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BOFFO, G. HFormatos e técnicas de modelos de previsdo de atéde2011. Dissertacéo
(Mestrado em Engenharia) — Universidade Feder&iddsrande do Sul, Brasil.

RESUMO

A ampliacdo acelerada da demanda por transportés especificamente pelo
transporte rodoviario, tem provocado um aumentaesgivo no numero de acidentes de
transito nesse ambiente. Consequentemente, a cedogéacidentes de transito tem sido um
grande desafio para os pesquisadores e gestor@eaaodoviaria. Porém, os acidentes de
transito sdo eventos complexos se consideradosv@sak fatores que podem influencia-los.
Dentro desse contexto esta dissertacdo apresentastudo de modelos de previsao de
acidentes, que podem ser utilizados para a avaliai potencial de seguranca em
determinados locais, identificacdo e classificad@docalidades perigosas ou com propensao
a acidentes e avaliacdo da eficacia de medidasetteora da seguranca. Nessa dissertacéao €
apresentado um levantamento teorico e metodol@psomodelos de previsdo de acidentes,
identificando as principais varidveis adotadas lwermo as técnicas utilizadas. Para cada
modelo revisado foram verificadas as principaisr@ificas e limitacdes, e ainda, a analise das
variaveis mais influentes presentes nesses modéps, € feita uma comparacao de duas
abordagens distintas para estimar modelos de Arede acidentes. A primeira consiste em
estimar a ocorréncia de acidentes em segmentosadaom as mudancas de caracteristicas
dos elementos de infraestrutura. O segundo rela@dnequéncia de acidentes para um anico
elemento de infraestrutura da via, chamado naafilest internacional de entidade (ex:
intersecdo, curva, tangente, etc.), com base ap®masriavel relacionada ao volume de
trafego. O estudo baseado na comparacdo dessasadaetagens para a previsao de
acidentes revelou que a utilizacdo do volume degtdcomo Unica variavel independente
apresenta resultados semelhantes ou até melhoee®sqmodelos baseados em diversos

elementos de infraestrutura da rodovia.

Palavras-chave: Seguranca Viaria, Modelos de Riews Acidentes de Transito, Modelos

Lineares Generalizados.



ABSTRACT

The enlargement and the accelerated developmemamdgportation systems, more
specifically the land system, have caused the nundferoad accidents to increase
significantly. Therefore, the reduction of road ideats has been a great challenge for
researchers and managers in the field of landgatetion. However, considering the various
factors that may influence them, road accidentcangplex events. In this context, this paper
presents a study of accident prediction modelsdhatbe used to assess the safety potential in
certain locations, identify and rank dangerous tiooa or areas prone to accidents and
evaluate the effectiveness of safety improvemenasmes. Initially, a theoretical and
methodological review of accident prediction modeds presented, and both the main
variables adopted and the methodologies employedidantified. The main differences
between all models reviewed and their limitatiome presented, and the most influential
variables are analyzed. In a second moment, a asopaof two different accident prediction
methods is performed. The first method consistssitimating the occurrence of accidents in
road sections with changes in the characteristiaafrastructure elements. The second one
relates the frequency of accidents based on aesinfyhstructure element (intersection, curve,
tangent, etc.) based on traffic volume only. Thalgtbased on the comparison of these two
methods found that the use of traffic volume asothlg independent variable yields similar or
even better results than the models based on @l infrastructure elements.

Key words: Road Safety, Accident Prediction Mod@&eneralized Linear Models.
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1. INTRODUCAO

1.1. Comentérios Iniciais

A Organizacao Mundial de Saude (WHO) apresentoestondo com dados de 2007
mostrando que o Brasil tem o quinto maior nUmerandetes no transito de todo o mundo
(WHO, 2009). De acordo com o mesmo estudo, em tw@absolutos, a quantidade de ébitos
no Brasil (35,1 mil) s6 é inferior ao de quatroseat india (105,7 mil), China (96,6 mil),
Estados Unidos (42,6 mil) e Russia (35,9 mil). Réleando esses numeros com a populacao,
o Brasil ocupa uma posicao intermediaria, com litslpara cada 100 mil habitantes. Sendo,
nesse caso, superior aos Estados Unidos (13 diatascada 100 mil habitantes) e inferior a
Russia (25 6bitos para cada 100 mil habitantese Estudo indicou que os maiores indices
se encontram no Leste do Mediterraneo e nos pafgeanos. E as menores taxas estao na
Holanda, Suécia e Reino Unido. A conclusdo da psaguque os acidentes rodoviarios ja

sdo a décima maior causa de mortes no mundozandi 1,2 milhdo de obitos por ano.

Frente ao cenario atual de mortes por acidenteamsito, diversas pesquisas tém
sido conduzidas no sentido de desenvolver o comestdo sobre o tema seguranca viaria
(GAO, 2003; Miranda e Braga, 2004; Nodari, 2003& forma geral, € consenso que 0sS
acidentes de transito séo resultados da combirgegdoversos fatores casuais que contribuem
para sua ocorréncia. Dessa forma, pesquisadoresiddo inteiro tém se dedicado a estudar

os fatores que sédo mais relevantes na ocorrén@aidentes de transito a fim de desenvolver
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medidas que, bloqueando ou reduzindo a a¢édo dessess, reduza também a ocorréncia dos
acidentes.

Entender como esses fatores contribuem para aéoctarde acidentes de transito e
medir o efeito de medidas corretivas concebidas paduzir a influéncia dos mesmos é
fundamental. Nesse contexto, os modelos de predis@ridentes surgem como ferramentas
estatisticas capazes de relacionar os fatorestmaintes de acidentes de transito a quantidade
de acidentes de transito permitindo a analise denp@l de geracdo de acidentes de

diferentes projetos/configuracdes viarias.

1.2. Tema e Objetivos

Esta dissertacéo trata do tema relacionado a owiarée acidentes rodoviarios que
esta incluido na area de seguranca viaria. Fazeta gasse estudo os fatores que estédo
relacionados e contribuem para a ocorréncia desaigd de transito, bem como os modelos

de previsdo da influéncia de tais fatores na onoiaédos acidentes.

O objetivo geral desse estudo é identificar ascjpais tendéncias no processo de
estimativa de modelos de previsdo de acidentesvidritis. Entre os objetivos especificos
relacionados ao estudo estdo: (i) a identificag® piincipais técnicas de modelagem; (ii) a
identificacdo das principais variaveis relacionagl@asidentes de transito e (iii)) a comparacéo
das diferentes abordagens adotadas atualmente adlagem da ocorréncia de acidentes de

transito em ambiente rodoviarios.

1.3. Justificativa do Tema e Objetivos

A reducdo do numero de acidentes de transito émeta constante do governo e
orgaos rodoviarios. A ocorréncia de acidentes @®esito € influenciada por diversos fatores.
Entender como esses fatores influenciam a ocoaédei acidentes de transito € um dos

desafios da pesquisa em seguranca viaria.

Estudos visando investigar a relacdo entre vagadei projeto geomeétrico, bem

como de outras variaveis, e a ocorréncia de a@dede transito tem sido realizados
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utilizando modelos mateméticos para prever a fregjaéde acidentes de transito. Tais

modelos relacionam a ocorréncia de acidentes dsitoéem varias localidades da rodovia, ao

trafego e as caracteristicas geométricas de caddidade. Por meio dos resultados dessa
modelagem, € possivel obter avancos na avaliac@otdacial de seguranca de locais da via,
na identificacdo e classificacdo de localidadesgpsas ou com propensao a acidentes, na
avaliacdo da eficicia de medidas de melhoria d&raega e o planejamento da seguranca.

E possivel apontar como uma das principais juatifias para a modelagem da
ocorréncia de acidentes de transito, a possibididklse atuar preventivamente na promocao
da seguranca viaria. Tais modelos podem serviugerge para avaliagdo das condi¢cdes de
seguranca de projetos viarios ainda na sua faseodeepcdo. Por meio dos modelos
calibrados, € possivel estimar o nUmero esperadicidentes de diferentes alternativas de
projeto, ainda antes da sua implantacdo. Essamafgio permite subsidiar a tomada de
deciséo e privilegiar opgao por projetos mais segur

1.4. Método

Esta pesquisa se caracteriza por ser de naturbeadap uma vez que objetiva gerar
conhecimentos, de aplicacdo pratica, dirigidoslécgo de problemas especificos. E ainda
caracterizada por ser predominantemente quan#taty por adotar procedimento
experimental, onde sdo selecionadas variaveis ejgns capazes de influenciar o objeto de

estudo.

Este trabalho iniciou por meio de uma revisao tedsobre a evolu¢cdo dos modelos
de previséo de acidentes de transito. Nessa rebissmmu-se identificar as principais técnicas
de modelagem adotadas e as variaveis utilizadase ngs de estudo. Esse levantamento
subsidiou a etapa seguinte, de escolha do méteakiséiso a ser utilizado no estudo. Por fim,
foi possivel proceder a coleta de dados e a moel®lata ocorréncia de acidentes de transito
por meio das abordagens revisadas. De posse ditsdes da modelagem foram comparadas
as abordagens adotadas no estudo. Resumidamemtétonlo adotado segue as etapas
apresentadas na figura 1.
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Revisao tedrica sobre
modelos de previsao de
acidentes de transito

Defini¢éo da técnica de - Artigo 1
modelagem a ser adotada

!

Definicdo das variéveisr‘t
—

canditadas a serem
adotadas na modelage

Obtencéao e uniformizaca
do banco de dados | ™

o

Calibracao dos modelos de
previsdo de acidentes d
transito

D

\ 4 — Artigo 2

Andlise estatistica dos
modelos calibrados

/

Identificacdo dos melhores
modelos e comparacao das
abordagens adotadas

Figura 1: Estrutura do método de trabalho

1.5. Delimitacdo do Trabalho

O referencial tedrico do estudo esta baseado,ipaimente, em trabalhos realizados
com dados internacionais. Dessa forma é baseadafermac¢fes que ndo correspondem a
dados coletados no Brasil. Grande parte das ref@eanalisadas apresentam resultados de
estudos realizados com dados dos Estados Unido8)(E$ demais séo, principalmente,
estudos realizados com dados da Europa e Asia.oTandvista as diferencas existentes no
ambiente viario de cada pais, os resultados obtideses estudos podem ser diferentes dos
resultados detectados no presente trabalho.
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Com relacdo aos dados utilizados, o estudo é timiéaanalise de um trecho de 214
quildmetros da rodovia BR-290 localizada no EstdddRio Grande do Sul e administrada
pelo Consorcio Univias. Essa rodovia é de pistgplEscom a existéncia de terceira faixa em
alguns trechos. A analise é realizada com dadesergk aos anos de 2008, 2009 e 2010.
Como existe uma dificuldade para obter dados cedakh referente aos acidentes de transito,
0 estudo ndo considerou fatores relacionados aodutmres envolvidos nos acidentes de

transito nem relacionados as condicfes climatioamamento do acidente.

As variaveis usadas no estudo referem-se aos diedio$raestrutura e de trafego da
rodovia. Esses dados foram disponibilizados pelpresa que administra a rodovia, sendo
uma parte referente ao levantamento técnico denbaga da mesma e outra parte referente

aos dados operacionais de volume e composicadafegar

1.6. Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta dividido em quatro capitulogri@®eiro capitulo apresenta uma
visdo geral do tema proposto destacando a impaatéiesse estudo. Esse primeiro capitulo
também destaca os objetivos da pesquisa, jusivcdd tema e objetivos, o método utilizado
e as limitagbes do trabalho.

O segundo capitulo é composto pelo artigo 1 quééoorum levantamento dos
estudos realizados sobre os modelos de previsdacikentes de transito. Com esse
levantamento percebe-se como e porque acontecesamvaucdes nos métodos de
modelagem utilizadas, salientando as limitacOesatta tipo de modelagem. Também sé&o
apresentados os objetivos de cada estudo, idamificas variaveis usadas e principalmente

as que mostraram maior influéncia nos resultados.

O terceiro capitulo é composto pelo artigo 2, eesgmta uma descricdo mais
detalhada dos métodos estatisticos utilizados &miles anteriores para prever a frequéncia
de acidentes de transito. Essa descricdo justfiescolha do tipo de modelagem proposta
para a aplicacdo nos dados levantados. A aplicdgada com o intuito de comparar duas
abordagens diferentes de estimar a frequéncia idenaes de transito. Em uma delas o

modelo é calibrado usando diversas variaveis dadsafrutura da rodovia (largura de pista,
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existéncia de rampa, volume de trafego, etc.), &mguna outra somente a variavel volume

de trafego é utilizada.

Por fim, o quarto capitulo retoma os conceitos dtudo, contextualizando os
principais resultados alcancados e os comparangoatdros estudos semelhantes. Assim,
sao estabelecidas as conclusdes, visando meltoestimativas realizadas para a frequéncia
de acidentes de transito em rodovias. Neste capidmhbém sdo propostas sugestbes para
trabalhos futuros, discutindo as diferentes aplieagde modelos de previsao de acidentes de

transito e como aplica-los vinculados aos objetdlas pesquisas.



2. PRIMEIRO ARTIGO

METODOS PARA PREVISAO DE ACIDENTES: UMA REVISAO DA LITERATURA

RESUMO

A reducdo dos acidentes rodoviarios € um grandafidegos pesquisadores e gestores de
transportes. Neste artigo busca-se, através deeuamtbmento tedrico e metodoldgico de
modelos de previsdo de acidentes de transito,ifidantas principais variaveis adotadas bem
como as técnicas utilizadas. Os modelos de prewvisdacidentes de transito relacionam a
ocorréncia de acidentes em varias localidades davia, ao trafego e as caracteristicas
geomeétricas de cada localidade. Tais modelos téersdis aplicacdes, tais como, a avaliacao
do potencial de seguranca de locais da via, idestio e classificacdo de localidades
perigosas ou com propensdo a acidentes, avaliag@dighcia de medidas de melhoria da
seguranca e planejamento da seguranca. A idegéficdas possibilidades de melhorias é
feita através da analise variaveis mais influeptesentes nos modelos revisados. Para cada

modelo revisado foram ainda identificadas suascpais diferengas e limitagoes.

Palavras-chave:Seguranca Viaria, Modelos de Previsdo de Acide¢e$ransito, Modelos

Lineares Generalizados.
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ABSTRACT

The reduction of road accidents is a major chabeiog transportation authorities. This article
aims at, by means of a theoretical and methodabgeview, identifying the key variables
and the methodology adopted in accident predictradels. Accident prediction models
relate the occurrence of accidents in various setgnaf motorways to both the traffic and
geometric characteristics of each segment. Suclelnd@ve several applications, such as the
assessment of the safety potential of road segmermsdentification and classification of
dangerous locations or areas prone to accidergsualuation of the effectiveness of safety
improvement measures and security planning. Thatifdmtion of possible improvements is
done by analyzing the most influential variablessgnt in the models reviewed. The main

differences between all models reviewed are presgenat well as their limitations.

Key- words: Road Safety, Accident Prediction Models, Generdliz@ear Models

1. INTRODUCAO

A ocorréncia de acidentes viarios é influenciada qiversas variaveis. Entre as
variaveis mais usadas estéo o fluxo de trafegoamscteristicas geométricas, as condi¢des de
superficie do pavimento, e as condi¢des climatidanodelagem estatistica € utilizada para
desenvolver os modelos de previsdo de acidentefiggéo de tais variaveis. Modelos que
relacionam a ocorréncia de acidentes em variadidadas da rodovia, ao trafego e as
caracteristicas geométricas de cada localidadeupussliversas aplicagfes tais como a
avaliacdo do potencial de seguranca de locais daaviidentificacdo e classificacdo de
localidades perigosas ou com propensao a acideni@galiacdo da eficacia de medidas de

melhoria da seguranca e o planejamento da seguranca

Inicialmente, os modelos de previsdo de acidentésos foram baseados em
modelos convencionais de Regressdo Multipla queemardos pressupostos de erros
distribuidos normalmente e de homocedasticidade sggnificam variancia do erro igual para
quaisquer valores da variavel preditora. Entretathit@rsos pesquisadores demonstraram que
as suposicdes dos modelos convencionais de Regressdar Multipla sdo violadas por

dados de acidentes de transito (Jovanis e Chai®, I19shua e Garber, 1990). Assim, 0s
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pesquisadores da &rea de seguranca viaria pasaasaotar a utilizacdo da Regresséo de
Poisson ou Regressdo Binomial Negativa, atravéstédaica de Modelos Lineares

Generalizados, para desenvolvimento de modelosedésfo de acidentes.

Entretanto os modelos que utilizam a distribuicd® Boisson apresentam
determinadas limitagBes. Uma delas é a considexd&@&me o nimero esperado de acidentes
por unidade de tempo é igual a variancia. Porémmeiitas analises de dados de acidente de
transito, a variancia mostra-se superior a médaim, a fim evitar a violacdo do pressuposto
do modelo de distribuicdo de Poisson, a distriluid@omial Negativa tem sido usada com
frequéncia na modelagem da previsao de acidentes.

Na distribuicdo Binomial Negativa a média e a varia podem ser tratadas
separadamente. Assim, a principal diferenca ergrenodelos que assumem a distribuicéo
Binomial Negativa em comparac¢éo a distribuicdo disg®n esta na possibilidade de analisar
casos onde os acidentes apresentam um padraotbatisgrerso, que é incompativel com a

distribuicdo de Poisson que assume igualdade erédéa e variancia.

O objetivo principal deste artigo € apresentar@dumao dos estudos realizados sobre
modelos de previsado de acidentes, identificanduriasipais variaveis adotadas bem como as
técnicas de modelagem utilizadas. Este artigo @ag@nizado em 4 secdes. As secdes 2 e 3
apresentam, respectivamente, o referencial teéaboe modelos de previsdo de acidentes e a
compilagdo dos fatores relacionados aos acidemtésadsito. Por fim, a secdo 4 contém as
conclusdes obtidas a partir da comparacao dosasstadisados.

2. MODELOS DE PREVISAO DE ACIDENTES DE TRANSITO

Com o objetivo de entender a relagao entre a freq@é@e acidentes de transito e as
caracteristicas geométricas e operacionais daviesjdiferentes métodos de modelagem
vem sendo adotadas pelos pesquisadores. Entre ©s adatados estdo: Modelos de
Regressdo Linear e Modelos Lineares GeneralizaG@odModelo de Regressédo Linear
utiizado é a Regressdo Linear Mdltipla, jA os MosdeLineares Generalizados sdo a
Regressao de Poisson e Regressao Binomial NegR&sguisas recentes mostram que na

Regressao Linear Mdltipla trés pressupostos nasasieitos quando aplicada na analise de
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acidentes, sendo esses a homocedasticidade, éneidastle valores negativos da variavel
dependente e a ocorréncia de distribuicdo normadrrm (Jovanis e Chang, 1986). Com o
intuito de solucionar os problemas associados amdelns de Regressao Linear Mdultipla,
esses autores propuseram a Regressdo de Poisssncdiicluiram que a Regressao de

Poisson é uma alternativa superior a Regressaaiquando aplicada na segurancga viaria.

2.1. Evolucéo dos modelos de previsdo de acidentes dartsito

Joshua e Garber (1990) pesquisaram a relagdo fatdtres geométricos da via e
acidentes com veiculos de carga, utilizando modeétofegresséo Linear e Regressdo de
Poisson. Novamente concluiram que as técnicas dges&io Linear utilizadas em sua
pesquisa ndo descreveram adequadamente o relaeiotbaentre acidentes com caminhao e
as variaveis independentes. JA& o modelo de RegrassdPoisson apresentou melhor
desempenho na representacao dessa relagao.

O modelo de Regressao de Poisson também foi diilizer Miaouet al. (1992)
para estabelecer a relacdo entre acidentes conmludesi e fatores geométricos de estradas
rurais. O modelo estimado sugeriu que o trafegaadi@édio anual por pista, a curvatura
horizontal e a inclinagdo das rampas eram cormlados significativamente com a
probabilidade de ocorrer um acidente com camini®@®m, no decorrer desse trabalho, uma
violacdo de um pressuposto do modelo de Poissoenimbntrada. Para usar o modelo de
Poisson é necesséario que a média e a varianciarifavel dependente sejam iguais. No
entanto, na maioria dos dados de acidente, a ea@iéla frequéncia de acidente nao é igual a

sua média.

Em 1993 um estudo complementar (Miaou e Lum, 1988 como principal
finalidade avaliar as propriedades estatisticasddis modelos de Regressdo Linear
convencionais e de dois modelos de Regressdo dsdAoiOs modelos estudados eram
comparaveis aqueles desenvolvidos em estudos praesdexplorando o relacionamento
entre acidentes e fatores geométricos de estr@daguatro tipos de modelos considerados
foram: um modelo de Regressao Linear Aditivo, umdel® de Regressédo Linear
Multiplicativo, uma Regressdo de Poisson Multigilca com funcdo exponencial e uma

Regressao de Poisson Multiplicativa com funcéo edmonencial. Nesse estudo os autores
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confirmaram que os modelos de Regressdo de PosBonsuperiores aos modelos de
Regressdo Linear na previsdo da ocorréncia de raegleAlém disso, constatou-se que o
modelo de Regresséo de Poisson com a funcdo exqpahive o melhor desempenho entre
0s quatro modelos avaliados. No mesmo estudo,tosealainda tentaram avaliar a existéncia
da grande variabilidade na frequéncia de acided&edransito. Assim, concluiram que,

guando existe sobredispersao (variancia maior qnédia) nos dados e o modelo de Poisson
€ usado, os coeficientes estimados do modelo termdser subestimados (apresentar valor
inferior ao real). Por causa disso, os autores rgage o uso de uma distribuicdo de

probabilidade mais geral como a Binomial Negativa.

As distribuicbes de Poisson e Binomial Negativaariorutilizadas em estudos
conduzidos por Shankast al. (1995) para relacionar acidentes de transito catards
geométricos e ambientais. Esse estudo teve cometivabpvaliar os efeitos desses fatores na
frequéncia de acidente em uma rodovia do Estad&akhington. Além da quantidade total
de acidentes em secdes da rodovia, os autores anametambém a quantidade de alguns
tipos especificos de acidentes. No final do tradbalh autores concluiram que os modelos de
regressao separados por tipo especifico de acdepresentaram melhores ajustes, sendo

isto estatisticamente confirmado.

Poch e Mannering (1996) utilizaram o modelo deesgfio Binomial Negativa para
modelar a frequéncia de acidentes em cruzament@ellevue em Washington. O estudo
forneceu um passo importante para desenvolver urbardagem sistematica e
estatisticamente defensavel para identificar osagtgs das melhorias possiveis em
intersecdes. Concluindo que a Regressao BinomightN@ € uma ferramenta com boa

capacidade de previsao, sendo eficiente sua gfilizaa previsédo de frequéncia de acidentes.

Uma abordagem diferente da tradicionalmente addtadapresentada por Persaud
et al. (2000). Ao invés de estimar os acidentes pardhdewiarios, esse estudo analisou
separadamente a quantidade de acidentes em estielspiecificas da rodovia como curvas e
retas utilizando regressdo através dos modelosaréee generalizados. As variaveis
independentes utilizadas no estudo foram fluxo rdéedo e geometria da estrada. Uma
variavel do tipo “dummy” foi utilizada para avaliderreno plano” e “terreno montanhoso”.

Os resultados mostraram que em curvas as variekeise diario médio anual, comprimento
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da secdo e grau de curvatura aumentam a quantigagigidentes de transito. Ja para as retas
somente as variaveis volume diario médio anual mpcionento da secdo aumentam a
quantidade de acidentes de transito. Além dissigtiexum nimero maior de acidentes de

transito em “terreno montanhoso”.

No mesmo ano Abdel-Aty e Essam Radwan (2000) atdin a distribuicdo
Binomial Negativa para prever a quantidade de atédede transito em funcéo das variaveis
volume diario médio anual, grau de curvatura haoialp comprimento da secao, pista e
larguras, em vias urbanas e rurais. O diferen@siedestudo é que os modelos também foram
desenvolvidos para explicar a influéncia das cartsticas do motorista, incluindo as
variaveis sexo (feminino e masculino) e idade (s&fm em trés classes). Os resultados
mostraram que a probabilidade de ocorréncia demaigd de transito aumenta com o0 aumento
do tradfego diario médio anual, grau de curvaturdazbatal e comprimento da se¢do. Com
relagdo aos condutores concluiram que condutoresedo masculino tem tendéncia a se
envolver em acidentes de transito relacionadoxeesso de velocidade. E ainda, o aumento
do trafego diario médio anual por faixa aumentaabgbilidade de ocorréncia de acidentes
em todas as idades. Porém, o efeito relacionadiaavariavel € maior para os condutores
jovens e idosos do que para os condutores de deada.i Portanto, os condutores mais jovens
e idosos sofrem mais problemas do que condutoresede idade quando existe grande

volume de trafego.

Contrariando a tendéncia do uso de modelos de s&pelineares generalizados
baseados na distribuicdo Binomial Negativa Gre®@038) utilizou modelos baseados na
distribuicdo de Poisson para prever a taxa de @aigdale transito em 1036 intersecoes e 142
km de segmentos viarios da Dinamarca. Neste estutistribuicdo de Poisson foi escolhida
simplesmente por ser mais facil de usar e, comstuale foi planejado e iniciado no ano de
1990, a distribuicdo de Poisson era a unica solugaeel com o software estatistico
disponivel no momento. Como resultado constatogugea variavel volume de trafego tem
maior poder de explicacdo principalmente para odatos de intersecdes. Ja para os modelos
de segmentos rodoviarios, outras variaveis congutarda via, nimero de acessos e uso do
solo também se mostraram variaveis significativamgortantes para prever a niamero de

acidentes.
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Ainda, no ano de 2004 Hauer (2004a) desenvolveumodelo de previsdo de
acidentes usando a distribuicdo Binomial NegatAavariavel dependente utilizada foi o
namero de acidente por ano, e as independente® foaeacteristicas geométricas da via e
fluxo de trafego. O autor sugeriu maneiras pardwtra forma funcional a cada uma das
variaveis do modelo, e observou que a equacdo moeek ter componentes multiplicativos
e aditivos. O componente multiplicativo € utilizapgara explicar a influéncia das variaveis
existente ao longo de uma rodovia (tal como a hargla pista), enquanto que o componente

aditivo explica a presenca de pontos perigososdtab rodovias com pontes estreitas).

Em um estudo complementar Hauer (2004b) aplicou adefo estatistico
mencionado anteriormente a frequéncia de acidel@dgansito em quatro estradas urbanas.
Os modelos propostos avaliaram o numero de acklgrde ano em funcdo das variaveis
independentes volume diario médio anual, percerdaataminhdes, grau de curvatura e
comprimento de curvas horizontais, classe das megee do comprimento de curvas
verticais, largura da pista, limite de velocidagentos de acesso, a presenca e a natureza de
estacionamento. Os resultados apontaram como e&idignificativas o volume diario

médio anual, nimero de entradas comerciais de autme limite de velocidade.

Em um estudo desenvolvido em Porto Alegre, camitalRio Grande do Sul,
apresentou modelos para previsdo de acidentesadsittr em vias arteriais urbanas. O
objetivo do trabalho foi gerar modelos de previso acidentes de transito a partir de
variaveis relacionadas a exposicdo e a caractagstriarias. Foi utilizada a técnica de
Modelos Lineares Generalizados com distribuicad®aisson para relacionar a quantidade de
acidentes de transito com as caracteristicas siaride trafego. Os modelos de previsédo de
acidentes de transito calibrados explicaram mais60® da variabilidade dos dados,
comprovando a relacdo entre os acidentes de wéaesds variaveis estudadas (Cardoso,
2006).

No mesmo ano, utilizando Regressdo Binomial Negativn estudo realizado em
intersecdes rurais da Geodrgia (Jutaelal, 2006) revelou que a variadvel volume de trafego
afeta significativamente o desempenho global darsega em intersecdes, independente do

tipo de cruzamento. Ja a significancia das vamavelacionadas as caracteristicas
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geométricas das intersec¢des varia em fungdo dodi#poruzamento assim como o tipo de

acidente.

Em um estudo mais recente Kiet al. (2007) propuseram um modelo para
relacionar os acidentes ocorridos em intersec¢céesdovias rurais do Estado da Gedrgia
(EUA). As caracteristicas geométricas e ambientidlizadas para medir a correlacdo foram:
tipo de pavimento, tipo de sinalizacdo, largura plataforma da via, quantidade de
movimentos conflitantes, tipo e angulo de colisgmdi¢coes atmosféricas, nivel de trafego,
entre outras. O método utilizado foi baseado nailoliscdo logistica. Os resultados indicaram
que existe uma relacdo entre as caracteristicaeatais e geométricas das interseccoes e 0s

acidentes ocorridos nestes locais.

Com a utilizacdo de modelos lineares generalizallogk et al. (2010)
desenvolveram modelos de previsao de acidentewvjgaraxpressas da Coréia. Os resultados
mostraram que os acidentes de transito nessapeiksn ocorrer com mais frequéncia em
segmentos da estrada onde o volume de trafego &auhefiorma descontinua, como aqueles
gue possuem pedagio. Esses resultados também pmmteutilizados como ferramenta de
avaliagdo de seguranca a fim de escolher areasaparglantacdo de contramedidas de
acidentes.

Em resumo os pesquisadores mostraram que a Regtessar Multipla ndo € um
método apropriado para modelar a relacdo entrecarércia de acidentes, e os fatores
geométricos e de trafego da via. Assim, a RegredsdPoisson e a Regressdo Binomial
Negativa sdo mais apropriadas para modelar essgiicelRessaltando a Regressao Binomial

Negativa é a que apresenta pressupostos mais ticeggem atendidos.

2.2.Comprimento dos Segmentos

Outro aspecto importante discutido em artigos ezlos refere-se a determinacéo do
comprimento do segmento rodovidrio a ser utilizado modelagem. A definicdo do
comprimento e dos critérios de determinacdo dosieetps viarios na utilizacdo de modelos
de previsédo de acidentes é fundamental ja queipfidenciar nos resultados dos mesmos de

forma significativa (Nodari, 2003). As alternativiasis recomendadas para determinacao do
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comprimento do segmento séo o0 uso de segmentasndaho fixo ou as se¢cdes homogéneas,
ou seja, segmentos com caracteristicas geométiacasgéneas (Miaoet al. 1991).

No que diz respeito aos segmentos homogéneos denasd diversos problemas
importantes. Um destes problemas é que as rodoetasiumero elevado de curvas tendem a
produzir segmentos menores que um quildbmetro depgoranto para assegurar a
homogeneidade na geometria. Isto pode conduziroblgmas com relacdo ao erro de
localizac&o dos acidentes, pois 0s mesmos, naimdias vezes, sao relatados com relagéo ao
quilometro mais préximo. Outro problema que podec#tado esta relacionado ao fato do
erro de previsdo do modelo possuir um componeatg@io em cada amostra (Miaou e Lum,
1993). Assim, com a existéncia de segmentos cuetdstira um aumento deste efeito em
virtude de se ter maior quantidade de observacéesnostra. Entretanto, se forem adotadas
segmentos mais longos o poder de explicacdo dolmede diminuido em consequéncia da
reducdo de quantidades de amostras. Neste caso rigtoo de existirem trechos néo
homogéneos por conta da grande extensao. O moagiogto por Miau e Lum (1993) adota

segmentos longos e variaveis.

As desvantagens de usar segmentos com comprimetcsdo menos severas,
comparando-se ao uso de segmentos homogéneos.olamdas desvantagens podem ser
superadas explicando a ndo homogeneidade dos segnieciuindo medidas detalhadas da
variabilidade entre os segmentos na especificagdonddelo (por exemplo numero das
curvas). Se tais dados estao disponiveis, ndodessidade de restringir a andlise baseando-

se em segmentos homogéneos (Shastkal, 1995).

3. SINTESE E DISCUSSAO DOS ESTUDOS REVISADOS

A utilizacdo de modelos de previsdo de acidentesi@onente tem como objetivo
determinar o niumero esperado de acidentes detorémsi um local determinado. Isto é
realizado através da utilizacdo de modelos estaisstque resultam na estimativa da
frequéncia com que os acidentes ocorrem considem@eteérminadas condi¢des, tais como, de
trafego, de clima e de geometria da via. Assim ggeleoncluir que ndo se tem como prever

qguando e onde ira ocorrer um acidente, mas tenos® cleterminar um valor esperado de
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acidentes de transito a partir de caracteristioas efeitos significativos sobre a ocorréncia

dos mesmos.

Para desenvolver um modelo de previsdo de acideiniemlmente € necessario
determinar quais as variaveis disponiveis que podeplicar a ocorréncia de acidentes.
Assim, apos escolher o tipo de modelo que serizadid devem-se buscar as variaveis
significativas para serem utilizadas no modelo.efyusr mostram-se os tipos de modelos

existentes e variaveis utilizadas a partir do esfeial tedrico analisado.

A Figura 1 apresenta uma linha do tempo mostrandevaucdo dos tipos de
modelos de previsdo de acidentes utilizados emratigetipos de estudos revisados.
Analisando a Figura 1 tem-se que os primeiros estuehlizados para prever a frequéncia de
acidentes de transito utilizavam modelos converaisode Regresséo Linear Mdltipla. Porém,
alguns pressupostos desse tipo de modelo eramde®lguando aplicados a dados de
acidentes de transito (Jovanis e Chang,1986; JoshHBarber, 1990). Assim, os modelos

lineares generalizados passaram a ser utilizad@s aver a frequéncia de acidentes de

transito
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Figura 1: Evolucdo dos modelos de previsdo de acidentasidgitp.

As primeiras modelagens baseadas na utilizacdoadielos lineares generalizados
utilizaram a distribuicdo de Poisson (Miaetual, 1992; Miaou e Lum, 1993 e Shanieral,



29

1995). Entretanto a distribuicdo de Poisson aptasgimo definicAo média igual a variancia,
0 que normalmente ndo ocorre em dados de acidelgetansito, como ja foi dito
anteriormente. Assim, os estudos passaram a utitindelos lineares generalizados baseados
na distribuicdo Binomial Negativa (Persaetdal, 2000; Abdel-Aty e Essam Radwan, 2000;
Jutaeket al, 2006 e Kwalet al, 2010).

O Quadro 1 apresenta algumas caracteristicas dosipais estudos analisados.
Dentre essas caracteristicas estdo autor(es)iogab,objetivo e técnica de analise do estudo.
Através da andlise desta tabela tem-se a evoluggianddelos de previsdo de acidentes de

transito.

Observando o Quadro 1 percebe-se que grande pastaeferéncias existentes
apresentam resultados de estudos realizados nasloEstUnidos (EUA), os demais séo
principalmente estudos realizados com dados dapBugoAsia. Com relagdo aos objetivos
dos estudos pode-se dizer que eles estdo divididolois grupos, um que desenvolve

modelos de previsdo de acidentes ao longo de vwage@ em intersecodes.

Nos modelos de previsdo de acidentes ao longo ak as principais variaveis
utilizadas para prever a frequéncia de acident¢doesclacionadas as caracteristicas
geomeétricas e de trafego da via (Greibe 2003; Ketakl, 2010). Algumas outras variaveis
utilizadas estdo relacionadas a efeitos climati(®isankaret al, 1995) ou até mesmo

incluindo dados do condutor, como sexo e faixaat{&bdel-Aty e Essam Radwan, 2000).

Ja com relacdo aos modelos utilizados para prevdgerges em intersecoes, além da
utilizacdo da variavel volume de trafego, sdo ndmmeate utilizadas as variaveis relacionadas
com as caracteristicas geométricas da via (Pochrméfing, 1996; Jutaek al, 2006). Para
esse tipo de estudos pode-se também analisarassd@acidentes que ocorrem com maior
frequéncia (Kimet al, 2007). Aléem disso, pode ser de interesse com@afegquéncia de
acidentes em intersecfes semaforizadas e ndo seradfs (Poch e Mannering, 1996; Kim
et al, 2007).
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Quadro 1: Descri¢céo dos principais modelos analisados

REFERENCIA | LOCAL DO ESTUDO OBJETIVO DO ESTUDO TECRILADE

Explorar a frequéncia de acidentes
em rodovias com base em umal Modelo de Regressao
Shankaet al. . . - A i, ) . .
(1995) Rodovias de Washington anal_|§e multlvangdg uuhzando B|nom|aI.Negat|va e
variaveis geométricas da via, Poisson
climaticas e alguns efeitos sazongis.

Descobrir interagdes importantes
entre elementos geométricos e
relacionados ao trafego e a
frequéncia de acidentes em
cruzamentos.

Poch e Mannering 63 cruzamentos de

Modelo de Regresséo
(1996) Bellevue em Washingtor

Binonial Negativa

=

Desenvolver um modelo
matematico que explique a relacdo
entre frequéncia de acidentes €
Abdel-Aty e Essam| Vias arteriais da Florida) caracteristicas geométricas e d¢ Modelo de Regressao

Radwan (2000) Central trafego da via. Outros objetivos Binomial Negativa
incluem o desenvolvimento de
modelos por sexo e faixa etéria do
condutor.

Estabelecer modelos para prever o
namero esperado de acidentes gmModelo de Regresséao d
intersec6es e segmentos viarios em Poisson

areas urbanas.

1036 intersecdes e 142
Greibe (2003) km de segmentos viarios
urbanos da Dinamarca

[}

Estabelecer relacdes entre a

Jutaelket al. (2006) Georgif_;\, (_:aliférnia e | ocorréncia de_acidentes de_ transito Mo_delo_de Regr_esséo
’ Michigan e caracteristicas geométricas de¢  Binonial Negativa

intersecdes semaforizadas.

Desenvolver modelos de previsa
de acidentes zonais comumente Modelo de Regressao

O

Hadayeghet al.

(2007) Toronto (Canada) utilizados para o planejamento dp  Binomial Negativa
transporte urbano.
91 intersecfes na Identificar os fatores que afetam a Modelo de Regressao
Kim et al. (2007) G , probabilidade de que certos tipos d . . o -
eorgia Binomial Logistica

acidentes ocorram em intersecdgs

Modelo de Regressao
Binomial Negativa,
Poisson, Binomial
Negativa com muitos
zeros e Poisson com
muitos zeros

Desenvolver modelos de previsa
de acidentes para vias expressas{ da
Kwak et al.(2010) | Vias Expressas da Coréia  Coréia com a utilizagéo de
variaveis geomeétricas e ambientais

analisando os fatores influentes

O

O Quadro 2 apresenta a lista das varidveis utdigatbs modelos dos principais
estudos analisados. Observando o Quadro 2 pereekeagjuase todos os estudos, a presenca
de alguma variavel relacionada ao volume de vescgie trafegam no segmento estudado.
No estudo de Abdel-Aty e Essam Radwan (2000) omelde trafego apareceu como o fator
gue mais influencia para o aumento da frequénciacatlentes. O mesmo ocorreu em Greibe
(2003) constatando-se que a variavel volume dedgcagé a mais poderosa principalmente

para os modelos de intersecdes visto que para dslosode segmentos rodoviarios, outras
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varidveis como largura da via, nimero de acessasoedo solo também se mostraram
variaveis significativas e importantes para prevérequéncia de acidentes. Ao averiguar que
variaveis relacionadas a volume de trafego saafisigtivas para a previsdo de acidentes de
transito indica-se a necessidade de se obter gatordiaveis para essa variavel (Jutaek et al.,
2006).

O estudo especifico com cruzamentos (Poch e Maig)elP96) apresentou que o
aumento do volume de trafego que converte paragaeeta aumenta a frequéncia de
acidentes. Verificando também que o aumento ded%®lume de trafego que converte para
a esquerda aumenta em 2,28% a frequéncia de asdéhtaumento de volume de trafego
que converte para a direita também aumenta a fneguée acidentes. Para um aumento de
1% no volume de trafego que converte para a direitase um aumento de apenas 0,92% na
frequéncia de acidentes. No mesmo estudo constetaye quando as intersecdes sao
sinalizadas existe uma redugéao significativa ngu@éacia de acidentes e, acessos que foram
classificados como acesso local apresentam mesguéncia de acidentes. Por definicdo, as
ruas locais apresentam menor quantidade de volentigafiégo quando comparada as outras
classificagfes. Assim, esta pequena quantidadeldene de trafego faz com que exista uma
menor possibilidade de acidente.

Com relacéo as variaveis relacionadas a geometngaddestaca-se que para reduzir
a probabilidade de acidentes em areas que sofrebtepras climaticos adversos, o projeto
geométrico ndo deve ser focado apenas em pavinmealisado, ou seja, quando chove.
Devendo ser realizado também um grande esforgo @atar curvas horizontais com
velocidade de projeto alta em areas que apresasaadicOes meteorologicas adversas como

neve, por exemplo (Shankar et al., 1995).

A partir de modelos que utilizaram varidveis redaeidas aos condutores conclui-se
gue motoristas do sexo feminino tém maior probaddile de se envolver em acidentes do que
os condutores do sexo masculino quando existirmvalome de trafego e a largura da faixa
for reduzida. Além disso, condutores do sexo maszuiendem a se envolver mais em
acidentes relacionados ao excesso de velocidadeci®®®edo a idade tem-se que o0s

condutores jovens e 0s idosos tem maior possiddidie se envolver em acidente de transito
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do que os condutores de meia idade quando o voteneafego for maior (Abdel-Aty e
Essam Radwan, 2000).

Quadro 2: Descricdo das variaveis dos principais modelossatis

REFERENCIA VARIAVEIS UTILIZADAS
- Nimero de curvas horizontais; - Minimo de precipitacdo pluviométrica
- Raio horizontal maximo da curva; diaria do més;
Shankaet al. . . o i O ]
(1995) - Raio horizontal minimo da curva; - Média mensal de neve;

- Precipitacdo média mensal;
- Maximo de precipitacdo diaria do més;

- Maxima queda de neve diaria no més;
- Namero de dias de neve no més.

Poch e Mannering

- Volume diério médio;
- Sinalizacdo (1 semaforizada - 0 ndo

- Tipo de acesso;
- Limites de velocidade;

(1996) ser_nafonza_da)_; - - Visibilidade.
- Tipo de sinalizacéo;
- Trafego diario médio anual; - Pavimento no acostamento;
Abdel-Aty e - Grau de curvatura horizontal; - Superficie da faixa;
y - Classificagéo urbana/rural; - Largura divisoria central (m);
Essam Radwan . . . _
(2000) - Limite de velocidade estabelecido; - Largura do acostamento (m);

- Nimero de faixas;
- Tipo de acostamento;

- Largura da faixa (m);
- Comprimento da se¢ao (m).

Greibe (2003)

- Fluxo de trafego;

- Velocidade;

- Nimero de acessos;
- Numero de faixas;

- Classe da via,

- Ciclovias/ciclofaixas;

- Divisor fisico central,
- Estacionamento;

- Parada de 6nibus;

- Uso do solo;

- Fluxo de pedestre.

- Volume diario médio;

- Angulo entre as estradas principais e
secundarias;

- Grau da curva horizontal na estrada

- Porcentagem que converte a esquerda;
- Percentual de caminh&o passando na
interseccéo;

iria

Jut(azglaeé)al. principal; _ - Velocid_ad_e indicada_ na estrada principa|
- Grau da curva horizontal na estrada nas proximidades da intersecao;
secundaria; - Velocidade indicada na estrada secund3
- lluminacéo na intersecao (0 ndo — 1 sim); | nas imediacdes da intersecao.
- Largura média da estrada principal;

Hadayeghket al. g;zr;s;?gﬁ: de trafego; - Caracteristicas socioecondmicas;
(2007) . - Caracteristicas demogréficas.

- Uso do Solo;

Kim et al.(2007)

- Condicdes do tempo (1 boa - 0 ruim);
- Superficie (1 molhada - 0 seca);

- Dia (1 dia - 0 noite);

- Curva (1 curva horizontal - 0 c.c.);

- Acostamento (1 com - 0 sem);

- Sinalizada (1 semaforizada - 0 ndo
semaforizada);

- Angulo da intersec&o (1 90° - 0 c.c.)

Kwak et al.(2010)

- Exposicao - milhdes de veiculos por km;
- Raio da curva horizontal (metros);

- Grau de curva vertical;

- Subida - (0 ndo - 1 sim);

- Descida - (0 ndo - 1 sim);

- Pista de acesso - (0 ndo - 1 sim);

- Pista de saida - (0 ndo - 1 sim);

- Nimero de vias - (0 ndo - 1 sim);

- Cancela de Pedagio - (0 ndo - 1 sim);
- Ponte - (0 ndo - 1 sim);

- Tanel - (0 ndo - 1 sim);

- Radares - (0 ndo - 1 sim);

- Area de servico - (0 nfo - 1 sim);

- % de Caminhdes.

No trabalho de Hadayeghi et al. (2007) a variabalntada de exposicéo, definida

como quilometragem média percorrida pelos veicapareceu como a principal variavel do

estudo. Essa variavel contribui significativameguaea o aumento da frequéncia de acidentes.
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Outras variaveis que também contribuem para essainoento sdo: velocidade média
estabelecida, total de vias arteriais (km), toealvis expressas (km), total de vias coletoras
(km), total de vias (km), nUmero de cruzamentoal&iados, nimero de escolas, total de area
comercial (m2); total de area do governo e ingtual (m2) e total de area residencial (m2).
J& as variaveis que diminuem a frequéncia de aeislesdio: total de ferrovias (km), total de

vias locais (km) e total de area aberta (m2).

Utilizando Regresséo Binomial Logistica com o abgete identificar os fatores que
afetam a probabilidade de que certos tipos de m@tEdeocorram em intersecdes foi
averiguado que colisdes laterais apresentam mhaance de ocorrer em condi¢coes de tempo
bom, durante o dia, em curvas horizontais e int@ee ndo semaforizadas. Ja as colisdes
traseiras apresentam maior chance de ocorrer @uoadia e em intersecdes semaforizadas.
Os abalroamentos com veiculos trafegando no mesmtids apresentam maior chance de
ocorrer fora de curvas horizontais, vias que n&spem acostamento e com angulo que nao
seja de 90°. Para os abalroamentos com veicufegdrado em sentido contrario existe maior
chance de ocorrer em condic¢des ruins de tempo soperficie seca, durante a noite e fora de
curvas horizontais. Por fim, as colisbes fronta@ rapresentaram nenhuma varidvel

significativa ( Kim et al., 2007).

4. CONCLUSOES

Este estudo apresenta a evolucéo dos tipos de agedsl utilizadas na previsao de
acidentes bem como as variaveis utilizadas. O igbjétapresentar alguns estudos realizados

sobre previsdo de acidentes, identificando as ro&ig@s e variaveis utilizadas.

Inicialmente identifica-se que os modelos de Regm@sLinear Mdultipla eram
sugeridos. Porém, apds perceber que alguns presegpestavam sendo violados, outra
técnica de modelagem foi sugerida, utilizando nmusldiheares generalizados. Entre esses
modelos, primeiramente, foram sugeridos os quebs&eados na distribuicdo de Poisson.
Como a distribuicdo de Poisson assume média iguatiancia e nos dados de ocorréncia de
acidentes, normalmente, a variancia € superior diané utilizacdo desses modelos néo é
eficiente. Entdo os modelos lineares generalizagies utilizam a distribuicdo Binomial

Negativa passaram a ser utilizados.
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Com relacéo as variaveis utilizadas nos modelossaptados nos estudo analisados,
existe uma lista ampla. Porém, as que aparecenm@sfrequéncia sdo as variaveis volume
de trafego, grau de curvatura, existéncia de ramapguyra de faixa, comprimento da secéo e
guantidade de cruzamentos. Dessas as que maisniafun na ocorréncia de acidentes de
transito sao as variaveis referente a cruzamentospprimento dos segmentos e

principalmente volume de trafego.
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3. SEGUNDO ARTIGO

MODELOS DE PREVISAO DE ACIDENTES DE TRANSITO: QUANT O MAIS
VARIAVEIS MELHOR?

RESUMO

Os modelos de previsdo de acidentes sao utilizpdos diversas finalidades, tais como,
avaliar a seguranca de locais da rodovia, claasifiocalidades que apresentam maior
propensdo a ocorréncia de acidentes além de awabficacia de medidas de melhorias de
seguranca realizadas e de contribuir no planejameatseguranca. Neste artigo busca-se
comparar duas abordagens distintas para previsdacidentes. A primeira consiste em
estimar a ocorréncia de acidentes em segmentasa deacorrentes de mudancgas nas variaveis
que se referem ao volume de trafego e elementasfid@strutura. A segunda relaciona a
frequéncia de acidentes em um determinado elenteniofraestrutura da via (de intersecéao,
curva, tangente, etc.), chamada entidade, comdmss®as na variavel referente aovolume de
trafego. Entre os resultados, destaca-se que alagede por entidade apresenta melhores

resultados.

Palavras-chave: Seguranca Viaria, Modelos de Previsdo de Acidentexlelos Lineares
Generalizados.
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ABSTRACT

Accident prediction models are employed for varipugposes, such as to assess the safety of
road segments and identify and classify dangemeetibns that are more prone to accidents,
besides evaluating the effectiveness of safetyongment measures carried out and security
planning. This article seeks to compare two diffieraccident prediction methods. The first
method consists in estimating the occurrence aflants in road sections with changes in the
characteristics of infrastructure elements. Theosdmne relates the frequency of accidents
based on a single infrastructure element (intei@®cturve, tangent, etc.) based on traffic
volume only. The results indicated that the entitydels produces better results.

Key- words: Road Safety, Accident Prediction Models, Generdliz@ear Models

1. INTRODUCAO

Os modelos de previsdo de acidentes sdo, normapmaoidelos matematicos que
buscam estimar o valor esperado para a quantidadeairéncia de acidentes em funcéo de
variaveis capazes de predizer esse fendbmeno. As/gar que influenciam na ocorréncia dos
acidentes estdo, normalmente, associadas as cestacds operacionais e fisico-ambientais
da rodovia. Entre as variaveis que se referem actafsticas operacionais estdo o volume
e/ou composicao de trafego. Ja em relacéo as edsdicias fisico-ambientais, destacam-se as
curvas horizontais e verticais, a presenca de i%a fa a largura da faixa e as condi¢cbes
meteorolégicas no momento do acidente. Ainda, s&adlidatas a variaveis explicativas, as

caracteristicas do condutor.

Os modelos de previsdo de acidentes podem serlidosebasicamente de duas
formas: inicialmente é possivel utilizar modelosregressao multipla onde as rodovias sao
divididas em segmentos e, a esses segmentos, Sdcadss caracteristicas operacionais,
fisicas ou ambientais para estimativa do nUmeracitdentes no segmento. Nesse caso, um
determinado segmento da rodovia tera associade @selalores de diversas variaveis, entre
elas, a presenca de intersecdo e/ou curva horizbeta como as tradicionais variaveis de
volume de trafego, largura de faixa, etc. Altewatiente, é possivel optar pela estimativa de

modelos de regressao simples especifico por eetidNesse caso, sera estimado um modelo
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especifico para a entidade curvas e outro modelecé&o para a entidade intersecdes, entre
outros. Nos modelos por entidades costuma-se osavariavel preditiva apenas o volume

de trafego.

Estimar modelos de previsdo de acidentes separatanpara intersecbes e
segmentos viarios € interessante, uma vez queokdip dos acidentes pode ser diferente
nessas entidades. Por exemplo, colisbes laterailsnpacorrer mais frequentemente em
cruzamentos. Ja abalroamentos e colisdes frontaisnp ser predominantes em segmentos

viarios.

Nesse estudo sdo comparadas essas duas abordagestinmativa de modelos de
previsdo de ocorréncia de acidentes. A técnica ddetagem adotada é a de Modelos
Lineares Generalizados. O objetivo do estudo éiavale os modelos por entidade
apresentam resultados semelhantes ou ndo aos moeéaiadltiplas variaveis.

Este artigo esta organizado em 5 secfes. A segfre8enta o referencial tedrico da
evolucdo dos modelos de previsdo de acidentesedins3 € descrito o método de analise
utilizado na criagdo dos modelos. A sec¢éo 4 comriguliscussoes e resultados obtidos a partir
dos modelos criados. Por fim, a se¢éao 5 apressergarnelusdes do estudo.

2. MODELOS DE PREVISAO DE ACIDENTES

Nessa secdo sao apresentados estudos envolvenddetagem da ocorréncia de
acidentes viarios. E dado destaque as técnicasdsdopelos seus autores e as principais
contribuicdes desses estudos. Adicionalmente,esdsadas as principais técnicas estatisticas
usadas nos modelos de estimativas de ocorrénciacdientes viarios e discutidas as

premissas basicas que fundamentam a sua adocéo.
2.1. Estudos envolvendo modelos de previsdo de acidentes
Entre as experiéncia revisadas sobre desenvolvor@dmtmodelos de previséo de

acidentes destaca-se o estudo desenvolvido porrHeaws. (1988) onde foram estimados

modelos de previsdo de acidentes para interse@ieaf@&izadas em vias urbanas. Nesse
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estudo, diferentes modelos foram estimados pai@a padodo do dia (pico da manha, pico da
tarde e diario) e para os diferentes padrbes diemtes registrados. Ja os pesquisadores
Bonneson e McCoy (1993) estimaram um modelo deigiievpara acidentes de transito de
todos os tipos em cruzamentos de estradas ruraibo# os estudos utilizaram o volume de

trafego como Unica variavel independente.

Em outro estudo Greibe (2003), que teve por olgetiesenvolver modelos de
previsdo de acidentes para intersecdes e segmedatasa utilizando diversas variaveis
relacionadas ao sistema viario. Como resultadoedestudo tem-se que, no modelo de
previsdo de acidentes em intersecdes, a variavkimeo de trafego apareceu como
responsavel por mais de 90% da variancia explic&#gundo o autor, este resultado
demonstra que no caso particular de intersecoewdog que utilizam apenas o volume de
trafego, como variavel explicativa, pode ser tamlguanto os modelos envolvendo diversas
variaveis do sistema viario. Entretanto, no messtod®, nos modelos para 0s segmentos de
via o volume de trafego explicou aproximadamen® 8@ variancia do modelo. Mostrando
a necessidade de inclusdo de outras variaveisguangntar a capacidade de previsdo dos

modelos estimados para segmentos de via.

Por outro lado, Hauer (2004) relacionou a quanaddd acidentes por ano em
funcao das variaveis independentes volume diardiorgnual, percentual de caminhdes, grau
de curvatura e comprimento de curvas horizontéasse das tangentes e do comprimento de
curvas verticais, largura da faixa, limite de velade, pontos de acesso, a presenca e a
natureza de estacionamento. Os resultados apontaram variaveis significativas o volume
diario meédio anual, numero de entradas comercaeutomoveis e limite de velocidade. Em
outro estudo Kirret al. (2007) propuseram um modelo para relacionar aeat@s ocorridos
em intersec¢des de rodovias rurais do Estado dagae@UA). As caracteristicas geométricas
e ambientais utilizadas para medir a relacao foitgpon: de pavimento, tipo de sinalizacéo,
largura da plataforma da via, quantidade de mowvioseconflitantes, tipo e angulo de colisao,
condicOes atmosféricas, nivel de trafego, entreasuOs resultados indicaram que existe uma
relagdo entre as caracteristicas ambientais e ¢gecmsédas intersec¢des e os acidentes

ocorridos nestes locais.
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Com o objetivo de desenvolver modelos de previs@oadidentes de transito
utilizando variaveis preditoras que expressam éatole exposi¢do e de risco e considerando
tipos distintos de acidentes em vias arteriais naba Cardoso (2006) utilizou Modelos
Lineares Generalizados com distribuicdo de PoisSomodelo para acidentes de transito do
tipo colisdo apresentou como varidveis signifiivas varidveis volume veicular médio
diario, percentual de motocicletas no fluxo de emaéf velocidade no 85° percentil,
comprimento total do segmento, largura total donssdo, condicbes do pavimento,
densidade de vegetacdo lateral, presenca de pdedmibus, volume de veiculos que
acessam o trecho da via arterial, volume de veicaeto cruzamentos no trecho analisado,
obtendo 68% de variabilidade explicada. J& o modata atropelamentos apresentou como
variaveis significativas o volume veicular médi@rih, percentual de travessia de pedestre,
fluxo horario de travessia de pedestres ao longoadia segmento, comprimento total do
trecho, condigcbes do pavimento e densidade de agiyetlateral, e obteve 61% da
variabilidade explicada.

Grande parte dos estudos revisados apresentamhamtiagem ampla e quantitativa,
com o objetivo de relacionar a ocorréncia de atedecom as especificagdes de diversas
variaveis. No entanto, entre as variaveis usadas paver a ocorréncia de acidentes, o
volume de trédfego, normalmente, € a variavel poeditque apresenta maior influéncia
(Abdel-Aty e Essam Radwan, 2000; Greibe, 2003;eku& al, 2004 e Hadayeghet al,

2007).

2.2. Técnicas adotadas na modelagem da ocorréncia dcidentes viarios

Outra questdo relevante, além da selecdo das emia serem incluidas na
modelagem da ocorréncia de acidentes de transit@séolha do tipo do modelo a ser usado.
Inicialmente os modelos eram estimados atravééataca de Regressao Linear Mdltipla, que
€ uma técnica estatistica utilizada para estudalagdo entre uma variavel dependente e

diversas variaveis independentes.

O modelo genérico da Regressao Linear Mdltiplad® geela expressao:
Yo =By + B Xy + B, X+ + B X € i=12..n 1)

onde:
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y, = estimativa da quantidade de acidentes de transito;
B, = parametros obtido atraves da calibragéo do modelo;
X, 4 .« = caracteristicas que possivelmente influenciam narréncia de acidentes

(geométrica da via, volume de trafego, condicOesaticas, etc.);

& = erro aleatorio em Y, para a observacdod,1, 2,...,n.

Na aplicacdo do modelo de Regressao Linear Mulaglate o pressuposto de que
& ~N(0,0%), ou seja, os erros possuem distribuicdo Normal owédia zero e variancia

constante (homoscedasticidade). No entanto, algudass suposicdes dos modelos de
Regressao Linear Mdltipla ndo sdo satisfeitas quaathcionam a quantidade de acidentes
com as caracteristicas geométricas e de trafegaade(Jovanis e Chang,1986; Joshua e
Garber, 1990).

Para solucionar os problemas com as suposi¢coesedeesao Linear Multipla,
pesquisas adicionais mostraram que melhores rdesglfgodem ser obtidos quando se utiliza
Modelos Lineares Generalizados. Os Modelos Linea@sneralizados podem ser
considerados uma extensao dos Modelos Linearesoimnais por dois motivos. Primeiro
pela distribuicdo considerada ndo precisar ser alpnoodendo ser qualquer distribuicdo da
familia exponencial. Segundo porqgue mesmo mantanéstrutura de linearidade, a funcao
que relaciona o valor esperado e o vetor de coxssigpode ser qualquer funcao diferencavel
(Miaou et al, 1992; Miaou e Lum, 1993 e Shanieal, 1995).

Inicialmente os Modelos Lineares Generalizados nfiorasados assumindo a
distribuicdo de probabilidade de Poisson para i@tac a ocorréncia de acidentes as variaveis
explicativas (Miaowet al, 1992; Miaou e Lum, 1993 e Shanlaral, 1995). Assim, se Y €
uma variavel aleatdria que representa a quantidadacidentes de transito observados, a
probabilidade de ocorrer y acidentes no local iemdado intervalo de tempo, assumindo a
distribuicdo de Poisson, é representado por:

M expi)

P(Y=y,)= y

(2)
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onde 4, € o numero esperado de acidentes para o locamesoo intervalo de tempo. Esse

valor esperado de acidentes seguindo a distribuirgdgson pode ser expresso em sua forma

exponencial como:
K =exp(B, + z X Bx) 3
k=1

onde:
X, = caracteristicas que possivelmente influenciam cwaréncia de acidentes (geométrica
da via, volume de trafego, condic¢des climaticas);et

B, = parametros obtido através da calibra¢gdo do modelo.

A Equacdo 3 mostra que o numero esperado de aegdéntonsiderado como uma
funcdo exponencial linear de varios atributos preseno trecho analisado. Para determinar

os coeficientes5, do modelo utiliza-se o método da maxima veroshamita que é

normalmente:

L(B) = |i| fi (Y|): |—I [,U(Xi,ﬁ)] i e;!d_lu(xi’ﬁ)]. (4)

Algumas pesquisas mostraram que em determinados oasacidentes de transito
ndo apresentam a dispersao existente na suposigdistdbuicdo de Poisson, média igual a
variancia. Portanto, os modelos mais recentes s&engolvidos assumindo distribuicdo
Binomial Negativa dos erros (Mia@t al, 1992; Hauer, 2001; Persaedal, 2002).

Segundo Jonhson e Kotz (1969), suponha que se rreamustura de distribuicdes
Poisson, tal que o valor esperado dessas distiiésiigarie de acordo com uma distribuicdo

Gamma com funcao de densidade de probabilidadeptada
A
P@) = @) 2 e -7 )

onded >0,a >0epf > 0.

De forma que,

P(Y =y) =[BT ()]} jwla‘lexp [— %] [Ayiexp — %] di

0

= [B*T()] ™" [," 2% texp[-A(B~* + 1)]dA



44
(N e

Entdo, Y tem uma distribuicdo Binomial Negativa cpanametroga, 5). Assim, Y
€ uma variavel aleatéria que representa a quaetidedacidentes de transito observados
assumindo distribuicdo Binomial Negativa. E, a ptmlidade de ocorrer y acidentes no local

i em um dado intervalo de tempo é representado por:

-("2NE) @)oo

onde:y=a,a+1,...para0< S<1.

Na distribuicdo Binomial Negativa,

E(y) = (8)

IS

a@-p)

V =
(y) 7

9)

A média dos acidentes de transito pode ser regest®em sua forma logaritmica

como sendo uma funcéo linear de uma série de esiaxplicativas do tipo:
In(L) = By + B Xy + B X+t B X (10)

As principais diferencas entre os modelos que assum distribuicdo Binomial
Negativa dos que assumem a distribuicdo Poiss@n nestpossibilidade de trabalhar com
dados de acidentes que apresentam disperséo eleisbolaque a distribuicdo de Poisson
assume média igual a variancia (Miaetual, 1992; Miaou e Lum, 1993 e Shanlatral,
1995).

Um conjunto de dados pode apresentar uma variabldicgmaior do que a esperada
pelos modelos probabilisticos descritos anteriotmerftsse fendbmeno € chamado de
superdispersao, podendo ser ocasionada por diviEatares. Um deles pode ser devido ao
excesso de zeros nos dados (Borgatto, 2004). Nesses, pode-se propor uma modelagem
feita a partir dos chamados modelos inflacionadogzeatos, nos quais os dados apresentam

um ajuste em duas partes: uma para as contageass enalutra para as nao-nulas (Lambert,
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1992). Esses modelos sado conhecidos como regrésddoisson Inflacionada de Zeros (ZIP)
e regressao Binomial Negativa Inflacionada de ZE£8$8B) e também estdo sendo utilizados
em estudos de trafego para prever acidentes dettrdhee e Mannering, 2002; Qat al,
2004 e Kumara e Chin, 2003).

3. METODO

Nesta secdo sdo descritas as etapas e o0s procemimaplicados para o
desenvolvimento do estudo. Tanto a definicdo dgsastdo estudo quanto os procedimentos
usados para o levantamento dos dados e estimagaoattelos de previsdo de acidentes de
transito foram fundamentadas nas experiéncias eexéd na literatura nacional e

internacional revisadas nesse artigo.

O estudo foi realizado em quatro etapas. Na praretapa foram definidas a area de
estudo e os trechos rodoviarios para o levantarmatgadados. A segunda etapa apresenta a
escolha das variaveis coletadas e o método pagag#u de cada uma delas. Na terceira etapa
foram definidos os modelos a serem comparados,cdoemo as variaveis que compdem cada
um deles e o método de estimacdo. Por fim, a qatapa apresenta como foram comparados
os diferentes modelos estimados. A figura 1 aptasas etapas do trabalho, as quais séo

descritas nos itens seguintes.
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Figura 1: Estrutura da metodologia

3.1. Rodovia de estudo

A primeira etapa do estudo foi a delimitagdo dommeesA premissa adotada foi a
selecdo de uma rodovia, dentre as rodovias dispisnido Estado do Rio Grande do Sul que
apresentasse um numero expressivo de curvas esepdes. Esses locais costumam
apresentar uma maior quantidade de acidentes, guamdparado as segmentos em tangente,

e por isso sdo focos de interesse no estudo daasgguviaria. Entdo, dentre as rodovias
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disponiveis para o estudo, optou-se em utilizaRa2B0 na extensdo do km 113 ao km 317,
totalizando 214 quildbmetros que foram divididos & segmentos e contemplam 13
intersecdes e 27 curvas. Esse trecho esta localezaide as cidades de Eldorado do Sul, que
fica préximo da capital (Porto Alegre), e CacapdweaSul, cidade localizada na regidao da

campanha.

3.2.Descricao das variaveis

A escolha das variaveis a serem utilizadas nareghio dos modelos foi feita através
da consideracdo de dois aspectos: (i) relevanciadavel como preditora da ocorréncia de
acidentes de transito e (ii) viabilidade de obtendas dados relativos a estas variaveis.

Analisando esses aspectos foram selecionadasuastesg/ariaveis:

e VDMA: volume diario médio anual;

* Segmento: comprimento do segmento da rodovia (m);

e Curva: assume valor 1 quando o segmento € uma ewakpr 0 caso contrario;

* Intersecdo: assume valor 1 quando o segmento é€intedecado e valor 0 caso
contrario;

e Largura: largura da rodovia (m);

« Curva Vertical: apresenta valor 1 para segmentosaerpa e valor 0 caso contrario;

* % Caminhao: percentual de trafego de caminhde® sotrafego total.

A Tabela 1 a seguir apresenta algumas estatistleasritivas para os dados

coletados.

O volume de trafego estava disponivel na base diesdda empresa que administra a
rodovia nos segmentos onde existe praca de pedBgra. os demais segmentos, foram
realizadas contagens no més de janeiro de 201laridr plas contagens realizadas, e das
contagens das pracas de pedagio foram feitas eldcdies para obtencdo do VDMA de cada
segmento. Por meio da analise dos dados de volen&fégo em cada segmento analisado
foram obtidos também dados para outra variavekrogmtual de caminhdes na composicao

do volume de trafego.
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Tabela 1 Estatisticas Descritivas

Base de ParAmetros Variaveis
Dados Acidentes VDMA Largura Segmento % Caminh&o
Minimo 0 2.632 7 1 16
Segmentos Média 4 5.464 7 3 29
Maximo 32 10.610 11 11 39
Minimo 0 2.657 7 16
Intersecoes Média 3 5.464 7 28
Maximo 10 10.610 7 39
Minimo 0 2.632 7 16
Curvas Média 2 5.164 7 2
Maximo 11 9.305 11 11

A varidvel segmento representa o comprimento, etrosiede cada parte da rodovia.
Para essa segmentacéo utilizou-se segmentos daotipogéneos e de comprimento variavel,
onde cada segmento da rodovia € homogéneo em aedec&aracteristicas utilizadas na

modelagem.

A variavel curva é uma variavel do tigommy assumindo valor um quando existe
curva horizontal e valor zero caso contrario. Dameeforma, as variaveis intersecao e curva
vertical assumem valor um quando existe intersecéampa, respectivamente, e zero caso
contrario. Por essas variaveis serdummynado € coerente calcular estatisticas descritivas

sobre elas, sendo assim elas ndo constam na Tlabela

Por fim, a variavel largura representa a largurtaltala pista, excluindo o
acostamento. Como a rodovia escolhida é de pistales, quando existe o aumento na
largura da mesma é porque o0 segmento possui terfe@a ja ndo foram consideradas as
superlarguras da rodovia.

Nesse estudo a variavel de resposta, ou seja, aegdeseja estimar € a quantidade
anual de acidentes. Nao é de interesse desse ges8tanar a quantidade de acidentes de
transito de algum tipo especifico. Assim, essaavaticontempla todos os tipos de acidentes
que ocorreram. Essa variavel foi obtida atravésistema de registro interno da empresa que
administra a rodovia. Para todo o tipo de acidgoteocorre no trecho concedido a empresa é

acionada e um protocolo de acompanhamento é gerado.
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3.3. Calibragao dos modelos

A etapa de calibracdo dos modelos se desenvolveu derm momentos.
Primeiramente foram estimados Modelos Lineares faémados para a entidade curva
usando distribuicdo de Poisson (Modelo 1) e usamddistribuicAo Binomial Negativa
(Modelo 2). Esses dois modelos foram estimados panaprovar a tendéncia de uso da
distribuicdo Binomial Negativa, verificando se e&tama resulta em melhores ajustes dos
modelos. A decisdo de usar Modelos Lineares Genadals por entidade se deu com base na
tendéncia de seu uso, observada na revisdo ted&iaantidade curvas foi usada neste
momento por ser no banco de dados disponivel color mamero de observacoes. A partir
da confirmacéo do melhor ajuste do Modelo 2, foestimados Modelos Linear Generalizado
com distribuicdo Binomial Negativa considerandootad conjunto de variaveis levantadas

nesse estudo.

Em um segundo momento, com a finalidade de complais maneiras distintas de
calibracdo de modelos de previsdo de acidentes-sdadois modelos, utilizando Modelos
Lineares Generalizados com distribuicdo Binomialg®iza e todas as variaveis
independentes levantadas no estudo. Um dos mo¢tmdelo 3) utiliza o método que em
cada etapa inclui-se variaveis no modelo. Esse doétonsiste em comecar 0 modelo com
apenas uma a variavel, ou seja, para cada vapéseéitora ajusta-se um modelo. Apds sao
analisadas as estatisticas de significancia pacaefcientes de cada modelo, teste t. Assim,
entre os modelos calibrados escolhe-se a varidaisl significativa, ou seja, com o0 menmr
valug probabilidade associada ao teste. Essa variaagep@meira a entrar no modelo, e a
partir dela sdo criados modelos com duas varidrele as que apresentarem o megnuealue
continuam no modelo. O processo termina quando exdste mais nenhuma variavel
significativa para ser colocado no modelo. E imguet ressaltar que os coeficientes
estimados ndo podem sofrer grandes alteracbesana®pas, pois se isso ocorrer € sinal de
gue essas variaveis sao correlacionadas e someateleve permanecer no modelo (Lord e
Persaud, 2000). O outro modelo (Modelo 4) utilizaétodo que em cada etapa exclui-se uma
variavel do modelo. Assim, esse método comeca coimclasdo de todas as variaveis
independentes de interesse (para os casos desd&mreslltipla). Apos sdo analisadas as

estatisticas de significancia para os coeficiedesada variavel, teste t. Assim, entre as
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variaveis nao significativas retira-se do modelovasiavel que apresentar maiprvalue
probabilidade associada ao teste. Esse procedingergalizado até que sé restem variaveis
significativas no modelo.

Por fim, o ultimo modelo (Modelo 5) utiliza Modelbsneares Generalizados com
distribuicdo Binomial Negativa para estimar a fi@ggia de acidentes de transito em
intersecdes. Assim como no Modelo 1, para previkdiacidentes de transito em curvas, o

Modelo 5 utiliza apenas a variavel VDMA como vadhgreditora.

Partindo do objetivo do estudo serédo calibradogocimodelos de previsao de
acidentes de transito, conforme apresentado norQuad primeiro modelo, Modelo 1, sera
comparado com o Modelo 2, a fim de verificar quah@odo de modelagem mais adequado
para os dados coletados. Os Modelos 3 e 4 serapatados a fim de identificar com o
melhor método de calibracéo para os dados. Poodiiodelos 2 e 5 serdo comparados com
o Modelo 3 para verificar se os modelos especifara as entidades intersecdes e curvas

apresentam melhores estimativas para a ocorrérc@entes de transito.

Quadro 1. Resumo dos modelos estimados

Modelo Abordagem Var_|ave|s D|str|_bU|(;ao
consideradas considerada
1 Por entidade - CURVA VDMA Poisson
2 Por entidade - CURVA VDMA Binomial
negativa
Para segmentos homogéneos — partindo o VDMA . .
) ] Binomial
3 modelo estimado apenas com o VDMA foram  Segmento .
) . ) AR negativa
incluidas, uma a uma, as demais varigveis. Curva
Para segmentos homogéneos — partindo do  Intersegéo
modelo estimado com todas as variaveis Largura Binomial
4 . : ~ : .
consideradas foram retiradas as ndo Curva Vertical negativa
significativas uma a uma. % Caminhéo
5 Por entidade - INTERSECAO VDMA Binomial
negativa

Para a calibracdo dos modelos utilizou-sgotiwareR. A escolha desse software
deve-se ao fato de ser woftwarelivre e por ter a op¢cédo de realizar a modelagemalin

generalizada, permitindo a escolha da distribuiggstatisticas de Poisson ou Binomial
Negativa.
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3.4. Comparacao dos modelos

Com o objetivo de verificar qual o modelo melhoagesta para estimar a frequéncia
de acidentes, muitas medidas escalares tém sitiadéis nos estudos revisados. Uma
medida escalar pode ser Util para comparar modeles Ultima instancia selecionar um
modelo final. Entre essas medidas pode-se citastdisticaikaike Information Criterion

(AIC), Bayesian Information Criterio(BIC) e Deviance descritas a seguir.

Akaike Information CriteriofAIC)

O critério de informacao de Akaike (1973) conhecidono AIC € uma estatistica
frequentemente utilizada para a escolha da melkpecdicacdo de uma equacdo de
regressdo. O AIC é definido da seguinte forma:

AIC =2 x [k —In(L)] (12)
onde:
k € o numero de coeficientes estimados (incluindorstante);

L é a funcédo de maxima verossimilhanca.
O modelo que apresentar o menor valor para Altnhéiderado o modelo de melhor
ajuste. Cabe ressaltar que esse critério perntdtnar modelos, mesmo que o ajuste nao seja

razoavel.

Bayesian Information Criterio(BIC)

O critério de informacéo Bayesiano (BIC) foi profwopor Schwarz (1978) e € dado
pela expressao:
BIC = —21In(L) + kIn(N) (12)
onde:
k é o numero de coeficientes estimados (incluindorstante);
L é a funcdo de maxima verossimilhanca;

N € o numero total de observacoes.

O modelo com menor BIC é considerado o melhor noodjeistado.
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Deviance

Para um conjunto de n observacdes pode ser ajustadmodelo contendo até n
parametros. O modelo mais simples a ser ajustadomédelo nulo, que tem um Unico
parametro representado por um valor comum a tosiga@metros. Esse modelo atribui toda
a variacdo entre as respostas ao componente aedoroutro extremo, pode-se construir
um modelo saturado ou completo no qual tem-se dnpetros, um para cada observacéo. Ele

atribui toda a variacdo ao componente sistematqoduzindo os proprios dados.

Os modelos nulo e saturado representam os doisneast O que se deseja é um
modelo intermediario, que possua o0 menor numersiypelsde parametros, mas explique bem
a resposta. Dessa forma, busca-se um modelo carametros linearmente independentes, o0

gual denomina-se modelo corrente ou modelo solusssq

Nelder e Wedderburn (1972) propde como medida derebancia a chamada
deviance que é dada por:
Sp=2(h—1,), (13)
ondel, e 1:, sdo os maximos do logaritmo da funcdo de veroBsmmga para 0s

modelos saturado e corrente, com n parametrosopa@elo saturado e p parametros para o

modelo corrente.

A deviancecresce ou decresce de acordo com a entrada dasas@is no modelo.
Quanto maior for o nUmero de covariaveis, menoalorndadeviance mas a complexidade
da interpretacéo dos dados aumenta. Portantoatiagoprocura-se unweviancemoderada e

um modelo que contemple os parametros necessarnasjustar os dados.

Para se testar a qualidade do ajuste de um madelar Igeneralizado, o valor da
deviancedeve ser comparado a um valor de uma distribuigdprobabilidade conhecida. A
distribuicdo dadevianceé desconhecida, mas, no caso da distribuicdo dsdPo pode-se
mostrar que ela tem uma distribuicéo assintéticajqadrado com (n — p) graus de liberdade
(Nelder e Wedderburn, 1972).



53

Para comparar os modelos de previséo de acidemtedrsito calibrados, utilizou-se
a estatistica AIC. A escolha dessa estatisticaege do fato de ser a mais utilizada nos
estudos revisados e também por penalizar modelosnaoitas variaveis. Pois, quanto mais
variaveis tiver no modelo, menor é a chance deaplesentar bons resultados quando

aplicado em dados distintos dos utilizados na icag#.

4. DESENVOLVIMENTO E RESULTADOS DOS MODELOS

Nesta secdo sdo apresentados os resultados dagésiidos modelos de previsao de
acidentes. Sdo também discutidos os valores obfidms 0s coeficientes do modelo e seu

impacto na estimativa da ocorréncia de acidentes.

4.1. Desenvolvimento dos modelos

O primeiro modelo é calibrado através de Modelaseaies Generalizados com
distribuicdo de Poisson e estima a frequéncia dker@ies de transito em curvas da rodovia
utilizando apenas a varidvel VDMA como preditoraModelo 2 é semelhante ao Modelo 1,
porém é calibrado utilizando Modelos Lineares Galimados com distribuicdo Binomial
Negativa. Assim, as Tabelas 2 e 3 apresentam msaé@sas para 0s coeficientes de cada
variavel, o erro padrdao de cada coeficiente, orvd® estatistica z para testar se 0s
coeficientes sdo significativamente diferente d® 220 valor da probabilidade associado a

estatistica z, para os Modelos 1 e 2 respectivanent

Tabela 2: Estimativa dos coeficientes para o Modelo 1

Estimativa Emo Padrdo Valor Z Valor P
Intercepto -0,7706 225,20 -3,42 0,00
VDMA 0,0001 0,04 3,48 0,00

Tabela 3: Estimativa dos coeficientes para o Modelo 2

Estimativa Emro Padrao  Valor Z Valor P
Intercepto -0,7898 0,26 -3,09 0,00
VDMA 0,0001 0,00 3,06 0,00
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Observando os resultados apresentados nas Tabeld® [2ercebe-se que os dois
modelos s&o validos, pois os coeficientes estimadossignificativos ao nivel de 5% de
significancia, uma vez que o Valor P < 0,05. Isgniica que o coeficiente dessas variaveis
nao € nulo, ou seja, néo € igual a zero. Para aampa duas modelagens utilizou-se o valor
da estatistica AIC. Entdo os valores de AIC par#odelos 1 e 2 foram 361,11 e 357,03
respectivamente. Comparando os valores de AIC gpsel que a modelagem utilizando
Modelos Lineares Generalizados com distribuicdooBilal Negativa apresenta o melhor

ajuste, sendo assim essa modelagem foi adotaddibecao dos modelos seguintes.

O Modelo 3 estima a frequéncia de acidentes dsittham segmentos da rodovia.
Para a calibracdo do Modelo 3 utilizou-se a técqumcomeca com um modelo mais simples
e vai se incluindo variaveis baseado na signifigAdo coeficiente da variavel. O modelo
inicial contém as varidveis preditoras VDMA e SegtoeA variavel VDMA foi incluida no
modelo inicial por ter apresentado uma importanexgressiva nos estudos revisados,
mostrando ser essencial. Ja a variavel Segmenitacfaida no modelo porque a segmentacéo
utilizada apresenta diferentes comprimentos, oa, S0 segmentos homogéneos e nao de

tamanho fixo. A Tabela 4 apresenta as estimatigaxdeficientes para esse modelo inicial.

Tabela 4: Estimativa dos coeficientes para o Modelo 3 — nwdetial

Estimativa Ero Padrdo  Valor Z Valor P
Intercepto -0,3035 0,19 -1,62 0,10
VDMA 0,0001 0,00 4,07 0,00
Segmento 0,2795 0,02 12,52 0,00

Observando a Tabela 4 tem-se que os coeficientevad®s para as variaveis
VDMA e Segmento sédo significativos a 5% de sigatficia. A partir desse modelo inicia-se
as etapas de inclusdo de variaveis. Na primeigaetdo calibrados 5 modelos a partir do
modelo inicial. Em cada modelo € incluida mais udaeg variaveis preditoras (Curva,
Intersecéo, Largura, Curva Vertical e Caminhaad, \ariavel que fica no modelo é aquela
gue apresenta maior significancia, ou seja, meradorVP associado ao a estatistica Z. A
Tabela 5 apresenta as estimativas dos coeficipatasesses cinco modelos.
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Tabela 5: Estimativa dos coeficientes para o Modelo 3 —dpaet

Estimativa Ero Padrdo  Valor Z Valor P

Intercepto 0,0744 0,19 0,38 0,70
VDMA 0,0001 0,00 3,88 0,00
Curva -0,7262 0,14 -5,02 0,00
Segmento 0,2371 0,02 10,81 0,00
Intercepto -0,6329 0,18 -3,45 0,00
VDMA 0,0001 0,00 4,77 0,00
Intersecéo 1,1930 0,17 6,87 0,00
Segmento 0,3112 0,02 15,18 0,00
Intercepto -1,3840 0,59 -2,35 0,02
VDMA 0,0001 0,00 3,67 0,00
Largura 0,1569 0,08 1,93 0,05
Segmento 0,2810 0,02 12,71 0,00
Intercepto 0,5096 0,19 2,67 0,01
VDMA 0,0001 0,00 4,53 0,00
Vertical -0,9892 0,12 -8,36 0,00
Segmento 0,2520 0,02 13,52 0,00
Intercepto -0,8677 0,26 -3,34 0,00
VDMA 0,0001 0,00 1,94 0,05
Caminhdo 0,0289 0,01 2,96 0,00
Segmento 0,2658 0,02 12,05 0,00

Observando a Tabela 5 tem-se que a variavel Cuerticel foi a que apresentou
maior nivel de significancia, ou seja, menor Vdoou maior Valo Z em médulo. Assim a
variavel Vertical € incluida no modelo para a selguetapa. Na segunda etapa sao calibrados
quatro modelos incluindo mais uma das variaveislifmas (Curva, Intersecdo, Largura e
Caminh&o). A Tabela 6 apresenta as estimativaxaeficientes para esses quatro modelos

calibrados.



Tabela 6: Estimativa dos coeficientes para o Modelo 3 —&jaet

Estimativa Ero Padrdo  Valor Z Valor P
Intercepto 0,7450 0,19 3,86 0,00
VDMA 0,0001 0,00 4,15 0,00
Curva -0,9023 0,11 -7,94 0,00
Vertical -0,5489 0,13 -4,21 0,00
Segmento 0,2252 0,02 12,11 0,00
Intercepto 0,1252 0,19 0,65 0,51
VDMA 0,0001 0,00 5,23 0,00
Vertical -0,8275 0,11 -7,53 0,00
Intersecéo 0,9218 0,15 6,09 0,00
Segmento 0,2792 0,02 15,83 0,00
Intercepto -1,1830 0,47 -2,54 0,01
VDMA 0,0001 0,00 3,79 0,00
Vertical -1,0660 0,11 -9,29 0,00
Largura 0,2554 0,06 3,97 0,00
Segmento 0,2536 0,02 14,16 0,00
Intercepto 0,3459 0,28 1,23 0,22
VDMA 0,0001 0,00 3,52 0,00
Vertical -0,9549 0,12 -7,75 0,00
Caminhdo 0,0070 0,01 0,81 0,42
Segmento 0,2497 0,02 13,44 0,00
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Observando a Tabela 6 tem-se que a variavel Ig@os®i a que apresentou maior
nivel de significancia, ou seja, menor Valor P aianValo Z em médulo. Assim a variavel
Intersecédo é incluida no modelo para a terceinpaetda terceira etapa sdo calibrados mais
trés modelos incluindo mais uma das variaveis e (Curva, Largura e Caminhdo). A

Tabela 7 apresenta as estimativas dos coeficipatasos trés modelos calibrados.



Tabela 7: Estimativa dos coeficientes para o Modelo 3 —&3at

Estimativa Ero Padrdo  Valor Z Valor P
Intercepto 0,3413 0,20 1,70 0,09
VDMA 0,0001 0,00 4,84 0,00
Vertical -0,7944 0,11 -7,40 0,00
Intersecéo 0,7846 0,15 511 0,00
Curva -0,3684 0,13 -2,83 0,00
Segmento 0,2574 0,02 14,00 0,00
Intercepto -1,8040 0,43 -4,18 0,00
VDMA 0,0001 0,00 4,49 0,00
Vertical -0,9125 0,11 -8,64 0,00
Intersecéo 0,9767 0,14 6,77 0,00
Largura 0,2862 0,06 4,94 0,00
Segmento 0,2838 0,02 16,72 0,00
Intercepto -0,0825 0,28 -0,30 0,76
VDMA 0,0001 0,00 4,22 0,00
Vertical -0,7906 0,11 -7,01 0,00
Intersegao 0,9210 0,15 6,16 0,00
Caminhdo 0,0085 0,01 1,08 0,28
Segmento 0,2767 0,02 15,84 0,00
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Analisando a Tabela 7 tem-se que a variavel Larfpira que apresentou maior
nivel de significancia, ou seja, menor Valor P aianValo Z em médulo. Assim a variavel
Largura € incluida no modelo para a quarta etagss& etapa sdo calibrados mais dois
modelos incluindo das variaveis preditoras (Curv@amninhdo). A Tabela 8 apresenta as

estimativas dos coeficientes para os dois modeldsados.



58

Tabela 8: Estimativa dos coeficientes para o Modelo 3 —dpaet

Estimativa Ero Padrdo  Valor Z Valor P

Intercepto -1,8130 0,42 -4,34 0,00
VDMA 0,0001 0,00 3,79 0,00
Vertical -0,8768 0,10 -8,58 0,00
Intersecéo 0,8050 0,14 5,56 0,00
Largura 0,3292 0,06 5,78 0,00
Curva -0,4938 0,13 -3,85 0,00
Segmento 0,2570 0,02 14,61 0,00
Intercepto -1,9040 0,45 -4,21 0,00
VDMA 0,0001 0,00 3,87 0,00
Vertical -0,8886 0,11 -8,10 0,00
Intersecéo 0,9754 0,14 6,80 0,00
Largura 0,2808 0,06 4,85 0,00
Caminhdo 0,0054 0,01 0,71 0,48
Segmento 0,2822 0,02 16,72 0,00

Observando a Tabela 8 tem-se que a varidvel Cymwesentou maior nivel de
significancia, ou seja, menor Valor P ou maior VAl@m modulo. Assim essa variavel é
incluida no modelo para a quinta e Ultima etapashlestapa € calibrado mais um modelo
incluindo a variavel preditora Caminh&o. A Tabel@p®esenta as estimativas dos coeficientes
para o modelo calibrado.

Tabela 9: Estimativa dos coeficientes para o Modelo 3 —&paet

Estimativa Emo Padrdo  Valor Z Valor P

Intercepto -1,9020 0,44 -4,35 0,00
VDMA 0,0001 0,00 3,27 0,00
Vertical -0,4899 0,13 -3,82 0,00
Intersecéo 0,8053 0,14 5,58 0,00
Largura 0,3235 0,06 5,65 0,00
Curva -0,8549 0,11 -8,06 0,00
Caminhdo 0,0050 0,01 0,68 0,50
Segmento 0,2560 0,02 14,56 0,00

Analisando os resultados apresentados na Tabelar@&he-se que a variavel

Caminhéo, que representa o0 % de trafego de caminkace significativa ao nivel de 5% de
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significancia, pois o Valor P > 0,05. Isso sigrafigue o coeficiente dessa variavel pode ser
igual a zero. Entdo se sugere o modelo da etammi@ntomo modelo final. Assim, as

estimativas dos coeficientes para o Modelo 3 esababela 10 a sequir.

TabelalO: Estimativa dos coeficientes para o Modelo 3

Estimativa Emo Padrdo  Valor Z Valor P

Intercepto -1,8130 0,42 -4,34 0,00
VDMA 0,0001 0,00 3,79 0,00
Vertical -0,8768 0,10 -8,58 0,00
Intersecao 0,8050 0,14 5,56 0,00
Largura 0,3292 0,06 5,78 0,00
Curva -0,4938 0,13 -3,85 0,00
Segmento 0,2570 0,02 14,61 0,00

Para calibrar o Modelo 4, que estima a frequéneiaaddentes de transito em
segmentos da rodovia, utilizou-se a técnica quaairscom um modelo completo e vai se
excluindo variaveis com base na significancia deficeente da variavel. Assim o Modelo 4
inicia com todas as variaveis independentes deesge, apOs sdo analisadas as estatisticas de
significancia para os coeficientes de cada variddgdim, entre as variaveis nao significativas
retira-se do modelo a variavel que apresentar npai@ue probabilidade associada ao teste
t. Esse procedimento é realizado até que s6 resedveis significativas no modelo. Apos
esse procedimento o Modelo 4 apresentou o mesmmaforque o Modelo 3, ou seja, nesse
caso os dois procedimentos diferentes resultararaneanmesma estimativa. O valor de AIC

para estes modelos foi de 850,95.
O ultimo modelo calibrado, Modelo 5, estima a fiéngia de acidentes de transito
em intersecdes utilizando somente o VDMA como vatidndependente. A Tabela 11

apresenta a estimativa dos coeficientes para esdelon

Tabelall:Estimativa dos coeficientes para o Modelo 5

Estimativa Emo Padrdao  Valor Z Valor P
Intercepto 0,7167 0,26 2,76 0,01
VDMA 0,0001 0,00 2,08 0,04




60

Analisando os coeficientes do Modelo 5, apresestadoTabela 11 tem-se que 0
coeficiente estimado para a variavel VDMA ¢ sigrifivo ao nivel de significancia de 5%.

Assim, o modelo é valido e seu AIC é de 175,15.
Para comparar o ajuste dos modelos foi utilizadastatistica AIC, descrita
anteriormente. O Quadro 2 apresenta, de formatisaté forma funcional de cada modelo

estimado e os valores de AIC para cada um deles.

Quadro 2: Modelos Calibrados

Modelo Formula AIC
1 Acidentes = e(~0,7706+0,0001xVDMA) 361,11
2 Acidentes = e(~0,7898+0,0001xVDMA) 357,03
3 Acidentes 850 95
— e(—1,8130+0,0001*VDMA—0,8768*Vertical+0,8050*Intersegio+0,3292*Largura—0,4938*(]ur1;a+0,2570*Segmento) ’
4 Acidentes 850.95
— e(—1,8130+0,0001*VDMA—0,8768*Vertical+0,8050*Intersegio+0,3292*Largura—0,4938*(]ur1;a+0,2570*Segmento) ’
5 Acidentes = ¢(0:7167+0,0001xVDMA) 175,15

Comparando os valores de AIC calculados para cadielm pode-se concluir que o
modelo gerado através de Modelos Lineares Genadalizcom distribuicdo de Binomial
Negativa (Modelo 2) apresenta resultado superiomadelo gerado através de Modelos
Lineares Generalizados com distribuicdo de Poiskmromparando os valores de AIC entre
os modelos por entidade, Modelo 2 e 5, e 0 modmia pegmentos, Modelo 4, conclui-se que

0s modelos por entidades apresentam melhoresadgsit

Analisando os coeficientes estimados para a vdrM&A nos Modelos 2 e 5
conclui-se que para o aumento de 1000 veiculosDidA/tem-se um aumento de 14,4% na
chance de ocorrer acidentes de transito em cur@&S% de aumento na chance de ocorrer
acidentes de transito em interse¢cbes. Para os bodle 4 existe uma incoeréncia nos
valores dos coeficientes, pois para a existéncigulea tem-se uma reducao de 39% na
chance de ocorrer acidentes de transito e, paxesi@mcia de rampa tem-se uma reducéo de
58,4% na chance de ocorrer acidentes de transiginda, para o aumento de um metro na

largura da pista tem-se um aumento de 39% na chdmaaecorrer acidentes de transito.
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Assim, os resultados desses coeficientes ndo estentes com a literatura nem com 0s
resultados esperados. Uma das possiveis causasdissdancia pode ser o fato da base de
dados ser insuficiente para uma modelagem preeisacdrréncia de acidentes de transito.
Nos mesmos modelos para o aumento de 1000 veimo/g®MA tem-se o aumento de 7,9%
na chance de ocorrer acidentes de transito. Pompfina a existéncia de interse¢coes tem-se o
aumento de 123,7% na chance de ocorrer acidente3ndeo.

5. CONCLUSOES

Este artigo apresenta as técnicas de modelagdimadds na previsdo de acidentes e
as variaveis mais comumente utilizadas. Também agfiesentadas duas abordagens de
modelagem distintas. Uma que modela os acidentésuagito em um segmento rodoviarios
dividindo-o em varios trechos e associando essehds a variaveis explicativas. E a outra
que estima modelos especificos por entidades ga¢éo, curva, tangente) associando a
ocorréncia de acidentes apenas a variavel relatiweolume de trafego. O objetivo do artigo é
avaliar se os modelos por entidade utilizando apanariavel volume de trafego apresentam
resultados semelhantes ou ndo aos modelos de lasiltyariaveis. Complementando o
estudo, sdo calibrados mais dois modelos por eideonsiderando como variaveis
independentes as variaveis de geometria da vieotume de trafego.

A modelagem dos dados dos dados de um segmenttddgudémetros da rodovia
BR-290 foi realizada por meio de Modelos Linearemn@alizados usando a distribuigéo
Binomial Negativa. Como resultado do estudo foeshimados 5 modelos, que, ao serem
comparados entre si, permitiram concluir que os efuzd especificos para entidades
utilizando como variavel explicativa apenas o vaune trafego apresentaram melhores
ajustes que os modelos para segmentos baseadosilépias varidveis. Essa conclusédo se
deu com base na analise do critério de informaeatkaike.

Adicionalmente foram testadas duas formas de agr@&irdos modelos, a primeira
onde o modelo inicia com uma forma mais simplesiese incluindo variaveis baseado na
significancia do coeficiente da mesma. Essa sitfnifiia € medida através pevalueque é a
probabilidade associada ao teste t. O procedim@miaclusdo das variaveis termina quando

nao existem mais variaveis significativas paramereluidas no modelo. A segunda forma
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inicia com um modelo completo e vai se excluindd&aweis com base na significAncia do
coeficiente da variavel. Assim o modelo inicia cémdas as variaveis independentes de
interesse, ap0s sdo analisadas as estatisticagniic&ncia para os coeficientes de cada
variavel. Assim, entre as variaveis nao significdi retira-se do modelo a variavel que
apresentar maigp-value probabilidade associada ao teste t. Esse proeetine realizado
até que sb restem variaveis significativas no nmdApds esses dois procedimentos de
modelagem os resultados para os modelos foransiguaiseja, para os dados coletados e as

variaveis selecionadas a maneira como sera catitragodelo é indiferente.

Com relacdo aos coeficientes, verificou-se que pardodelos 3 e 4 existe uma
incoeréncia nos valores dos coeficientes, pois pargisténcia de curva e rampa tem-se uma
reducdo de 39% e 58,4% respectivamente na chanoeod@r acidentes de transito. Assim,
os resultados desses coeficientes ndo estdo ceei@h a literatura nem com os resultados
esperados. Uma das possiveis causas dessa distanddte ser o fato da base de dados ser

insuficiente para uma modelagem precisa da ocaaéecacidentes de transito.

REFERENCIAS

Abdel-Aty, M.A., Essam Radwan, E.A., 2000. Modelitrgffic accident occurrence and

involvement. Accident Analysis and Prevention 323-6642.

Bonneson, J. and McCoy, P., 1993. Estimation oktgaat two-way STOP-controlled
intersections on rural highways. Transportationddesh Record 1401:83-89. Washington,

DC: Transportation Research Board.

Borgatto, A. F. Modelos para propor,c’oes com gilippersdo e excesso de zeros - Um
procedimento Bayesiano. Piracicaba, 2004. 90p. TPseitorado) — Escola Superior de

Agricultura Luiz de Queiroz, Universidade de Saalea

Cardoso, G., 2006. Modelos de previsdo de acidetgdsansito em vias arteriais urbanas.
Tese de Doutorado, Programa de PoOs-graduacédo eenliarga de Producdo, Universidade
federal do Rio Grande do Sul, Porto Alegre, Riordeado Sul, Brasil.



63

Greibe, P., 2003. Accident prediction models fobam roads. Accident Analysis and
Prevention 35, 273-285.

Hadayeghi, A., Shalaby, A.S., Persaud, B.N., 2@X4fety Prediction Models: A Proactive
Tool for Safety Evaluation in Urban TransportatiBfanning Applications. Transportation
Research Board of the National Academies, Janusy-236.

Hauer, E., Nolang, J. C. N., Lovell, J., 1988. mastion of Signalized Intersections. In
Transportation Research Record TRB, National Reee@ouncil, Washington, D.C., 1988,
pp. 48-61.

Hauer, E., 2001. Overdispersion in modeling acd&l@m road sections and in Empirical

Bayes estimation. Accident Analysis and Preventd®;,799-808.

Hauer, E., 2004. Statistical road safety modeling.Proceedings of the 83rd TRB Annual
Meeting, Washington, DC, USA, January 11-15.

Joshua, S., Garber, N., 1990. Estimating truckdaetirate and involvement using linear and
Poisson regression models. Transportation Plarandglrechnology 15, 41-58.

Jovanis, P.P., and Chang, H.L. 1986. Modeling éh&tionship of accidents to miles traveled.
Transportation Research Record 1068, pp. 42-51.

Jutaek, O., Washington, S., Choi, K., 2004. Devwalept of accident prediction models for
rural highway intersections. Transportation Rede&ecord, 1897(2004), pp. 18-27.

Kim, D.G.; Lee, Y.; Washington, S.; Choi, K. 200Modeling crash outcome probabilities at
rural intersections: Application of hierarchicahbmial logistic models. Accident Analysis
and Prevention, v39, p.125-134.

Kumara, S.S.P., Chin, H.C., 2003. Modeling accidematcurrence at signalized tee

intersections with special emphasis on excess zérafic Injury Prev. 3 (4), 53-57.



64

Kwak, H.; Kim, D. K.; Park, S. H.; Kho, S. Y. 201Development of a Safety Performance
Function for Korean Expressways. 12th WCTR, Juhi$12010 — Lisbon, Portugal.

Lambert, D. Zero-inflated Poisson regression, \aithapplication to defects in manufacturing.
Technometrics, v.34, n.1, p.1-14, 1992.

Lee, J., Mannering, F.L., 2002. Impact of roaddehtures on the frequency and severity of

run-off-road accidents: an empirical analysis. Alcéinal. Prev. 34 (2), 349-361.

Lord, D., Persaud, B. N., 2000. Accident predictiorodels with and without trend:
Application of the generalized estimating equatigmecedure. Transportation Research
Record 1717, 102-108.

Miaou, S., Hu, P., Wright, T., Rathi, A., Davis,, 9992. Relationship between truck
accidents and highway geometric design: a Poissgnession approach. Transportation
Research Record 1376, 10-18.

Miaou, S., and Lum, H. 1993. Modeling vehicle aecidand highway geometric design
relationships. Accident Analysis and Prevention(625689—709.

Persaud, B., Retting, R.A., Lyon, C., 2000. Guieti for the identification of Hazardous
Highway Curves. Transportation Research Record ,174-718.

Persaud, B.N., D. Lord, and J. Palminaso (2002)els®f Calibration and Transferability in
Developing Accident Prediction Models for Urbaneisiections. Transportation Research
Record 1784, pp. 57-64.

Qin, X., Ivan, J.N., Ravishankar, N., 2004. Selegtiexposure measures in crash rate

prediction for two-lane highway segments. AccidahrPrev. 36 (2), 183-191.

Shankar,V.,Mannering, F.,Barfield,W., 1995. Effectf @oadway geometrics and
environmental factors on rural freeway accidentquencies. Accident Analysis and
Prevention. 27 (3), 542-555.



65

4. CONCLUSOES

Este trabalho trata da ocorréncia de acidentesvi@dos. Nesse contexto foi
desenvolvido um modelo de previsao de acidentesyrartrecho da rodovia BR-290 que esta
localizado no estado do Rio Grande do Sul. Faz mhesse estudo a investigacdo dos fatores
que estdo relacionados a ocorréncia de acidentésimidto e dos modelos de previsdo de
acidentes de transito mais utilizados. Assim, gmldizer que a revisao teorica esta dividida
em duas partes, uma sobre os tipos de modelagénadais e outra sobre as variaveis mais
frequentemente utilizadas e com maior poder daeagéo.

Por meio da revisao tedrica constatou-se que exidieersos estudos desenvolvidos
para investigar a relacdo entre o projeto geoneéttécrodovias e a ocorréncia de acidentes de
transito. Geralmente, nesses estudos, sdo utizadodelos matematicos para prever a
ocorréncia de acidentes de transito. Esses modakxsonam a quantidade de acidentes de
transito em varias localidades da rodovia, ao velude trafego e as caracteristicas
geométricas e ambientais de cada localidade. Assirmodelos de previsdo de acidentes de
transito possuem diversas aplicacOes tais comoabag&o do potencial de seguranca de
locais da via, a identificacdo e classificacdo @malidades perigosas ou com propensao a
acidentes, a avaliacdo da eficacia de medidas tfeon@eda seguranca e o planejamento da

seguranga.

A revisdo tedrica também evidenciou que os mod#doRegresséo Linear Mdltipla

foram inicialmente adotados na estimativa da oocreéde acidentes. Porém, apos perceber
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gue alguns pressupostos dessa técnica de modetsganam sendo violados, outro tipo de
modelagem foi sugerida. Essa modelagem sugeriizautilodelos Lineares Generalizados
que primeiramente, eram aplicados baseados niédigéio de Poisson. Porém, a distribuicao
de Poisson assume meédia igual a variancia e noesddd ocorréncia de acidentes,
normalmente, a variancia é superior a média, sanddizacdo desses modelos néo eficiente.
Entdo foi sugerida a utilizacdo de Modelos Line&eseralizados que utilizam a distribuicao
Binomial Negativa. Dessa forma, ficou atendido imnpiro objetivo especifico que previa a

identificacdo das principais técnicas de modelagem.

Em resposta ao objetivo especifico da dissertaglxionado a identificacdo das
principais variaveis relacionadas a acidentes @wsito, foi identificada uma ampla lista de
possiveis variaveis utilizadas nos modelos de g#ievde acidentes de transito revisados.
Porém, as variaveis que aparecem com mais frequéaoi o volume de trafego, o grau de
curvatura, a existéncia de rampa, a largura de fa>comprimento da secao e a quantidade
de cruzamentos. Dessas as que mais influenciansareéacia de acidentes de transito, com
base nos estudos revisados, sdo as variaveis niefer@a existéncia de cruzamentos,

comprimento das sec¢fes e, principalmente, o volierteafego.

Identificadas as variaveis mais usadas na modelagetécnica de modelagem mais
adequada a previsdo de acidentes viarios, parfpaseo levantamento de dados da rodovia
de estudo e a modelagem dos mesmos. Nessa etapa, &olotadas e comparadas duas
abordagens. Na primeira, a rodovia estudada foidid& em trechos e baseado nas
caracteristicas desses trechos (variaveis presjtdoa estimado o modelo de previsao de
acidentes para a rodovia como um todo. Ja na sagainordagem adotada foram gerados

modelos especificos para entidades da rodoviagaimtersecao).

Os resultados dessa etapa indicaram que os modstomeados para entidades
especificas e utilizando como variavel preditorargs o volume de trafego, apresentaram
melhor ajuste do que os demais modelos estimaBessa forma, foi atendido o terceiro e
ultimo objetivo especifico que previa a comparadas diferentes abordagens adotadas na
modelagem da ocorréncia de acidentes em ambiaidgiévios.
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Como concluséo geral do estudo obteve-se que érteladatual na modelagem da
ocorréncia de acidentes de transito € a adocaécdaca de Modelos Lineares Generalizados
que utilizam a distribuicdo Binomial Negativa. Adicalmente, os modelos especificos para
entidades conduzem a melhores resultados do qumodkelos estimados para trechos

rodoviarios.

Para trabalhos futuros sugere-se a discussdo dasiveis diferencas nas
possibilidades de uso dos modelos gerados poragietide por trechos rodoviarios. O melhor
entendimento dessas diferencas permitird escolhadegjuadamente a abordagem a ser
utilizada. Sugere-se também ampliar a amostraygaiticar a coeréncia da magnitude e sinal
dos coeficientes estimados. Por fim, a utilizac&ombdelos mais avancados como ZIP e

ZINB também é sugerida para comparar com os remgdtabtidos nesse trabalho.
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