, foi
considerado um atenuante, pois em parte ela € representada pelo alinhamento
horizontal e vertical. Os modelos adotados produziram valores de Rz de 0,42 a 0,73,
e parametros de superdispersao (K) de 0,20 a 0,51. Os autores concluiram que
acidentes em rodovias dependem significativamente da maioria das variaveis
coletadas, enquanto que acidentes nas intersec¢gées dependem primordialmente do
trafego. Recomendou-se o desenvolvimento de fatores de ajuste para diferentes
regides e condi¢des de tempo, e do uso de modelos de regressao binomial negativa
estendida.

O modelo binomial negativo também foi usado por ABDEL-ATY e RADWAN
(2000) para descrever a frequéncia de ocorréncia de acidentes e de envolvimento do
condutor, conforme o sexo e idade. Esses autores ao considerarem, com base nas
pesquisas mais recentes, que a regressado linear multipla tem propriedades
estatisticas indesejaveis, quando aplicada a analises de acidentes, adotaram
inicialmente o modelo de Poisson. Posteriormente, este foi rejeitado porque a média
e a variancia das varidveis dependentes resultavam diferentes, indicando
substancial superdispersao nos resultados.

Desta forma, adotando a distribuicdo binomial negativa, aqueles autores
desenvolveram cinco modelos, para atender a questdo de envolvimento em

acidentes de cada tipo de motorista, os quais foram separados em sexo masculino
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ou feminino e motoristas jovens, de média idade e idosos. Os resultados mostraram
que a probabilidade de envolvimento em acidentes aumenta na presenca dos
seguintes fatores: alto volume de trafego, alta velocidade, faixa de transito estreita,
grande numero de faixas de transito, trechos urbanos da rodovia, acostamentos
estreitos, e canteiro central reduzido. Porém, cada um destes fatores tem influéncia
significativa somente em certos tipos de motorista descritos acima. Os modelos
ilustraram a significancia das seguintes varidveis de entrada: volume de trafego
médio diario anual (VMD), grau das curvas hor?zontais, larguras das faixas de
transito, dos acostamentos e dos canteiros centrais, trecho urbano ou rural da
rodovia, extensado do trecho da rodovia e frequéncia da ocorréncia de acidentes. O
grau das curvas horizontais foi uma variavel importante em todos os modelos
desenvolvidos.

As distribuicbes de Poisson e a Binomial Negativa tém sido preferidas pelos
pesquisadores de modelos estatisticos, em fungdo das vantagens que apresentam
em relagdo aos modelos lineares. Ainda, a distribuicdo de Poisson tem uma
caracteristica em que a média e a variancia sao obrigatoriamente iguais. Uma
superdispersdo quando a variancia € maior que a média, ou uma subdispersao
quando a variancia € menor que a média, levam a estimativas alteradas para os
coeficientes.

Recentemente, estdo sendo estudados novos modelos que levam em conta
o efeito interativo entre as diversas variaveis relacionadas com o tragado em planta,
perfil e com as segdes transversais (PEREZ PEREZ, 2002). Mesmo assim, a grande
dificuldade da determinagdo dos modelos estatisticos & justamente a escolha do
modelo, pois mesmo com o correto ajuste dos seus parametros, ndo é possivel

estabelecer a devida interagdo entre as variaveis consideradas no mesmo. E
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também existe a possibilidade de que variaveis importantes ndo tenham sido
consideradas em um certo modelo, dificultando ainda mais a tarefa de se chegar a

uma modelagem ideal para este caso.

2.5 PREVISAO DE ACIDENTES EM RODOVIAS UTILIZANDO REDES NEURAIS

Baseada no funcionamento do cérebro, uma rede neural € composta por
conjuntos de neurdnios matematicos, arranjados em camadas, e conectados uns
aos outros por sinapses. A cada sinapse existe um peso correspondente. A maneira
na qual os neurdnios sao arranjados e conectados € chamada arquitetura da rede.

O treinamento de uma rede neural consiste em se chegar aos valores ideais
dos pesos sina’pticds, através de um processo iterativo e com auxilio de um
algoritmo matematico, de forma que a resposta da rede seja adequada ou esperada.
A descrigdo de cada um dos elementos basicos das redes neurais, bem como seu
funcionamento detalhado, pode ser encontrado na literatura (HAYKIN, 2001).

As redes neurais tém um potencial de aplicagdo muito vasto na area de
transportes, como por exemplo: em estudos de comportamento de motoristas de
veiculos autdnomos, estimacao de paradmetros em pesquisas de fluxo de trafego,
manutengao de pavimentos, classificagdo/detecgao de veiculos, andlise de modelos
de trafego, operagdes de frete, previsdo de trafego, politica e economia de
transporte, transporte aéreo, transporte maritimo, veiculos submarinos, operagao de

metrds e controle de trafego (DOUGHERTY, 1995).
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Um meétodo de reconhecimento de padrées por redes neurais artificiais foi
aplicado por YANG e QIAO'(1998) para classificar o fluxo de trafego em rodovias da
China.

Mais recentemente, pode ser citada também a previsédo de incidentes e de
acidentes em rodovias através de modelos baseados em RN’s.

Considerando os incidentes de trafego como sendo nao aleatérios e nao
recorrentes e ainda que prejudicam o fluxo normal dos veiculos, ADELI e KARIM
(2000) desenvolveram um modelo de deteccdo de incidentes de trafego em auto-
estradas, utilizando uma técnica de redes neurais que redne a légica fuzzy e a teoria
wavelet. O resultado foi um algoritmo eficiente, seguro e robusto para solucionar o
problema de detecgéo de incidentes de trafego em rodovias. Com estes requisitos,
foi possivel eliminar as flutuagdes indesejaveis dos sensores de trafego (ruido),
evitando assim alarmes falsos de incidentes. Em trechos de rodovias que
atravessam zonas urbanas, estima-se que 60% das horas de atraso das viagens dos
usuarios sao causadas por incidentes de trafego (LINDLEY'® apud ADELI e KARIM,
2000).

O trabalho de ABDULHAI e RITCHIE (1999) tratou da obtencdo de um
algoritmo de detecgdo de incidentes em rodovias, com caracteristicas de
universalidade e transferibilidade melhoradas através da aplicagao de redes neurais
probabilisticas denominadas PNN (probabilistic neural network), baseadas na regra
de Bayes e que usam a distancia euclidiana para definir a proximidade dos
diferentes padrbes. Foi testada ainda a aplicagdo de um outro tipo de rede neural

probabilistica, chamada de PNN-2, que usa o conceito de distancia estatistica entre

" LINDLEY, J. A. Urban freeway congestion: quantification of the problem and effectiveness of
potential solutions. ITE J., 57(1), 27-32, 1987.
41



padrées, ao invés de distancia euclidiana.

Em adigdo ao grande numero de incidentés simulados, foi utilizada uma
quantidade consideravel de dados de incidentes reais oriundos de duas rodovias
interestaduais americanas (I-880 e [-35W), para comparativamente avaliar o
desempenho e a transferibilidade de diferentes algoritmos, incluindo a PNN.

Os resultados experimentais mostraram que o desempenho da PNN-2 é
similar ao das redes de arquitetura com multicamadas alimentadas para a frente
(MLF — multilayer feedforward), utilizadas em trabalhos anteriores, com intuito de
apresentar desempenho superior em deteccdo de incidentes. O desempenho da
PNN ficou abaixo da MLF. Porém, a PNN e a PNN-2 foram significantemente mais
rapidas de serem treinadas. Esta qualidade, juntamente com alto desempenho, é
universalmente exigida de um algoritmo de detecg¢do de incidentes, segundo os
autores.

Além disso, a PNN e a PNN-2 podem utilizar a capacidade de aprendizado
em tempo real para produzir algoritmo de detecgéo de incidentes transferivel, sem a
necessidade de retreinamento fora de servigo, em outro local. Os resultados de
testes com a PNN-2 em trés rodovias dos EUA indicaram que seu desempenho
satisfaz as exigéncias estabelecidas pela pesquisa, realizada com diversos Traffic
Management Centers dos EUA.

Conforme ISHAK e AL-DEEK (1999), os sistemas inteligentes de transporte
necessitam de dispositivo automatico de detecgcdo de incidentes. Muitos dos
algoritmos desenvolvidos nas ultimas décadas nao tém mostrado o desempenho
desejado para taxa de detecgéo e taxa de falsos alarmes. Recentemente, as redes
neurais artificiais ttm sido introduzidas para detecgao de incidentes e tém mostrado

sucesso em relagdo aos algoritmos tradicionais. Estes autores exploraram dois
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modelos obtidos através de redes neurais, sendo um deles o tradicional MLF, com
aprendizado supervisionado e o algoritmo Fuzzy Adaptive Resonance Theory (Fuzzy
ART), com aprendizado nao supervisionado. Este estudo foi conduzido no corredor
central da I-4, em Orlando (EUA), usando dados reais coletados.

Baseado no treinamento e nos resultados de testes, o algoritmo Fuzzy ART
alcangou melhor desempenho, exceto para valores baixos de taxa de detecgao e de
taxas de alarme falso, quando comparados com os resultados da rede MLF. Para
implementacdo do algoritmo Fuzzy ART foi recomendado que um fator de
persisténcia igual a 2 e um parametro de vigilancia igual a 0,95 fossem adotados. O
desempenho das redes MLF e Fuzzy ART melhoraram a medida que o tamanho do
modelo de trafego aumentava. Uma descoberta interessante foi que, quando
comparados com modelos de ocupacao, que se baseiam na quantidade de veiculos
existentes no segmento de rodovia considerado, modelos de velocidade, que se
baseiam na velocidade dos veiculos, constantemente produziram melhores
resultados, o que indica que incidentes podem ser melhor detectados com modelos
de velocidade do que com modelos de ocupagao. Os resultados da rede MLF e da
Fuzzy ART também sugerem que a combinagdo de ocupagao e velocidade na
representacdo do padrao de trafego leva a um melhor desempenho dos modelos
(ISHAK e AL-DEEK, 1999),

AWAD e JANSON (1997) usaram trés tipos diferentes de modelagem para
explicar acidentes com caminhées em acessos de intersegbées a auto-estradas, no
Estado de Washington. Os estudos se referiram a um periodo de 27 meses e os trés
modelos adotados foram obtidos por regressao linear, redes neurais e um hibrido
combinando redes neurais e logica fuzzy. O modelo linear foi capaz de predizer a

freqiéncia de acidentes que caiam dentro do desvio padrao da media global da
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variavel dependente. Entretanto, o coeficiente de determinagao (r?) ficou muito baixo
em todos os casos. Os outros modelos obtidos por rede neural e logica fuzzy
apresentaram um alto nivel de desempenho em identificar diferentes padrées de
acidentes durante a fase de treinamento, e apresentaram um melhor ajuste quando
comparados com o modelo linear. Entretanto, a habilidade destes dois modelos em
predizer acidentes na fase de teste, com dados que nao foram incluidos inicialmente
no treinamento, apresentou resultados insatisfatérios, segundo a avaliagdo dos
autores. Para avaliar o desempenho dos trés modelos, os autores adotaram a raiz
quadrada do erro médio quadratico (rmse — raiz quadrada do mean squared error). O
modelo linear teve o pior rmse, e o de légica fuzzy apresentou o melhor rmse em
trés dos quatro tipos de acessos estudados. Entretanto, no trabalho de AWAD e
JANSON (1997) nao foram descritos a arquitetura e o tipo de redes neurais

adotadas.
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3 DESENVOLVIMENTO DE MODELO PARA PREVISAO DE ACIDENTES EM

CURVAS RODOVIARIAS

3.1 INTRODUGAO

Um modelo matematico visando predizer o numero de acidentes que
possam ocorrer em uma curva, em fungcdo de seus parametros geomeétricos, pode
ser muito util em projetos de rodovias. Uma ou mais caracteristicas geométricas de
uma curva, tais como raio, angulo central, desenvolvimento, comprimento de
transicdo, superelevagao e outros, podem ser alteradas de maneira a reduzir o
numero de acidentes previsto para esta curva. Um modelo de previsdo de acidentes
pode ser uma ferramenta que indica ao projetista o nivel de seguranca da curva que
esta sendo projetada. Também podem ser analisadas curvas ja existentes através
deste tipo de modelo, para que sejam propostos melhoramentos em algumas de
suas caracteristicas geomeétricas, tornando-as também mais seguras.

Diversas técnicas foram utilizadas neste trabalho para construir modelos de
previsao do numero de acidentes em curvas horizontais rodoviarias, tais como redes
neurais e estatisticas. Dentre os modelos estatisticos, foram adotados regresséo

linear multipla, e o modelo de Poisson.

3.2 CONJUNTO DE DADOS

Foram escolhidos para a pesquisa dois segmentos de rodovias federais de

pista simples. Destes trechos, foram utilizadas as curvas horizontais circulares
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simples e circulares com transi¢do e os acidentes nelas ocorridos. O primeiro
segmento & a BR-376, trecho Apucarana — Caetano com 230,8 km de extensao e
344 curvas. O segundo segmento € a BR-277, trecho Relégio — Trés Pinheiros com
100,9 km de extensao e 77 curvas. Estes trechos das duas rodovias sao de classe |-
B, porém a BR-376, entre Apucarana e Ortigueira foi duplicada na regido
denominada Serra do Cadeado, em uma extensdo de 12,5 km, envolvendo 25
curvas existentes, entre janeiro de 2001 a novembro de 2001. Estas 25 curvas foram
mantidas no conjunto pesquisado porque os dados de acidentes utilizados foram da
época em que a pista era simples.

Os dados de acidentes em curvas foram coletados no intervalo de tempo
entre 1° de janeiro de 1997 até 30 de junho de 2002 (cinco anos e meio), com
excegao para as 25 curvas do trecho duplicado, das quais foram utilizados dados de
acidentes somente até dezembro de 2000, visto que ap6s esta data foi iniciada a
duplicagdo. Também deve ser ressaltado que, para ligar a pista duplicada com a
pista simples existente, foram implantadas mais 4 novas curvas. Estas ultimas foram
desprezadas neste trabalho, pois como eram novas, nao apresentavam histérico de
acidentes anterior a duplicagao.

Por uma questao de facilidade de manuseio dos dados coletados, a BR-376
foi subdividida em dois trechos: Apucarana — Ortigueira com 105,9 km de extensao e
166 curvas, e Ortigueira — Caetano, com 124,9 km de extenséo e 178 curvas. Pela
mesma razdo, a BR-277 também foi subdividida em dois trechos: Relégio —
Guarapuava com 45,95 km e 56 curvas, e Guarapuava — Trés Pinheiros com 54,95
km e 21 curvas. A figura 1 mostra um mapa do estado do Parana com a localizagao

dos trechos de rodovias e cidades envolvidas neste trabalho.
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FIGURA 1 - LOCALIZACAO DOS TRECHOS ESTUDADOS E CIDADES

No segmento Apucarana — Ortigueira da BR-376, houve 835 acidentes em
curvas no periodo de cinco anos e meio, cujos dados foram coletados junto a 22
Companhia de Policia Rodoviaria Estadual, sediada em Londrina, que fiscaliza o
referido segmento. Observou-se que, nas 25 curvas do segmento de 12,5 km
duplicado a partir de janeiro de 2001, ocorreram também, a partir desta data até
junho de 2002, 47 acidentes que nao estdo sendo considerados pelos motivos ja
descritos acima. Na seqUéncia da BR-376, segmento Ortigueira — Caetano,
ocorreram no periodo considerado, 1637 acidentes em curvas, cujos dados foram
coletados junto a 5 Companhia de Policia Rodoviaria Estadual sediada em Ponta
Grossa, que é responsavel pela fiscalizagdo deste segmento. Finalmente no trecho
Relégio — Trés Pinheiros da BR-277 foram coletados dados de 290 acidentes em
curvas, ocorridos no mesmo periodo, junto a Delegacia 7/3 da Policia Rodoviaria

Federal sediada em Ponta Grossa, que fiscaliza este segmento.
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A tabela 4 apresenta um resumo dos trechos estudados com extensao,
numero de curvas e de acidentes, 6rgao responsavel pelo policiamento e a empresa

concessionaria administradora de cada trecho:

TABELA 4 - RESUMO DOS TRECHOS ESTUDADOS

Rodo- Extensao N°de N° de Policia- Conces-
) Trecho ! onces
via (km) curvas acidentes mento sionaria

BR-  Apucarana- PRE
376 Ortigueira e L S (Londrina) Rodonorte
BR- Ortigueira- PRE
376 Caetano tea 38 1637 (P. Grossa) Rodonorte

3qi Caminhos
BR- Relégio- PRF :
277  Guarapuava 45,95 56 194 (P. Grossa) do Parana

Guarapuava- ;
BB ; PRF Rodovia
277 ‘Trefs 54,95 21 96 (P. Grossa) 5
Pinheiros
Cataratas
Totais e, % o [ 421 2762

Para cada acidente atendido, a Policia Rodoviaria responsavel pelo trecho
elabora um boletim de ocorréncia (BO). Modelos de BO’s das Policias Rodoviarias
Federal e Estadual podem ser observados no Anexo 1. Para possibilitar a utilizagcao
dos dados de acidentes neste trabalho, como os BO’s sdo documentos internos e
nao devem ser retirados dos o6rgaos policiais onde foram confeccionados, o
conteudo dos 2762 BO’s (2762 acidentes) foram transcritos para 2762 planilhas,
cada uma denominada de Planilha de Acidente.

Cada Planilha de Acidente contém as caracteristicas do acidente no que diz

respeito a: (1) classificagdo do acidente conforme suas vitimas (sem vitimas, com
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feridos leves, com feridos graves e com morte); (2) existéncia de sinalizagao vertical
(sim oﬁ nao); (3) condi¢des da sinalizagdo horizontal (boa ou ma); (4) condi¢des do
tempo (bom, chuva, neblina ou outro, onde se inclui nublado e temporal); (5)
condigdes da pista (seca, molhada ou outra, onde se inclui oleosa, com areia, com
objetos e fumaga); (6) condigdes do acostamento (bom, mau ou inexistente); (7)
condi¢des de luz (dia, noite e outro. onde se incluem contra o sol, crepusculo, luar,
via iluminada e via nao iluminada); (8) situacdo do motorista e/ou pedestre (normal,
alcoolizado ou outro onde se inclui doente, com sono, drogado e moribundo); (9)
situagdo do veiculo (normal e deficiente). Um modelo de Planilha de Acidente pode
ser observada no Anexo 2.

Apds a organizagdo das informagbes a respeito dos acidentes, como
descrita no paragrafo anterior, partiu-se para a montagem de uma planilha eletrénica
denominada Planilha 1, ~que apresenta em cada linha, as caracteristicas de uma
determinada curva e o resumo dos acidentes ocorridos na mesma curva. Desta
forma, a Planilha 1 contém, para cada curva, as seguintes informagoes:

a) numero da curva: cuja sequéncia iniciou em Apucarana, progredindo até

Caetano, continuou em Relégio e finalizou em Trés Pinheiros com o n°
421.

b) local: que se refere a localizagdo da curva através do quildbmetro da

rodovia;

C) raio: que é o raio de curvatura da curva circular ou do trecho circular se a

curva for de transigéao;

d) angulo central: € o angulo onde cada lado é perperdicular a cada uma

das tangentes e interceptam respectivamente os pontos de inicio e fim
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9)

h)

k)

da curva horizontal. O angulo central tem o mesmo valor que o angulo
externo formado pelés tangentes (deflexao das tangentes);
desenvolvimento total: € o comprimento total da curva horizontal. Se a
curva for de transigéo, inclui o comprimento do trecho circular e o
comprimento das duas espirais;

comprimento de transicao: € o comprimento de cada uma das espirais
usadas para fazer a transicdo com raio variavel, da tangente para o
trecho circular da curva horizontal;

grau da curva (Gy): € o angulo central correspondente a uma
determinada corda. Neste trabalho, o grau de cada curva foi calculado
para a corda correspondente de 20 metros;

Vg5 (1): velocidade operacional em fungéao de Gy, valida para qualquer
largura de faixa de transito, que é a parte da pista que permite a
circulagao de veiculos, com seguranga, em fila uUnica. Vg5 (1) foi
calculado a partir da equacgao (1) apresentada no item 2.1 desta
dissertagao;

Vg5 (2): velocidade operacional em fungao de Gao, valida para largura de
faixa de transito de 3,60 metros, calculada a partir da equagao (2)
apresentada no item 2.1 desta dissertagao;

média das velocidades dos itens “h” e “i”;

velocidade diretriz. € a velocidade basica para a dedugdo das
caracteristicas de projeto da rodovia, e pode ser considerada como a
velocidade maxima com que se pode percorrer toda a rodovia com

seguranca,
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I) superelevagao tedrica: é a superelevagao calculada para a curva, em
funcdo da velocidade diretriz, do raio mi‘nimo e da superelevagao
maxima admissivel, para a rodovia;

m) superelevagao existente: &€ a superelevagdao medida em cada curva
através de levantamento topografico;

n) trafego (VMD): é o volume médio diario anual de trafego misto
(automoveis, 6nibus e caminhdes) que trafega no trecho a que pertence
a curva considerada;

0) numero de acidentes. corresponde ao numero total dos acidentes
distribuidos em 28 colunas da Planilha 1, de forma a retratar as
condigbes dos acidentes ocorridos na mesma curva. Estes numeros
foram obtidos a partir da contabilizagdo dos acidentes, correspondentes
a cada curva considerada, realizada a partir das 2762 Planilhas de
Acidentes descritas anteriormente.

Desta forma, na Planilha 1, cada linha contém os dados de uma curva (itens
“a” a “n”), e os dados de todos os acidentes (item “0”) ocorridos na mesma, no
periodo de tempo considerado. A Planilha 1, preenchida com os dados das 20
primeiras curvas e respectivos acidentes, pode ser observada no Anexo 3.
Posteriormente, para possibilitar o processamento dos dados com a
inclusdo da variavel condigdo do tempo (CT), cada linha da Planilha 1,
correspondente a uma determinada curva, foi desdobrada em duas, originando uma
nova planilha, denominada Planilha 2. Com este desdobramento, cada curva passou
a corresponder a duas linhas (dois casos) onde suas caracteristicas geométricas, de
velocidade e de trafego, que foram adotadas como variaveis de entrada dos

modelos, se repetem nas duas linhas. Os demais dados de curvas constantes na
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Planilha 1, e que nao foram usados como variaveis de entrada nos modelos, ndo
foram transferidos para a Planilha 2.

Quanto ao numero de acidentes registrados inicialmente nas 28 colunas da
Planilha 1, somente foram transferidos para a Planilha 2, o numero de acidentes
correspondentes a condi¢do do tempo. Na primeira linha de cada curva na Planilha
2, foi registrado o numero de acidentes na condi¢do de tempo bom e, na segunda
linha da mesma curva, o numero de acidentes na condi¢gdo de tempo com chuva,
neblina, nublado ou temporal. Estes numeros de acidentes foram obtidos das 4
colunas referentes a condigdo de tempo, dentre as 28 colunas (citadas
anteriormente no item “0”) disponiveis na Planilha 1. A Planilha 2 pode ser
observada, preenchida com os dados das 20 primeiras curvas e respectivos
acidentes, no Anexo 4.

O maximo numero de acidentes ocorridos em uma mesma curva foi 62
(curva n°® 305), sendo 17 acidentes em condi¢cdes de tempo bom, 42 acidentes em
condi¢bes de tempo chuvoso e 3 acidentes em outras condigdes. Portanto, na
Planilha 2, a curva n° 305 apresentou nas duas linhas correspondentes,
respectivamente 17 e 45 acidentes.

As caracteristicas geométricas das curvas como raio, angulo central,
desenvolvimento e angulo central foram obtidas no Departamento Nacional de Infra-
estrutura de Transportes (DNIT), através de consulta aos projetos geométricos
correspondentes a cada trecho. O grau de cada curva foi calculado para a corda
correspondente de 20 metros.

A velocidade diretriz foi considerada a de projeto, que € 80 km/h ou 60 km/h,

conforme o local. Porém, nos segmentos cuja velocidade esta atualmente
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regulamentada em 110 km/h, esta foi adotada, visto que a geometria da rodovia
nestes locais € compativel com a velocidade.

Conforme o item 2.1 desta dissertagdo, onde a velocidade operacional da
rodovia é considerada como aquela correspondente ao 85° percentil na distribuigao
da freqiéncia das velocidades (Vgs), e representa a velocidade real dos veiculos
melhor do que a velocidade diretriz, esta foi calculada para cada curva através das
equagdes (1) e (2) apresentadas no mesmo item 2.1 e inseridas na Planilha 1,
conforme descrito anteriormente nos itens “h” e “".

A largura de projeto das faixas de transito dos trechos em estudo é 3,50 m.
Porém, algumas curvas, normalmente aquelas de menores raios de curvatura,
sofreram ao longo do tempo de operagéo da rodovia uma ampliagdo da largura,
avangando nos acostamentos. Os resultados de Vgs calculados pelas equagdes (1) e
(2) ficaram proximos entre si, e por este motivo foi adotada como Vgs a média entre
os resultados das equagdes (1) e (2), para cada curva.

A superelevagdo de uma curva, que € a declividade transversal da pista
com caimento para o lado interno da curva, foi calculada para cada curva. Porém, os
trechos das rodovias estudadas sdao muito antigos e algumas curvas apresentam
raio de curvatura inferior ao previsto pelas normas atuais. Como a superelevagéo
tedrica € fungado também do raio da curva e do raio minimo para a velocidade diretriz
correspondente, o calculo desta resulta em numero negativo quando o raio da curva
€ menor que o raio minimo. Devido a este fato, o dado superelevagao teorica da
curva ficou incoerente para as curvas de raio menor que o minimo, e duvidoso para
as curvas de raio préximo (porém maior) que o minimo. Assim, a comparagao entre
as superelevagdes tedrica e executada ficou prejudicada e optou-se por nao utilizar

a superelevacao tedrica das curvas existentes. Evidentemente, quando for analisada
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uma curva ainda em fase de projeto, devera ser considerada a superelevagao
tedrica.

A superelevagao existente foi medida em cada curva no trecho, e os dados
de trafego foram obtidos dos dados dos postos de pedagio das rodovias ou de
levantamentos feitos pelas préprias concessionarias que administram estas rodovias
ou pelas empresas que fornecem consultoria as concessionarias.

Para a BR-376, trecho Apucarana — Caetano, a Concessionaria Rodonorte
forneceu a superelevagéao existente de cada curva, que foi determinada com base
em dados de nivelamento e largura da sec¢ao transversal proxima ao ponto médio do
desenvolvimento da curva. A equipe de topografia que executou este servigo tomou
o cuidado de evitar a escolha de se¢des com deformagdes localizadas, o que
alteraria a declividade e por conseqiéncia prejudicaria o dado superelevagao.

A concessionaria Rodonorte também forneceu os dados de trafego deste
mesmo trecho da BR-376. Nos sub-trechos Apucarana - Imbau, e Porteira Grande —
Caetano, foram utilizados dados de trafego das Pragas de Pedagio, porém como no
sub-trecho Imbau - Porteira Grande nao existe nenhuma praga de pedagio e os seus
dois extremos sao interse¢des, os volumes de trafego obtidos das pragas adjacentes
nao poderiam ser utilizados. Neste caso, foi adotado o resultado de uma contagem
de trafego realizada pela concessionaria Rodonorte, de acordo com as normas do
DNIT (antigo DNER), realizada entre os anos de 2001 e 2002.

Para a BR-277 no trecho Relégio — Guarapuava, a concessionaria
Caminhos do Parana forneceu os dados de superelevagdo existente que
anteriormente ja haviam sido cadastrados por ela. Os dados de trafego, oriundos da
Praca de Pedagio instalada no km 302,6, foram fornecidos pela empresa Consoércio

Vega Conspel, consultora da concessionaria Caminhos do Parana. O Consércio
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Veja Conspel é formado pelas empresas Vega Engenharia e Consultoria Ltda e
Conspel Consultoria e Projetos de Engenharia Ltda.

Para a BR-277, trecho Guarapuava — Trés Pinheiros, a empresa Dalcon
Engenharia de Consultoria Ltda, consultora da concessionaria Rodovia das
Cataratas, forneceu os dados de nivelamento das seg¢bes transversais dos pontos
médios de cada curva. Com as cotas e larguras da pista nas curvas, constantes
neste levantamento, a superelevagao existente foi calculada. Os dados de trafego
também foram fornecidos pela mesma empresa consultora e foram originados da
Praca de Pedagio localizada no km 388,2.

Todos os dados de volume de trafego que foram obtidos de Pragas de
Pedagio resultaram de registros efetuados pelas concessionarias no periodo de
julho de 1998 até novembro ou dezembro de 2002. A partir destes dados pdde-se
determinar o volume médio diario anual de trafego misto (VMD), de 1998 até 2002.
Em todas as Pragas de Pedagio, o VMD atingiu valores maximos no ano de 1999 e
valores minimos no ano de 2000 ou 2001. Em relagao aos valores de pico no ano de
1999, a oscilagao maxima atingida pelo VMD de 1998 a 2002 nestes cinco locais de
contagem variou de 6,5 % a 8,7 % (ver tabela 5). Cada uma das cinco Pragas de
Pedagio gerou um VMD médio no periodo entre 1998 e 2002 e foram relacionadas
com um segmento de rodovia. Assim, o volume de trafego transferido para a Planilha
1, nas curvas existentes em cada um destes segmentos, foi a média dos VMD de
cada Pracga.

Como a variagao dos volumes de trafego observado em todas as Pragas de
Pedagio foi pequena, tanto & que foi adotado o VMD médio de cada trecho, a
mesma média também foi considerada para o ano de 1997, pois ndo havia dados de

trafego disponiveis naquele ano. A tabela 5 fornece o VMD de cada Praga de
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Pedagio entre os anos de 1998 até 2002, bem como a média destes valores. A
tabela 6 fornece a localizagao das principais intersecées de cada trecho, bem como

das Pragas de Pedagio.

TABELA 5 - VMD POR ANO E POR PRACA DE PEDAGIO

Local da Ano / VMD

Rodovia 3

Praca de pedagio 1998 1999 2000 2001 2002 Média
BR-376  Km 321 (Maud) 4014 4165 3916 3908 4099 4021
BR-376  Km 376 (Imba) 4037 4197 3937 3862 4065 4020
BR-376  Km 455 (Tibagi) 4850 4962 4615 4564 4799 4758
BR-277 Km 302,6 (4.1) 4473 4697 4409 4638 4658 4575
BR-277 Km 388,2 (lot.03) 4225 4347 4052 4062 4123 4162

TABELA 6 - LOCALIZAGAO DAS INTERSEGOES E DAS PRAGAS DE PEDAGIO

Rodovia, Discriminagao Local
BR-376 Apucarana km 245,0
BR-376 Maua km 291,0
BR-376 Inicio da duplicagao km 299,0
BR-376  Fim da duplicacgo km 308,0
BR-376 Praca de Pedagio - Maua km 321,0
BR-376 Ortigueira km 350,9
BR-376 Praca de Pedagio - Imbau km 376,0
BR-376 Imbat km 385,5
BR-376 Porteira Grande (p/ Reserva) km 410,15
BR-376 Praca de Pedagio - Tibagi km 455,0
BR-376 Caetano km 475,0
BR-277 Reloégio km 298,05
BR-277 Praga de Pedagio — 4.1 km 302,6
BR-277 Guarapuava km 344,0
BR-277 Praca de Pedagio — lot. 03 km 388,2

BR-277 Trés Pinheiros km 398,96
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3.3 MODELO UTILIZANDO REDES NEURAIS

3.3.1 Técnica de redes neurais

As redes neurais artificiais, ou simplesmente redes neurais (RN’s), foram
criadas com inspiragao no funcionamento do cérebro humano. Hoje, podem ser
consideradas como uma metodologia estatistica capaz de resolver com sucesso
problemas relevantes de engenharia e de outras areas (DYMINSKI, 2000).

HAYKIN (2001) define RN como sendo um processador maci¢o e
paralelamente distribuido, constituido de unidades de processamento simples, que
tém a propensao natural para armazenar conhecimento experimental, e aplica-lo
para resolver problemas. A RN possui importante capacidade de generalizagcado do
conhecimento, ou seja, pode resolver problemas de mesma natureza, porém nao
necessariamente idénticos aos que foram apresentados durante a fase de aquisigao
de conhecimento, de maneira satisfatéria. De forma semelhante ao cérebro, o
conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um
processo de aprendizagem, e as forcas de conexao entre neurdnios, conhecidas
como pesos sinapticos, sao utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.

As unidades de processamento simples de uma RN s&o denominadas de
neurdnios. O diagrama em bloco da Figura 2 mostra um modelo de um neurénio k,
identificando os trés elementos basicos para o projeto de redes neurais: um conjunto
de sinapses ou elos de conexao, cada uma caracterizada por um peso ou forca
propria (wg); um somador para somar os sinais de entrada, ponderado pelas
respectivas sinapses do neurénio, constituindo um combinador linear; e uma fungao

de ativagao (¢) para restringir o intervalo permissivel de amplitude do sinal de saida
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do neurdnio a um valor finito. Ainda na Figura 2, podem ser observadas as entradas

(x;) do neurdnio e o resultado do processamento neuronal, a saida (yx), bem como o

sinal de bias by.

Bias
r K
X, o
Fungdo de
X, ativagdo
Sinais de Uk 0 Said
. S < <p . IS U al'( a
entrada / Yk
aditiva
x,
-
Pesos
sindpticos

FIGURA 2 - MODELO NAO-LINEAR DE UM NEURONIO
FONTE: (HAYKIN, 2001)

O neurbnio pode ser representado matematicamente pelas seguintes

equagoes:
ug = wyx, )
j=1
Yk = @(ux + by) (6)
Yk = ¢(vk ) (7)

A funcao de ativagao de cada neurdnio pode ser do tipo degrau, linear ou

sigmoidal, e suas representagao graficas podem ser observadas na Figura 3:
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FIGURA 3 - FUNCOES DE ATIVAGCAO DOS NEURONIOS: (A) DEGRAU;
(B) LINEAR, (C) SIGMOIDAL
FONTE: (HAYKIN, 2001)

As equacgodes (8), (9), (10) e (11) sao correspondentes aos diversos tipos de
fungdes de ativagao dos neurdnios (HAYKIN, 2001):
a) Fungao “degrau” ou threshold: ¢ (v) = 1 se v>=0 (8)
0 se v<0
b) Fungao linear: o (v)=av (9)
onde a é o coeficiente angular, constante, que limita os valores de gpentre O e 1 ou -

1e1.
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¢) Fungao sigmoidal: pode assumir as seguintes formas:

1
c.1) fungao logistica: p(v)=—1 (10)
l+e
¢.2) fungéo tangente hiperbélica: ¢(v) = tanh(av) = ———— (11)
e +te

onde a deve ser uma constante que limita os valores de pentre0Oe 1 ou-1e 1.

A maneira como 0s neurdnios encontram-se arranjados em camadas e 0
conjunto de suas respectivas conexdes definem a arquitetura da RN. Segundo
HAYKIN (2001). existem trés classes de arquiteturas de rede fundamentalmente
diferentes:

a) redes alimentadas adiante com camada unica (feedforward). a designacgao
‘camada unica” se refere a camada de saida de nés computacionais (neurbnios); a
camada de entrada de ndés de fonte ndo € considerada por nao ser realizada
qualquer computagao;

b) redes alimentadas adiante com multiplas camadas (feedforward). estas se
distinguem da primeira classe pela presenga de uma ou mais camadas ocultas,
cujos no6s computacionais sao chamados de neurdnios ocultos ou unidades ocultas,
os quais tém funcao de intervir entre a entrada externa e a camada de saida da
rede,

c) redes recorrentes: distinguem-se das outras duas classes por ter pelo menos um
lago de realimentacao.

Neste trabalho, as RN’s utilizadas foram do tipo multicamadas feedforward

(MLF), pois as informagbes introduzidas nas mesmas foram processadas em uma
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unica direcao (para a frente, ou adiante na rede), até alcangarem a camada de
saida, sem realimentagao. O numero de camadas ocultas adotado foi de uma a trés,
aléem da camada de entrada e da de saida. Este € o tipo de rede mais utilizado em
aplicagoes de diversas areas da engenharia (DYMINSKI, 2000).

A Figura 4 mostra um exemplo de uma rede MLF com uma camada de
entrada com 4 nos, duas camadas internas ocultas localizadas entre os nos de
entrada e a camada de saida, sendo a primeira delas com 5 neurénios e a segunda

com 3, e a camada de saida com 2 neurénios.

Fluxzo de Ativagdo

la Camada Escondida

FIGURA 4 - EXEMPLO DE REDE NEURAL MULTI-CAMADAS FEEDFORWARD,
TOTALMENTE CONECTADA
FONTE: (DYMINSKI, 2000)

Redes neurais sao projetadas para desenvolver modelos matematicos que
conectam parametros de entrada com solugdes, sem a necessidade de se definirem
previamente todos os parametros internos do modelo.

Ap6s escolhido o tipo e a arquitetura da rede a ser utilizada na construgao do

modelo, definidas as variaveis de entrada da rede e as saidas que se quer obter e
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coletados os dados referentes ao fenémeno a ser modelado, pode-se iniciar o
processo de treinamento da rede neural.

Inicialmente, deve-se dividir o conjunto de dados em, pelo menos, um
conjunto de treinamento e um conjunto de teste, de forma que nao apresentem
elementos em comum.

O treinamento de uma RN consiste em se chegar aos valores ideais dos
pesos sinapticos, geralmente através de um processo iterativo com auxilio de um
algoritmo matematico, de forma que a resposta da rede seja satisfatéria ou
adequada ao problema em questdo. Uma das formas de se avaliar desempenho de
uma rede, ao modelar um fendmeno, & através do erro médio quadratico (mse —
mean squared error), ou seja, a média do somatorio dos quadrados dos erros de
cada caso, tanto do conjunto de treinamento, quanto do conjunto de teste. E comum
também se adotar a raiz quadrada do erro médio quadratico (rmse) no cémputo do
erro da RN.

Um dos algoritmos mais conhecidos e utilizados para o treinamento de
redes neurais MLF é o de retro-propagagado de erro (ou back-propagation). O
treinamento por retro-propagagao de erro consiste basicamente de dois passos
através das diferentes camadas da rede: um passo para frente, a propagacgao, e um
passo para tras, a retro-propagacao. Na propagagao, as variaveis de entrada sao
aplicadas aos nos sensoriais da rede e seu efeito se propaga através da rede,
camada por camada, sem alteragao dos pesos sinapticos, obtendo-se a saida da
rede. A saida da rede € entdo comparada a saida desejada, calculando-se dai o
valor do erro. Durante a retro propagagao, os pesos sinapticos sao todos ajustados
de acordo com uma regra de corregao baseada no valor do erro, para fazer com que

a resposta da rede seja mais proxima possivel da resposta desejada (HAYKIN,
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2001). Este processo requer varias iteragées para se atingir o erro permitido pré-
especificado. (AWAD e JANSON, 1997).

Neste trabalho, a implementagdo das RN'’s foi realizada com auxilio do
programa computacional Matlab versao 6.5, onde o treinamento das redes foi feito
através do algoritmo de Levemberg-Marquadt (LM), que pode ser considerado uma
otimizagao do algoritmo de back-propagation, sendo, em geral, mais eficiente que
este ultimo.

Durante o treinamento, a diminuicdo do erro é importante, porém deve-se
sempre estar atento a capacidade de generalizagdo da RN. No inicio do treinamento,
os erros obtidos referentes aos conjuntos de treinamento e de teste geralmente
tendem a diminuir. Mas, a partir de um certo numero de iteragdes, pode acontecer
da rede se especializar demais nas informacgdes contidas no conjunto de

“treinamento, perdendo sua capacidade de generalizagdo. Desta forma, o erro
referente ao conjunto de teste passa a aumentar, conforme grafico da Figura 5. O
numero ideal de iteragdes de um treinamento corresponde ao ponto de erro minimo
do conjunto de teste. Neste momento, deve-se parar o processo de treinamento da

RN, procurando-se garantir sua maxima capacidade de generalizagao.

Testes

Erro

Tremamento

«—— Ponto de Minimo

Numero de iteragdes

FIGURA 5 - TREINAMENTO VERSUS CAPACIDADE DE GENERALIZAGCAO DA RN
FONTE: (DYMINSKI, 2000)
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3.3.2 Modelo desenvolvido

Para a obtengdo de um modelo numérico, visando analisar a periculosidade
de curvas horizontais através da previsdo do numero de acidentes ocorridos nas
mesmas, foram testadas varias arquiteturas de redes neurais, com diferentes
configuragées de camadas escondidas de neurbnios e diversas combinacbes de
parametros de entrada.

Cada tipo de rede foi inicialmente classificado quanto ao numero de
pardmetros de entrada, que variava de 4 a 8 entradas. Apesar de se disporem de
muitas informagdes a respeito de cada curva considerada neste estudo, somente
alguns aspectos foram analisados nos modelos aqui propostos, dando-se especial
atencado aos referentes ao projeto geométrico de curvas rodoviarias. Além disso, a
condi¢cao geral de trafego da rodovia e a condigdo climatica de ocorréncia de
acidentes também foram consideradas. As variaveis utilizadas como entradas das
redes foram: raio (R), angulo central (AC), desenvolvimento total da curva (D),
comprimento de transi¢ao (Ic), velocidade operacional (Vgs), superelevagao existente
(e), volume médio diario anual de trafego misto (VMD), e as condi¢gdes do tempo
(CT) por ocasido dos acidentes nela registrados. Para as curvas circulares simples,
a entrada Ic era registrada com valor zero. Nas condigdées do tempo foi adotado o
valor +1 para representar tempo bom, e -1 para representar chuva, neblina, nublado
ou temporal. A condigao nublado foi incluida no grupo -1 devido ao fato de nao ser
considerada condigao climatica boa, nos BO’s das policias rodoviarias Federal e
Estadual.

Todos os dados disponiveis de acidentes eram locais, pois as informagdes

foram extraidas dos boletins de ocorréncia de cada um dos 2762 acidentes. Desta
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forma, para cada acidente considerado dispunha-se da real condicdo de tempo
(bom, chuva, neblina, temporal), da real condigao de luz (dia, noite), condicdo da
pista (seca, molhada, com defeitos), do acostamento, do veiculo e motorista
envolvidos, da sinalizagao horizontal e vertical. Porém, nem todas essas variaveis
foram utilizadas nos modelos desenvolvidos devido a necessidade de
desdobramento de cada curva em pelo menos dois casos, a exemplo do que foi feito
com a condigao de tempo citada no paragrafo anterior. Para cada desdobramento
das curvas do conjunto de dados € necessario nova contabilizagao do numero de
acidentes de cada caso de cada curva, nas 2762 Planilhas de Acidentes, devendo-
se construir nova planilha com os novos dados de numero de acidentes e das
curvas. Desta forma o escopo deste trabalho foi limitado as variaveis de projeto
geomeétrico e algumas referentes as condi¢des climaticas e trafego.

A tabela 7 apresenta os tipos de redes ségundo o numero de entradas, com

as respectivas variaveis de entrada.

TABELA 7 - TIPOS DE REDES NEURAIS E ENTRADAS ADOTADAS

N° de Variaveis de entrada
entradas

das redes AC D lc Vs e VMD CT

4E
5E
6E
T
8E

X X X X X =T
s X ik X X
X X X X

¢ X @x X gix

X

Como saida das redes, foi adotado o nimero de acidentes ocorridos em

cada curva durante o periodo analisado (cinco anos e meio), na condigdo de tempo
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+1 e na condigdo de tempo -1, resultando num total de 842 casos para cada rede
experimentada, conforme consta na Planilha 2.

Todos estes dados foram separados-em dois grupos. Um deles foi utilizado
para o treinamento e o outro para teste das redes. Na separagao destes dois grupos,
foram selecionadas inicialmente do conjunto total as curvas que apresentavam os
valores limites maximo e minimo das variaveis de entrada e das saidas esperadas.
Estes casos foram incluidos no grupo de treinamento para se evitar problemas
advindos da extrapolagéo de resultados pela RN. No conjunto de dados ja isentos
dos valores maximos e minimos de cada variavel, e ordenados pela numeragéo das
curvas, foram sendo separadas 3 curvas (6 casos desdobrados) para o conjunto de
treinamento e 1 curva (2 casos desdobrados) para o conjunto de teste, até se chegar
a ultima curva. O conjunto final de treinamento apresentou 318 curvas (636 casos),
composto pelas curvas que apresentaram os valores maximos e minimos das
variaveis e pela reunidao de 3 em cada 4 curvas do conjunto de dados isento dos
maximos e minimos. O conjunto de teste foi formado pelas 103 curvas (206 casos)
restantes no conjunto de dados, apés ter sido retirado deste, o conjunto de
treinamento.

Para se encontrar a configuragdo mais adequada da rede neural a ser
utilizada no modelo, foram experimentadas, dentro de cada tipo de rede ja descrito
anteriormente, diversas redes distintas. A arquitetura das redes foi composta por
uma camada de ndés de entrada; uma, duas ou trés camadas ocultas de neurdnios; e
uma camada de saida. A camada de entrada apresentou um numero de nés
correspondente ao numero de variaveis de entrada da rede que, conforme a tabela

6. poderiam ser 4, 5, 6, 7 ou 8 nés.
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As redes de todos os tipos apresentaram uma, duas, ou trés camadas
ocultas, com numero de neurdnios variando de 1 a 18 nas redes de uma caméda
oculta, de 1 a 17 nas redes de duas camadas ocultas e de 1 a 11 nas-redes de trés
camadas ocultas. Nos neurdnios das camadas ocultas de todas as redes foi adotada
funcao de ativagao sigmoidal (tansig).

A camada de saida de todas as redes foi composta por apenas um
neurdnio, apresentando fung¢do de ativagao linear (purelin) ou sigmoidal (tansig).
Todas as redes foram projetadas para fornecer como saida o numero de acidentes
da curva analisada, no intervalo de tempo considerado neste trabalho.

A previsao do numero de acidentes pode ocorrer acima ou abaixo do valor
esperado (real) devido ao erro intrinseco de cada modelo. As redes que apresentam
0 neurdnio da camada de saida com fungdo de ativagdo purelin podem,
eventualmente, produzir resultados negativos. Para evitar essa incoeréncia de
resultados, um artificio denominado de clip foi introduzido nessas redes através do
programa computacional Matlab, cuja fungao foi automaticamente igualar a zero toda
saida negativa. As redes com o neurdnio da camada de saida com fungao tansig,
nao apresentam esse inconveniente.

O algoritmo de treinamento utilizado foi o de Levemberg Marquadt e todas
as redes testadas foram do tipo feedforward. O treinamento das redes foi do tipo
supervisionado, adotando-se como numero maximo de 50 itera¢des de treinamento
para metade das redes consideradas no estudo, e 100 iteragbes para a outra
metade.

Foi escolhida uma nomenclatura para as redes de forma a representar, pela
ordem, as seguintes caracteristicas: nUmero de parametros de entrada, fungéo de

ativacdo do neurénio da camada de saida, numero de neurénios em cada camada
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oculta (e numero de camadas ocultas) e numero de iteragdes do treinamento. Desta
forma, a denominagdao das redes deste trabalho comega com um numero
correspondente a quantidade de variaveis de entrada, seguido das letras “Ec” para
as redes “clipadas” com funcao de ativagao purelin no neurbnio de saida ou pelas
letras “Et” para as redes com fungao de ativacédo tansig no neurénio de saida. Nas
redes de uma camada oculta, segue um numero e a letra “n”, que representa o
numero de neurdnios desta camada. Para as redes com duas camadas ocultas, sdo
2 numeros separados por um trago e seguidos pela letra “n”. Cada numero é a
quantidade de neurdnios da primeira e da segunda camada oculta. Para as redes de
trés camadas ocultas, acrescenta-se um traco e um terceiro numero, entre o
segundo numero e a letra “n”. Este terceiro numero é a quantidade de neurénios
desta terceira camada oculta. Finalmente, apds a letra n, segue um numero, 50 ou
100, que representa o numero de iteragbes do treinamento desta rede.

Por exemplo, a rede 6Ec7-7-7n50 &€ uma rede com 6 entradas, com fungao
de ativacao purelin no neurdnio da camada de saida, com 3 camadas ocultas de 7
neurdnios em cada uma e foi treinada com 50 iteragdes.

Cada rede com mais de uma camada oculta, utilizada neste trabalho, foi
concebida adotando-se o mesmo numero de neurdnios por camada oculta.

Considerando o numero de variaveis de entrada, o numero de camadas
ocultas, o numero e fungao de ativagao dos neurdnios, e o numero de iteragdes para
o treinamento, foram experimentadas 438 redes. A tabela 8 resume o numero de

redes conforme suas configuragdes.
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TABELA 8 - CONFIGURACAO DAS REDES E QUANTIDADE

1 camada oculta 2 camadas ocultas 3 camadas ocultas
,Nf’ N° de redes 'N." N° de redes ,N_" N° de redes
Redes maximo 50 100 maximo 50 100 maximo 50 ]00 Total
de R itera- itera- de R itera- itera- de : itera- itera-
it goes ¢oes el ¢oes ¢oes Llls ¢oes ¢oes
nios nios nios
4Ec 11 7 7 11 7 7 11 7 7 42
4Et 11 7 g 11 7 7 11 7 T 42
5Ec 11 7 7 11 7i 7 9 6 6 40
5Bt 13 8 8 9 6 6 9 6 6 40
6Ec 18 15 15 17 11 11 9 6 6 64
6Et 17 12 12 15 9 9 9 6 6 54
7Ec 9 8 8 9 6 6 7 5 5 38
7E¢t 9 6 6 9 6 6 i 3) 5 34
8Ec 15 10 10 11 7 ) 7 5 5 44
8Et 11 7 £ 9 7 7 7 6 40
Total 87 87 73 73 59 59 438

34 MODELOS ESTATISTICOS

Neste trabalho, foram utilizados também alguns modelos estatisticos
tradicionais para a previsao do numero de acidentes nas curvas rodoviarias
analisadas, para que se pudesse fazer uma posterior comparagao do desempenho
das RN’s com os mesmos. Os modelos estatisticos utilizados neste estudo séo os

descritos a seguir.
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3.4.1 Regressao linear multipla

A analise por regressao linear multipla envolve uma variavel dependente e
duas ou mais varidaveis independentes ou explicativas. O seu objetivo é o
estabelecimento de uma equacao linear para predizer os valores da variavel
dependente, para valores fornecidos das diversas variaveis independentes. A
determinagéo desta equacado pode ser feita através do método dos minimos
quadrados. Segundo STEVENSON (1981), a forma geral da equacgao de regressao

linear multipla é a seguinte:

y=a-+ bi.x1+boXxo + by Xz + ... + bk. Xk (12)

em que: y = variavel dependente,
a =ordenada de interceptagdo do eixo Y,
b; = parametros da equacgao,

Xj = variaveis independentes.

Neste trabalho, foi usado o programa computacional Matlab 6.5 para
implementar os modelos de regressao linear multipla. Como esse programa trabalha
com matrizes, a equacao geral da regressao linear expressa matricialmente é

(Mathworks, 2002):

y=XB+e (13)

em que: y = vetor de n linhas por 1 coluna das observagdes,
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X = matriz de n linhas por p colunas dos regressores (variaveis
independentes),
B = vetor de p linhas por 1 coluna dos parametros,

¢ = vetor de n linhas por 1 coluna dos erros.

Fazendo analogia desta nomenclatura com este trabalho, a variavel y
representa o numero acidentes, e a matriz X € o conjunto dos dados de entrada de
todas as curvas, ou seja, cada coluna de X corresponde as caracteristicas de uma
certa curva como raio, angulo central, desenvolvimento, velocidade operacional,
superelevagao, volume de trafego, condicdo do tempo e outras.

A solugdo da equagédo acima, determinada pelo método dos minimos

quadrados, € um vetor b, estimado para o vetor de parametros . Logo,

b=p=X".X)"X"y (14)

Apés a implementagdo do modelo com a determinagdo do vetor b, os

valores preditos (y) para a variavel dependente podem ser calculados pela

expressao:

y=Xb=Hy, (15)

em que: H=X"X)"x" (16)
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Desta forma, foram calculados cinco modelos lineares de previsdo de
acidentes, que se diferenciaram pelo nimero de variaveis independentes, que foram
de 4 a 8 entradas (L4E, L5E, L6E, L7E e L8E). As variaveis adotadas em cada um
destes modelos foram as mesmas utilizadas nas modelagens por redes neurais,

para possibilitar a comparagao entre estes modelos.

3.4.2 Modelo de Poisson

Proposta por Poisson em 1837, a distribuicdo de Poisson € um caso
particular da distribuigdo binomial quando N tende ao infinito e p tende a zero,
enquanto o produto N.p é igual a A (MATHWORKS, 2002). N € o numero de
tentativas para se obter o resultado sucesso ou falha, e p representa a probabilidade
de ocorrer o sucesso, enquanto A é o parametro de Poisson, constante para uma
distribuicao, sendo seu valor dependente do intervalo de confianga adotado.

Na distribuicdo de Poisson, a média e a variancia sao iguais entre si e iguais
ao parametro A. A equacgao (17) representa a fungéo de densidade probabilistica de

Poisson.

AN
p(y) =f(y | A)=—y—!e (17)

em que:

y = variavel dependente (vetor de n linhas por 1 coluna das observagoes).
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O modelo de Poisson emprega uma relagdo exponencial entre A, X e B,
dada pela equagdo (18), que assegura um numero de acidentes sempre nao

negativo (MIAOU e LUM, 1993).

A=e*P (18)
em que:
X = matriz de n linhas por p colunas dos regressores (variaveis
independentes),

B = vetor de p linhas por 1 coluna dos parametros.

Desta forma, foram desenvolvidos cinco modelos de previsdao de acidentes,
utilizando a regressao de Poisson, com auxilio do programa computacional Matlab
6.5. Estes modelos se diferenciaram pelo niumero de variaveis independentes, que
foram de 4 a 8 entradas (P4E, PS5E, P6E, P7E e P8E). As variaveis adotadas em
cada modelo foram as mesmas utilizadas nas modelagens por redes neurais e

regressao linear.
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4 RESULTADOS DA MODELAGEM

4.1 MODELO POR REDES NEURAIS

O desempenho das redes foi avaliado através da raiz quadrada do erro
medio quadratico (rmse) de treinamento e de teste. Como as redes foram treinadas
com os dados de entrada e saida normalizados para a faixa de intervalo -1 e 1, o
erro médio quadratico (mse) foi dividido por 2 e o resultado, apds a extragao da raiz
quadrada, foi multiplicado por 100, para se obter o valor percentual. Desta forma, o
rmse representa a porcentagem de erro em relagédo a escala de acidentes cujos
limites do intervalo de variagao sao o valor minimo 0 e o valor maximo 45. Os rmse’s
foram determinados durante o processamento dos dados através do programa
computacional Matlab 6.5, porém podem ser calculados pela equagéao (19), para os

conjuntos de treinamento e de teste.

~\2
rmse = [MJQ*IOO (19)

y = saidas reais normalizadas;

y = saidas normalizadas previstas pela rede;

n = numero de casos.

A tabela 9 mostra as redes (levando-se em conta o numero de parametros

de entrada) que foram consideradas de melhor desempenho por apresentarem os
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menores erros, tanto de teste como de treinamento. Nas 12 redes da tabela 9, os
rmse’s de treinamento se situaram no intervalo entre 8,05% e 10,56%, e os rmse’s
de teste ficaram no intervalo entre 8,24% e 9,83%. Estes resultados indicam que

estas redes tiveram um numero adequado de iteragdes para o treinamento.

TABELA 9 - RMSE'’s DAS MELHORES REDES

rmse (%)
Rede

Treinamento Teste

4Ec5-5n50 9.9 9,83
4Et3n50 10,56 9,72
5Ec3n50 10,49 9,79
5Et3n50 10,48 9,71
6Ec8n50 8,62 8,35
6Ec3-3n100 8,87 8,62
6Et7n50 8,05 8,83
7Ec2-2n100 9,50 8,24
7Et2n50 9,36 8,60
8Ec2-2-2n50 9,48 \ 8,32
8Et3-3-3n50 8,39 8,56
8Et5n100 9,02 8,24

Considerando-se todas as redes estudadas, as que apresentaram os
menores erros de treinamento nao tiveram necessariamente os menores erros de

teste. Todas as redes que apresentaram rmse de treinamento abaixo dos valores
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apresentados para as redes da tabela 9 tiveram altos rmse de teste, o que
prejudicou os seus desempenhos. E quanto menor foi o rmse de treinamento, maior
foi o rmse de teste. Esta caracteristica de baixo valor de rmse de treinamento e alto
valor de rmse de teste é tipica de excesso de iteragbes para treinamento. Das 438
redes testadas, muitas apresentaram erro de treinamento menor do que o limite
inferior mostrado na tabela 9. Pode ser citado o caso da rede 6Et11-11n100. que
apresentou o rmse de treinamento de 3,25%, porém o rmse de teste foi 24,39%.
Esta rede foi treinada excessivamente com 100 iteragbes e perdeu a capacidade de
generalizagdo. Reduzindo o numero de iteragdes do treinamento da rede 6Et11-
11n100 para 50 iteragbes, obteve-se a nova rede 6Et11-11n50. Mesmo com um
acréscimo do rmse de treinamento para 9,79%, este procedimento provocou a
reducao do rmse de teste para 12,26%.

Dividindo-se o erro percentual em faixas, foi determinada para as redes
4Ec5-5n50, 6Et7n50 e 8Et5n100, a frequéncia de casos por faixa de erro, tanto para
treinamento como para teste. Estas trés redes foram escolhidas por. estarem
incluidas dentre as redes consideradas de melhor desempenho mostradas na tabela
9; apresentam 4, 6 e 8 entradas que sao o menor, a média e o maior numero de
entradas adotado para as redes; uma delas apresenta neurbnio de saida com
funcao de transferéncia linear e as outras duas, sigmoidal; e ainda quanto ao rmse
de teste, duas delas apresentam o menor e o maior valor constante na tabela 9. Os
resultados para os conjuntos de treinamento e de teste sdo mostrados nas tabelas
10 e 11 respectivamente, onde se pode verificar que nestas trés redes, a frequéncia
de casos com erro até 5% é maior que 62% para treinamento e maior que 55% para
teste. E a frequéncia de casos com erro até 10% é maior que 87% para treinamento

e maior que 80% para teste.
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TABELA 10 - OCORRENCIA DE CASOS POR FAIXA DE ERRO NO CONJUNTO
DE TREINAMENTO DAS REDES

Rede 4Ec5-5n50 6Et7n50 8Et5n100

Erro de trein. N° de casos % N° de casos % N° de casos %

0% a 5% 396 62,3 448 70,4 428 67,3
>5% a 10% 162 25,5 124 19,5 139 21,9
>10% a 20% 46 7,2 27 4,3 42 6,6
>20% a 50% 30 4,7 32 5,0 23 3,6
>50% 2 0,3 5 0,8 4 0,6
Total 636 100 636 100 636 100

TABELA 11 - OCORRENCIA DE CASOS POR FAIXA DE ERRO NO CONJUNTO

DE TESTE DAS REDES

Rede

Erro de teste N° de casos

0% a 5%

>5% a 10%

>10% a 20%

>20% a 50%

>50%

Total

4Ec5-5n50

114

57

24

11

0

206

%
55,3
27,7
(3174
53

0

100

6Et7n50

N° de casos

126

40

23

14

3

206

%
61,2
19,4
11,2
6,8
1,4

100

8Et5n100
N°de casos %
122 59,2
51 24,8
28 13,6
5 2,4
0 0
206 100
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Em complementagédo a analise do desempenho das redes por faixas de
erro, as figuras 6 e 7 apresentam respectivamente os histogramas de erro percentual
(desta vez considerando o sinal do mesmo), para as situagdes de treinamento e
teste da rede 8Et5n100. Dentre as trés redes constantes na tabela 11, a rede
8Et5n100 teve um desempenho levemente superior quando considerado a

freqiéncia de casos com erro de teste até + 10%.

80
70
60
Rede 8Et5n100
50 - Conjunto de treinamento: -

636 casos

N° de casos

! |
-60 -40 -20 0 20 40 60
Erro percentual

FIGURA 6 - HISTOGRAMA DA REDE 8Et5n100 - CONJUNTO DE TREINAMENTO
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Erro percentual

FIGURA 7 - HISTOGRAMA DA REDE 8Et5n100 - CONJUNTO DE TESTE

O desempenho dos modelos de RN’s também pode ser observado
graficamente, tanto para o conjunto de treinamento como para o de teste, quando o
nuamero previsto de acidentes pela rede, para cada curva (ou caso), € comparado
com o numero real de acidentes ocorridos nas mesmas. As figuras 8 e 9 mostram
para a rede 8Et3-3-3n50 os graficos que relacionam o numero real de acidentes com
0 numero previsto de acidentes por curva, correspondentes aos conjuntos de
treinamento e de teste respectivamente. Estes graficos apresentam no eixo x
(horizontal) o numero real de acidentes e no eixo y (vertical) o nUmero previsto de
acidentes, sendo que cada caso esta representado por um pequeno circulo. A
bissetriz entre os eixos x e y representa a situacao ideal onde a previsao € igual ao
real. Portanto, quanto maior for o afastamento destes circulos da bissetriz, maior

sera o erro. O erro do modelo pode ser visualizado no grafico pela comparagao entre
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a bissetriz dos eixos e pela reta obtida pelo método dos minimos quadrados para
ajustar o agrupamento dos pontos (circulos) do grafico. Além da reta de ajuste e sua
equacao, consta no grafico o coeficiente de determinacdo R do correspondente

ajuste linear.

45— : -

” acidentes
40! ~ ] ajuste linear
previsto = real
35
Y ,
& | Rede 8Et3-3-3n50
c 30+ )
% Conjunto de treinamento:
g 25 636 casos
©
O
2 20
> = :
2 Ajuste linear:
o L e y = (0.43) x + (1.78)
1 R=0.658

0 10 20 30 40
N° real de acidentes

FIGURA 8 - GRAFICO DE ACIDENTES (REAL X PREVISTO) DA REDE 8Et3-3-
3n50 — CONJUNTO DE TREINAMENTO
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z 30
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©
£ 20
§ Ajuste linear:
2 Wy ; 1y = (0.264) x + (2.07)
Z 2 )
100 : R = 0.555

20 30 40
N° real de acidentes

FIGURA 9 - GRAFICO DE ACIDENTES (REAL X PREVISTO) DA REDE 8Et3-3-
3n50 - CONJUNTO DE TESTE

As figuras 10 e 11 apresentam os graficos que relacionam o nimero real de
acidentes com o numero previsto de acidentes por curva, para os conjuntos de

treinamento e de teste da rede 6Ec8n50, respectivamente.
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FIGURA 11- GRAFICO DE ACIDENTES (REAL X PREVISTO) DA REDE 6Ec8n50 —

CONJUNTO DE TESTE
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Pode-se dizer que, observando-se os graficos das figuras 8, 9, 10 e 11,
estes modelos obtidos por RN’s estdo, de maneira geral, estimando numero de
acidentes abaixo do valor real para casos com elevado numero de acidentes, e
estdo estimando acima do valor real para casos com baixo nimero de acidentes. E
ainda, quanto maior o numero de acidentes, maior esta sendo o erro da estimagéo.

Entretanto, os casos com grande numero de acidentes sdo poucos e com
isso as redes nao adquirem com o treinamento, adequada capacidade de
generalizagao para previsdes onde se espera alto nimero de acidentes. Por isso, &
dificil de se ter bons resultados em curvas mais perigosas, onde suas variaveis
tenham tendéncia de causar mais acidentes.

Pode ser observado nos graficos das figuras 8, 9, 10 e 11 que a maioria dos
casos, excluidos aqueles de alto numero de acidentes, esta agrupada mais proxima
da bissetriz dos eixos, revelando um menor erro de previsdo do numero de
acidentes. As redes atingiram melhor capacidade de previsao para baixo numero de
acidentes devido a presenca no conjunto de treinamento do maior nimero de casos
apresentando também poucos acidentes. Desta forma, as redes estdao fazendo
previsdes boas (com erros menores que 10%) na maioria (mais de 80%) dos casos.

Outro tipo de verificagdo de desempenho de modelos de previsdao de
acidentes pode ser adotado, como foi proposto por MIAOU e LUM (1993) para
avaliar o desempenho dos quatro modelos desenvolvidos em seu trabalho (dois de
regressao linear e dois de Poisson). Aqueles autores aplicaram modelos de previsao
de acidentes ao conjunto de dados, fornecendo o numero previsto de acidentes de
todos os casos (curvas), cujo somatoério pode ser comparado com o total real de

acidentes. Este procedimento de analise de desempenho também foi aplicado no
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presente trabalho. A tabela 12 apresenta para os conjuntos de treinamento e de
teste os totais reais de acidentes e os totais previstos por seis redes, sendo trés
delas constantes também na tabela 9 e, portanto. classificadas anteriormente como
“‘melhores redes”. Observa-se na tabela 12 que a rede 4Ec3-3-3n100 foi a que mais
aproximou o total previsto do total real de acidentes, referentes ao conjunto de teste,
embora apresente um rmse de teste maior que de outras redes. Esta situagéo se
deve ao fato de que alguns erros de previsao do numero de acidentes sdo negativos
e outros sao positivos, e no somatério estes erros se compensam parcialmente,
tornando o erro total menor. Por este motivo este método de avaliar o desempenho
das redes e de outros modelos de previsao de acidentes pode ser considerado nao

satisfatorio.

TABELA 12- COMPARACAO DO TOTAL REAL DE ACIDENTES COM O TOTAL
PREVISTO PELAS REDES

Total de Real Previsto Rmse (%)
acidentes pela RN
Rede Trein. Teste Trein. Teste Trein. Teste
4Ec3-3-3n100 2060,1 732,4 10,13 13,92
5Ec3n50 2059,1 652,0 10,49 9,79
6Ec5n100 2022,0 915,1 871 2587
2022 740
7Ec2-2n100 20216 651,4 9,50 8,24
7Et7n100 856,4 SEr2 11,90 15,41

8Et5n100 1995,1 656,3 9,02 8,24
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42 MODELOS ESTATISTICOS

O desempenho dos modelos estatisticos foi verificado através do valor do
rmse, para facilitar a comparagdo com os modelos obtidos por RN’s. Para o
desenvolvimento dos modelos estatisticos deste trabalho. foi utilizado o mesmo
conjunto de treinamento das RN’s. Em seguida, o mesmo conjunto de teste das RN’s
foi utilizado para testar os modelos estatisticos obtidos. A tabela 13 apresenta os
rmse’s dos modelos obtidos por regressao linear e de Poisson, com 4, 5 6, 7 e 8
entradas, que correspondem as mesmas variaveis utilizadas para as RN'’s ja

descritas e que constam na tabela 7.

TABELA 13 — RMSE’s DOS MODELOS ESTATISTICOS

rmse (%)
Nﬁ:jneero Modelo linear Modelo de Poisson
ghiradas Trein. Teste Trein. Teste
4E 10;75 9,91 10,82 9,95
5E 10,75 9,91 10,82 9,95
6E 10,41 9,23 10,21 8,99
7E 10,41 922 10,21 8,99

8E 10,41 9,22 10,21 8,99
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Os valores dos rmse’s de todos 0os modelos constantes na tabela 13 ficaram
proximos uns dos outros, poréem com pequena vantagem para os modelos com um
numero maior de variaveis de entrada.

Dividindo-se o erro percentual em faixas, foi determinado para o modelo
linear de 8 entradas (L8E) e para o modelo de Poisson de 8 entradas (P8E), a
frequéncia de casos por faixa de erro, tanto para o conjunto de treinamento como
para o de teste. Os resultados do conjunto de treinamento e de teste sdo mostrados
nas tabelas 14 e 15 respectivamente, onde se pode verificar que nestes dois
modelos, a freqiéncia de casos com erro até 5% é maior que 54% para treinamento
e maior que 49% para teste. E a frequiéncia de casos com erro até 10% é maior que

86% para treinamento e maior que 84% para teste.

TABELA 14 - OCORRENCIA DE CASOS POR FAIXA DE ERRO NO CONJUNTO
DE TREINAMENTO DOS MODELOS ESTATISTICOS

Modelo L8E P8E
Erro de trein.  N° de casos % N° de casos %
0% a 5% 347 54,6 390 61,3
>5% a 10% 208 32,7 158 24,8
>10% a 20% 51 8,0 55 8,7
>20% a 50% 25 3,9 28 4.4
>50% 5 0,8 8 0,8

Total 636 100 636 100
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TABELA 15 - OCORRENCIA DE CASOS POR FAIXA DE ERRO NO CONJUNTO
DE TESTE DOS MODELOS ESTATISTICOS

Modelo L8E P8E
Erro de teste  N° de casos % N° de casos %
0% a 5% 101 49,0 114 56.3
>5% a 10% b 35,0 61 29,6
>10% a 20% 26 12,6 24 137
>20% a 50% 7 3,4 7 3,4
>50% 0 0 0 0
Total 206 100 206 100

Para complementar a analise do desempenho dos modelos estatisticos por
faixas de erro, as figuras 12 e 13 apresentam respectivamente os histogramas de
erro percentual (considerando o sinal do mesmo), para o conjunto de treinamento e
para o de teste do modelo P8E. Comparando com as trés redes constantes na
tabela 11, observa-se que o modelo P8E teve um desempenho levemente superior

quando considerado a frequéncia de casos com erro de teste até + 5%.
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O desempenho dos modelos estatisticos também pode ser observado pelo

grafico numero real de acidentes por numero previsto de acidentes, tanto para o

conjunto de treinamento como para o de teste. Este tipo de grafico ja utilizado no

item 4.1 permanece com as mesmas caracteristicas e informagdes ja explicadas. As

figuras 14 e 15 correspondem respectivamente aos graficos dos conjuntos de

treinamento e de teste do modelo L8E, e os graficos para o modelo P8E podem ser

vistos nas figuras 16 e 17.
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Observa-se nos graficos das figuras 14, 15, 16 e 17, que os modelos
estatisticos L8E e P8E estao estimando numero de acidentes abaixo do valor real
para casos com elevado numero de acidentes, e acima do valor real para casos com
baixo numero de acidentes. E ainda, quanto maior o nimero de acidentes, maior é o
erro da estimacao.

Procedendo de forma semelhante aos modelos obtidos por RN’s no item
4.1, foi aplicado o procedimento de verificagdao de desempenho do modelo adotado
por MIAOU e LUM (1993). Portanto, foi determinado o somatério do nimero previsto
de acidentes de todos os casos (ou curvas) de cada conjunto de dados, para cada
um dos modelos estatisticos. A tabela 16 apresenta para os conjuntos de
treinamento e de teste os totais reais de acidentes e os totais previstos para os

modelos linear e de Poisson, todos eles com numero de variaveis de entrada de 4
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até 8. Observa-se na tabela 16 que os modelos linear e o de Poisson de 6, 7 e 8
entradas previram corretamente o somatério do numero de acidentes para o
conjunto de treinamento. Entretanto, esse desempenho aparentemente excelente
pode ser considerado falso, conforme se pode comprovar para os modelos L8E e
P8E, através dos graficos apresentados nas figuras 14 e 16. Nesses graficos, se
observa a nao coincidéncia de todos os acidentes com a bissetriz dos eixos, e ainda
confirmado pela reta de ajuste linear dos acidentes previstos. Da mesma forma que
para os modelos obtidos por RN'’s, este método de avaliar o desempenho das redes
ou de outros modelos de previsao de acidentes nao é satisfatério, porque alguns
erros de previsao do numero de acidentes sao negativos e outros sao positivos e, no
somatorio, estes erros se compensam parcialmente, sendo que, particularmente no

caso dos modelos L8E e P8E, os mesmos se anularam.

TABELA 16 - COMPARACAO DO TOTAL REAL DE ACIDENTES COM O TOTAL
PREVISTO PELOS MODELOS ESTATISTICOS

Previsto
Total de Real
acidentes Modelo linear Modelo de Poisson
N° de entradas Trein. Teste Trein. Teste Trein. Teste
4E 2059,0 656,9  2059,0  655,1
5E 2059,0 656,6 2059,0 6542
6E 2022 740 2022,0 662,0 2022,0 668, 1
7E 2022,0 662,0 2022,0 668,1
8E 2022,0 661,8 2022,0 668,2
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4.3 COMPARACAO DE DESEMPENHO DOS MODELOS

Neste trabalho, foram utilizados 438 redes neurais, 5 modelos de regressao
linear e 5 modelos de Poisson para a previsdo do niumero de acidentes em curvas
horizontais. Conforme os valores dos rmse’s das 12 redes de melhor desempenho
apresentados na tabela 9 e pelos rmse’s dos modelos estatisticos apresentados na
tabela 13, pode-se comparar o desempenho destes modelos. Observa-se que todas
as redes da tabela 9 que apresentam 6, 7 e 8 entradas estdo com rmse de
treinamento e de teste menores do que os correspondentes rmse’s dos modelos
estatisticos linear e de Poisson com qualquer numero de entradas. As redes da
tabela 9 com 4 e 5 entradas também apresentam rmse de treinamento e de teste
inferiores aos correspondentes r<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>