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RESUMO

Os acidentes de transito em vias urbanas sdo considerados como fendmenos de grande
variabilidade e, tém chamado a aten¢do de pesquisadores da drea de seguranca vidriana
tentativa, tanto de se compreender quais sdo as varidveis que concorrem para sua ocorréncia,
quanto para estimar a probabilidade desses eventos. Normalmente utiliza-se modelos de
regressdo neste tipo de predi¢do, geralmente ndo linear, conhecidos como Modelos de
Previsao de Acidentes (MPA), que tendem a correlacionar os acidentes com os atributos da
via. O principal objetivo deste trabalho € construir um modelo baseado em inteligéncia
artificial, dedicado a estimagdo das varidveis que mais contribuem na ocorréncia de diferentes
niveis de severidade dos acidentes de transito com motocicletas, nas vias arteriais da cidade
de Fortaleza. O modelo desenvolvido foi calibrado, validado e testado usando uma amostra de
1137 observagdes e como varidveis explicativas; foram utilizados atributos geométricos,
climaticos, operacionais e funcionais da via. Embora os MPA apresentem bons resultados em

suas predi¢des, o modelo aqui implementado, baseado em Redes Neurais Artificiais (RNAs)

obteve resultados consideravelmente promissores.

Palavras-chave: Niveis de severidade. Modelos de Previsdo de Acidentes. Motocicletas.

Redes Neurais Artificiais.



ABSTRACT

Traffic accidents on urban roads are considered as phenomena of great variability and, have
drawn attention of researchers in the field of road safety in an attempt,both to understand what
are the variables that contribute to its occurrence, and to estimate the likelihood of these
events. Normally are used regression models, generally not linear; known as Accident
Prediction Models (MPA), which tend to correlate the accident with the attributes of the
road.The main objective of this work is to build a model based on artificial intelligence
dedicated to the estimation of the variables that contribute most in the occurrence of different
levels of severity of traffic accidents with motorcycles, the arterial roads in the city of
Fortaleza. The model was calibrated, validated and tested using a sample of 1137 observations
and explanatory variables; geometric attributes were used, climatic, operational and functional
attributes of the route. Although the MPA are performing well in their predictions, the model
implemented here, based on Artificial Neural Networks (ANN) gave considerably promising

results.

Keywords: Levels of severity. Accident Prediction Models. Motorcycles. Artificial Neural

Networks.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacio

O aumento dos acidentes de transito em vias urbanas no estado do Ceardvem
provocando uma grande perda de vidas humanas nos dltimos anos. Adicionalmente,o nimero
total de acidentes ao final do ano de 2010 foi de 26.507, desse total, 1.703 foramvitimas
fatais, em média cinco mortes/dia.Na maioria dos casos as vitimas sdo jovens e adultos que se
encontram em plena produtividade(DETRAN, 2010a).

Anualmente, mais de trés quarto de milhdo de pessoas sdo mortosno
mundo,enquanto o nimero de vitimas lesionadas e as que apresentam alguma deficiéncia
superamem conjunto a marca de 40 milhdes (ALI, 2010). Segundo pesquisa realizada na
Regido MetropolitanadoCeard,mais de 50% dos acidentes aconteceram em intersecOes da
capital, e destas, mais da metade foram consideradas severas (DETRAN, 2010b).

Esse cendrio é bastante preocupante quando o veiculo em ocasido € uma
motocicleta, pois o passageiro ou até mesmo o proprio condutor, estdo expostos € muito
vulneraveis. Mesmo com essa inseguranca as motocicletas vém sendo o transporte escolhido
por grande parte da populacdo devido ao custo, praticidade eagilidade em ambientes com
pouco espaco.

Vérios programas e acdes das autoridades competentes t€m a finalidade de reduzir
a quantidade e a gravidade dos acidentes vidrios em Fortaleza, bem como a acdo educativa da
Semana Nacional de Transito (SNT) de 2007, tendo participacdo dos mais diversos segmentos
da sociedade. No que se refere a eficicia e a efici€ncia, esses programas e acoes, dependem de
uma avaliacdo cuidadosa das informagdes dos acidentes ocorridos, pois trabalhar com a
andlise dos acidentes € uma tarefa complexa e demanda bastante tempo, mesmo se os dados ja
estiverem coletados, armazenados e disponiveis em um banco de dados.

Os acidentes de transito possuem diferentes niveis de severidade e sdo
considerados como eventos aleatériosraros (CUNTO e NODARI, 2011). Devido a esses
fatores, faz-se necessdrio uma anélise minuciosa de suas varidveis explicativas com o intuito
de determinar dentre elas, quais possuem maior importancia na explica¢do da ocorréncia dos

diferentes niveis de severidade.
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A maior parte dos estudos relacionados a seguranca vidria usa modelos estatisticos
tradicionais. Poucas sdo as pesquisas que utilizam modelos estatisticos mais sofisticados, tais
como aquelas realizadas por distribuicdo de Poisson e Binominal Negativa (BONNESON e
McCQOY, 1993; PERSAUD e MUCSI, 1995).

Recentemente, a técnica de redes neurais artificiais, do inglés artificial neural
networks, nesta investigacao também tratada por RNAs, tem sidoutilizada na modelagem e na
andlise de varidveis tanto na infraestrutura quanto no planejamento e operagdes dos sistemas
de transportes, pois esta técnica permite o uso de dados: ndo lineares; incompletos e até
mesmo contraditérios, sendo estas caracteristicas também encontradas nas analises em
questdo. Dentre os estudos relacionados a seguranca vidria podem ser citados os trabalhos de
AWAD e JANSON (1998), que utilizaram RNAsna previsdodosacidentes de caminhdes em
acessos de vias expressas, € MUSSONE er al. (1999) cujo objetivo foi identificar os
parametros mais significativos que determinam a possibilidade da ocorréncia de acidentes em
uma interse¢ao urbana.

O processo de escolha das varidveis para a realizagdo de um modelo de previsao
em seguranga vidria ndo possul critérios objetivos, na maioria dos casos depende muito da
experiéncia do modelador, dos objetivos do estudo e também da disponibilidade de
informacdes sobre a situagdo da via (CUNTO et al.,2012). Devido a esses fatores, torna-se
bastante complexa a definicdo de quais varidveis explicativas devem ser empregadas em um

modelo com esta finalidade.

1.2 Problema e questoes de pesquisa

1.2.1 Problema de pesquisa

Existe uma dificuldade em se determinar quais sdo asvaridveis que mais
contribuem para explicara ocorréncia dediferentes niveis de severidade em acidentes de

transito com motocicletas em intersecdes urbanas.
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1.2.2 Questoes de pesquisa

Considerando o problema em questdo, algumas questdes aparecem, sobretudo
com o intuito de obter um maior entendimento do problema e da busca de possiveis
alternativas de soluciond-lo. Tais questdes sdo as seguintes:

a) Quais sa@o os principais tipos de acidentes encontrados em interse¢des?

b) De que maneira a técnica de Redes Neurais Artificiais (RNAs) pode facilitar na

identificacdo de varidveis explicativas/preditoras de nivel de severidade em
acidentes de transito em intersecdes urbanas?

¢) Qual func¢do de ativagdo melhor se adapta a modelagem neural?

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho € implementar (calibrar, validar e testar) um
modelo baseado em redes neurais artificiais dedicado a predi¢do de niveis de severidade em
acidentes de transito envolvendo motocicletas em intersecdes urbanas e, com isso identificar
quais sdo as varidveis preditoras que melhor explicam a ocorréncia desses diferentes niveis de

severidade.

1.3.2 Objetivos especificos

Através do desenvolvimento das questdes de pesquisa pode-se chegar a certos
objetivos especificos de cada questdo, sendo eles:
a) Identificar 0s principais tipos de acidentes,envolvendo

motocicletas,encontrados em interse¢des urbanas;
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b) Calibrar, validar e testar um modelo neural que permita identificar, de forma
rapida e prética, quais as varidveis que mais contribuem na determinacdo do
nivel de severidade dos acidentes de transito nas intersecdes urbanas;

c) Identificar a melhor funcdo de ativagdo para a modelagem neural desse

fendmeno comparando os desempenhos obtidos por cada funcao.

1.4 Estrutura do trabalho

A monografia esta dividida em cinco capitulos, conforme a seguinte estrutura:

Capitulo 1 (introducgdo): € composto pela problemédtica do tema de estudo, pelas
questdes de pesquisa, pelo objetivo geral e pelos objetivos especificos.

Capitulo 2 (Utilizagdo de motocicletas em meio urbano): neste capitulo apresenta-
se uma descri¢ao sobre o uso das motocicletas em vias urbanas.

Capitulo 3 (Redes Neurais Artificiais): neste capitulo apresenta-se uma descricao
sobre a fundamentacdo histérica das redes neurais artificiais, suas principais vantagens,
sobretudo quando aplicadas ao estudo de fendmenos ndo lineares, bem como de seus
principais componentes.

Capitulo 4 (Materiais e Métodos): neste capitulo apresentam-se descricdes sobre a
area de estudo utilizada para promover a estimacdo dos niveis de severidade, os aplicativos
computacionais utilizados e a metodologia proposta e aplicada no desenvolvimento desta
investigacao.

Capitulo 5 (Resultados e Discussdes): neste capitulo apresentam-se os resultados
obtidos no processo da calibracdo, validacdo e teste do modelo que melhor se adequou ao
fendmeno estudado e algumas discussdes relativas aos resultados encontrados.

Capitulo 6 (Conclusdes e RecomendacOes) neste capitulo sdo apresentadas as
conclusdes geradas a partir do estudo realizado, bem como as sugestdes e recomendagdes para

trabalhos futuros.
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2 UTILIZACAO DE MOTOCICLETAS EM MEIO URBANO

2.1 Consideracoes iniciais

A utilizagdo de motocicletas em meio urbano tem aumentado bastante no decorrer
dos anos. Segundo a Associacdo Brasileira dos Fabricantes de Motocicletas, Ciclomotores,
Motonetas, Bicicletas e Similares (Abraciclo) em 2013 houve um aumento 22,3% nas vendas
de motocicletas no més de agosto em relacdo ao més anterior.

Segundo HOLZ (2013), isso ocorre devido a duas varidveis principais: a atracao
ao uso e aos aspectos de operacdo. Um dos fatores que estimulam a atracdo dos usudrios € o
custo de obten¢do do veiculo, facilidade de estacionamento e circulacio no transito que, hoje
em dia, estd cada vez mais congestionada. Outro fator bastante comum que incentiva a
utilizacdo das motocicletas € a falta de qualidade ofertada pelo transporte publico.

No que se refere ao uso da motocicleta, pode-se apontar vérios atributos, bem
como, as caracteristicas geométricas do veiculo, o tempo de viagem, o custo, o consumo de
combustivel e também o perfil do condutor. Cada um desses atributos serd explicitado nos

tépicos a seguir.

2.1.1 Caracteristicas geométricas do veiculo

Uma grande vantagem da motocicleta em relagdo ao automoével estd vinculada a
suas dimensodes, cujos valores, para um modelo mais popular, sdo (2,00 x 0,75 x 1,05) metros.
A area e o volume ocupado pela motocicleta sdo aproximadamente 78% menores se
comparados aqueles caracteristicos de um automoével também popular (3,8 x 1,77 x 1,35)
metros possibilitando, assim, uma maior facilidade em manobras, maior fluidez no sistema
vidrio e apresentando mais opg¢des para estacionar em lugares de dificil acesso (HOLZ, 2013).

As caracteristicas geométricas das motocicletas sdo importantes fatores que
promovem a utilizacdo desse meio de transporte. Caracteristicas essas, que resultam em uma
maior facilidade em manobras perante os veiculos com maiores propor¢des (MUSSO et al.,

2010).
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2.1.2 Tempo de viagem, custo e consumo

O tempo de viagem gasto pelo transporte coletivo é duas vezes maior se
comparado ao tempo gasto por veiculos individuais. Em se tratando de motocicletas, esse
ndmero cai ainda mais como mostra a Tabela 1.

Tabela 1: Consumo de tempo na mobilidade (bilhdes de horas/ano) — 2011

| Modo | Tempo (Bilhdes de horas /ano) | Participacio % |

Onibus municipal 7.0 32
Onibus metropolitano 2.8 13
Trilhos 0,8 4
Subtotal coletivo 10,7 49
Auto 4.4 20
Moto 0,4 2
Subtotal individual 4,8 22
motorizado

Bicicleta 0,8 4
A pé 5,6 26
Subtotal ndo motorizado 6,4 29
Total 21,9 100

Fonte: ANTP (2012)

Em relacdo ao custo, as motocicletas possuem um valor de mercado relativamente
baixo quando comparadas aos automoveis. Devido a esse fato, muitos usudrios tendem a ser
atraidos por este modal (HSU et al., 2003). Outro fator que chama bastante a atencdo é que o
consumo médio de combustivel das motocicletas é cerca de 80 % menor que o combustivel
gasto pelos automoveis para um periodo de um ano em uma faixa de populagdo de 60 a 100
mil habitantes, segundo o relatério feito pela Associacdo Nacional dos Transportes Publicos

(ANTP) em dezembro de 2012 referentes ao ano de 2011, como mostra a Tabela 2.

Tabela 2: Consumo de combustivel liquido na mobilidade

Faixa de Diesel (1) Gasolina — Auto (1) Gasolina — Moto (1)
Populacao

>1 milhdo 2,42 8,18 0,32
500-1000 mil 0,27 1,96 0,09
250-500 mil 0,33 1,19 0,10
100-250 mil 0,30 0,83 0,11

60-100 mil 0,10 0,21 0,04

Total 3,43 12,37 0,66

Fonte: ANTP (2012)
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2.1.3 Perfil do condutor

A Abraciclo, que € a associacdo que representa as industrias de motocicletas no
Brasil, vem realizando pesquisas junto aos compradores nos ultimos anos. A maioria das
compras de motocicletas, cerca de 75%, sdo feitas por homens, sendo que desse total, 70%
sa0 homens com idade inferior a 40 anos (HOLZ, 2013).0 principal motivo de o usudrio optar
em comprar uma motocicleta em 40% dos casos, € para substituir o transporte coletivo,
seguido de lazer com 19%, como instrumento de trabalho tem-se 16%, substituir o automdével

sdo 10%, e outros motivos 15% (Abraciclo, 2013).

2.2 Acidentes de transito como medida de desempenho da seguranca viaria

O fendmeno acidente de transito ocorre quando ha o conflito envolvendo um ou
mais veiculos, motorizados ou nido, em movimento em uma determinada via, provocando
ferimentos em pessoas e/ou danos fisicos em veiculos e/ou objetos de outra natureza
(FERRAZ et al., 2008).

Segundo o Centro Interdisciplinar de Estudos em Transporte (CEFTRU) em
2002,0s fatores que contribuem para a ocorréncia de acidentes de transito estdo relacionados
tanto ao comportamento do homem, a via e ao meio ambiente quanto as condig¢des
operacionais do veiculo. Esse tipo de classificacdo toma por base a relacdo que ocorre entre as
condi¢des geométricas, ambientais, temporais e do trifego além do estado em que se

encontram os veiculos, dentre outras questoes.

2.2.1 Classificacdo e conceituacdo dos tipos de acidentes de transito

Com base nos estudos realizados por CEFTRU (2002), os acidentes de transito
sdo classificados da seguinte forma:
a) Colisao: acidentes em que hd o impacto de veiculos em movimento, podendo

ser subdividida em:



b)

c)

d)
e)
f)
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- Lateral: colisdo lateral entre veiculos que transitem na mesma via, podendo
estar no mesmo sentido ou em sentidos opostos;

- Transversal: colisdo entre veiculos que transitam em dire¢des que se cruzam,
perpendicularmente ou nao;

- Frontal: colisdao entre veiculos que transitam na mesma via em sentidos
Opostos;

- Traseira: colisao entre veiculos que transitam na mesma via no mesmo
sentido;

Choque: € definido como o impacto de um veiculo em movimento contra
qualquer obsticulo fixo, seja ele, um poste, uma darvore, um veiculo
estacionado, um muro ou um objeto de outra natureza;

Capotamento: € definido quando o veiculo rotaciona sobre si mesmo em
qualquer direcdo, ficando com as rodas para cima;

Tombamento: quando o veiculo tomba sobre sua lateral, imobilizando-se;
Engavetamento: € uma colisdo tipo traseira, que envolve trés ou mais carros;
Atropelamento: é definido quando hd a presenca de pedestres, ou animais,

atingidos por um veiculo motorizado ou ndo.

2.2.2 Niveis de severidade dos acidentes de transito

Os acidentes de transito possuem diferentes niveis de severidade e esses niveis

podem ser classificados de varias maneiras. Para tornar essa investigacdo mais simplificada
serd utilizada a caracterizacdo dos niveis de severidade com base nos dados estatisticos

levantados pelo DETRAN e pelo Departamento Nacional de Transito (DENATRAN).

O DENATRAN (1987) instituiu a Unidade Padrdao de Severidade (UPS), cujo

a)
b)
c)

valor, expresso em UPS, € resultado da soma dos produtos do numero de ocorréncias por
severidade pelo peso atribuido a respectiva severidade. Os pesos atribuidos para cada nivel de

severidade € demonstrado a seguir:

Acidentes com danos materiais — Peso 1;
Acidentes com vitimas feridas — Peso 5;

Acidentes com vitimas fatais — Peso 13.
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Desta forma o grau de severidade de um acidente e consequentemente de um

determinado local, pode ser expresso pela Equacgdo 1.
N°de UPS=ADM x 1 + AVFx 5+ AVFax 13 (1)

Onde: ADM= acidentes com danos materiais;
AVF = acidentes com vitimas feridas;

AVFa = acidentes com vitimas fatais;

A utilizacdo dessa técnica possui as mesmas vantagens da técnica utilizada na
obtencdo do nimero de acidentes, com o adicional de priorizar aqueles pontos ou segmentos
cujos resultados apresentam maior gravidade em termos de vitimas (BERNARDINO, 2007).

Os niveis de severidade seguem uma hierarquia, comecando pelo nivel mais baixo
encontra-se: (i) acidentes com danos materiais (ii) acidentes com vitimas feridas (iii)
acidentes com vitimas fatais. A seguir serd caracterizado cada nivel de severidade com base
nos dados levantados pelo DETRAN.

e Acidentes com danos materiais

Com base nos dados estatisticos, esse tipo de acidente possui uma maior
frequéncia e € caracterizado quando existe uma pequena colisdo entre os veiculos envolvidos,
suficiente para obter prejuizos financeiros, mas sem que haja a presenca de vitimas feridas no
local do acidente.

Muitas vezes esse tipo de ocorréncia ndo € registrado, pois os envolvidos no
acidente ja realizam uma negociacao e se dispersam do local antes da chegada da pericia para
compreensdo de como aconteceu o acidente.

e Acidentes com vitimas feridas

Esse tipo de acidente pode ser definido quando ocorre a presenca de vitimas
feridas no local envolvendo somente os condutores dos veiculos.

e Acidentes com vitimas fatais

E caracterizado com a presenca de vitimas fatais envolvendo os condutores ou até
mesmo os pedestres.

Uma maneira de determinar o risco de ocorréncia e/ou de severidade de acidentes
de transito; verificar se os veiculos atendem aos padrdes de segurangas; quantificar o nivel de
seguranca de um via e monitorar a mudanca de comportamento da sociedade, € a utilizagcdo de

indicadores de desempenho vidrio (DIOGINES e LINDAU, 2004).
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Esses indicadores podem ser classificados em indicadores primdarios e
secundérios. Os Indicadores Primérios de Seguranca Vidria (IPCVs), também conhecidos
como indicadores dos impactos ou indicadores estatisticos, sdo definidos como medidas que
estdo relacionadas diretamente aos problemas da inseguranca nas vias, sendo representados
pela frequéncia de acidentes com varidveis de exposicdo (LOTTER, 2000). J4 os Indicadores
Secunddrios de Seguranca Vidria (ISSVs) medem fatores que estdo correlacionados aos
acidentes, bem como, o comportamento dos usudrios, aspectos legais e tecnologia veicular

(LOTTER, 2000).
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3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNAs)

3.1 Consideracoes iniciais

Redes Neurais Artificiais (RNAs), sdo técnicas computacionais que apresentam
um modelo matemdtico inspirado no funcionamento da estrutura neural de organismos
bioldgicos, inteligentes e que desenvolvem conhecimento/aprendizagem através da
experiéncia adquirida. As RNAs sdo capazes de simular conexdes sindpticas que acontecem
no cérebro humano, onde cada neur6nio do cérebro humano tem a capacidade de criar até
10.000 sinapses com outros neuronios.

Por analogia ao neurdnio bioldgico, o neurdnio artificial recebe sinais de entrada e
distribui para a saida ou para outros neurénios da camada seguinte. O sinal de entrada € entdao
multiplicado pelos pesos sindpticos, gerando um somatorio de todas as entradas ponderadas.
Esse somatorio € considerado a fun¢do de ativagcdo para que se possa transmitir o sinal para
outros neurdnios ou para saida(DANGELO et al., 2011).

As redes neurais podem ser consideradas como sistemas paralelos distribuidos
compostos por unidades de processamento simples, através do qual é possivel armazenar
conhecimento experimental adquirido e tornd-lo disponivel para uso posterior (HAYKIN,
2001). Algumas caracteristicas importantes em uma rede neural artificial sdo:

a) Robustez e tolerancia a falhas: eliminacdo de alguns neurOnios ndo afeta

substancialmente o seu desempenho global;

b) Flexibilidade: pode ser ajustada a novos ambientes por meio de um processo de
aprendizagem, sendo capaz de aprender novas agdes com base na informacao
contida nos dados de treinamento;

c) Processamento de informagdes contraditérias: mesmo que a informacgdo
fornecida esteja incompleta, com ruido, ainda € possivel adquirir um raciocinio
correto;

d) Paralelismo: grande niimero de neur6nios estd ativo a0 mesmo tempo;

e) Trabalha muito bem com dados de entrada e saida nao lineares;

f) Adaptdvel mediante a uma algoritmo de aprendizado.

Muitos pesquisadores vém utilizando essa técnica em diversas dreas de atuacao

para resolver diferentes problemas através de diversas aplica¢des (RIBEIRO, 2013).
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3.1.1 Historico das RNAs

A primeira pesquisa relacionada ao desenvolvimento de um neurdnio artificial
bioldgico teve inicio na década de 40 do século passado, mais precisamente no ano de 1943, o
neurofisiologista Warren McCulloch e o matemético Walter Pitts fizeram uma analogia entre
células vivas e o processo eletronico, onde o neurdnio possuia apenas uma saida, que era
funcdo do valor de suas diversas entradas. Ao longo do tempo, pesquisadores comecaram a
desenvolver estudos relacionados com a forma de aprendizagem das redes bioldgicas e
artificiais devido a experiéncia adquirida e sobre sua capacidade de executar determinadas

fungdes (BRAGA et al., 2000).

3.1.2 O neuroénio biologico

O neur6nio biolégico é composto pelo corpo celular ou soma, pelos dendritos e
axonios. O corpo celular do neur6nio € responsdvel por coletar e combinar informacdes
vindas de outros neurdnios. J4 os dendritos recebem estimulos e o axonio transmite esses
estimulos. Um neurdnio recebe informagdes através dos dendritos, onde os sinais sdo
ponderados e enviados ao axodnio, cada sinal pode ser ampliado ou reduzido, por que a cada
passagem por um neurdnio estd associada a um peso que € multiplicado ao sinal (LUDWIG e
COSTA, 2007).

O corpo celular pode realizar operacoes de grandes complexidades em relagdo aos
sinais que chegam até ele. Todavia, essas operacdes podem ser aproximadas por um
somatério simples de sinais vindos dos neur6nios vizinhos (HAYKIN, 2001).

O processo de ligag@o entre um axonio e um dendrito € conhecido como sinapse;
portanto para que o sinal possa ser passado para o proximo neurdnio, deve ocorrer sinapse
entre as células nervosas. Mas para que isso aconteca, esse sinal deve ser superior a certo
limite. Segundo LUDWIG e COSTA (2007), o sinal deve ser superior a 50 mV (limiar de
disparo), caso isso ndo ocorra, o sinal é bloqueado. A Figura 1 demonstra como é composto

um neurdnio biolégico.
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Figura 1 - Neurdnio Bioldgico.
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3.1.3 O neurdnio artificial

O modelo matematico que representa o funcionamento de um neurdnio biolégico
de forma artificial foi denominado de Perceptron, esse neurdnio representa uma aproximagao
simplificada com base na neurofisiologia, porém possui vdrias caracteristicas bdsicas de um
neurdnio bioldgico e proporciona sua implementagdo computacional (DA SILVA, 2003). O
neurOnio artificial apresenta os seguintes componentes: X, sdo as entradas da rede ou as
varidveis de interesse, Wy sdo os pesos associados a cada entrada, by € denominado de bias, uk
¢ a combinagdo linear dos sinais de entrada, ¢(.) ¢ a funcdo de ativagdo, Yy € a saida do

neurdnio, bem como mostra a Figura 2.
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Figura 2 - Representacdo do modelo de um neur6nio artificial.
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Fonte: (DA SILVA, 2003)

RIBEIRO (2013), afirma que € nos pesos que reside todo o conhecimento
adquirido pela rede, e que eles sdo parametros ajustdveis que mudam e se adaptam a medida
que o conjunto de treinamento € apresentado a rede neural. Segundo DA SILVA (2003), o
processo de aprendizado supervisionado em uma RNA com pesos, resulta em sucessivos
ajustes dos pesos sindpticos de tal modo que a saida da rede seja mais proxima possivel da
resposta desejada.

Normalmente, a amplitude da saida do neurdnio estd no intervalo [0,1] ou
alternativamente [-1,1]. Estd presente no modelo neural um termo denominado de bias, valor
esse aplicado externamente, representado pelo simbolo bg. Esse termo possui um efeito de
acréscimo ou de decréscimo da fun¢do de ativacdo na entrada da rede, dependendo se esta é

positiva ou negativa, respectivamente (DA SILVA, 2003).

3.1.4 Estrutura das RNAs

A estrutura das RNAs pode ser definida como vdrias unidades de célculo, onde as
informagdes sdo processadas em paralelo (RIBEIRO, 2013). Nela também se encontram
presentes unidades de processamento chamadas de “neurdnios”, que estdo conectados entre si

através de ligacdes que determinam o fluxo das informagdes que passam pela rede, do mesmo
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modo que acontece com a rede neural bioldgica. A Figura 3 apresenta um esquema da

estrutura de uma rede neural artificial.

Figura 3 - Desenho esquemadtico da estrutura de uma Rede Neural.
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Fonte: Adaptado (RIBEIRO, 2013).

3.1.5 Topologia da Rede

A topologia da Rede Neural estd relacionada com a quantidade de camadas
intermedidrias, entradas, saidas e a quantidades de neurdnios em cada camada. Para cada
situacdo pode ser atribuida uma determinada topologia, procura-se, entdo, determinar uma
topologia 6tima que possa obter resultados de melhor qualidade oriundas do seu treinamento.

O desempenho da rede neural estd relacionado também, com a quantidade de
camadas de neurdnios, pois uma maior quantidade de camadas aumentaria a capacidade de
aprendizado, com isso melhorando a precisao com que a rede delimita regides de decisdo (DA
SILVA, 2003).

Na literatura, encontram-se diversos trabalhos de pesquisadores dando sugestdes
para a determinagdo de uma topologia 6tima, onde pode ser citado o trabalho de HECTH e
NIELSEN (1989) que sugerem para uma rede neural, apresentando uma camada

intermedidria, o nimero de neur6nios nesta camada serd conforme apresentado na Equacao 2.

N=2i+1 2)

Onde: N € o numero de neurdnio na camada;
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1 € o ndmero de variaveis de entrada.

LIPPMANN (1987) defende a ideia de que quando existir uma segunda camada
intermedidria na rede, esta devera apresentar o dobro de neurdnios da camada de saida. E no

caso de haver somente uma camada intermedidria, essa seguird a Equacdo 3.

N=s(i+1) 3)

Onde: s é o nimero de neurdnios da camada de saida

3.1.6 Fungoes de ativagdo

Em uma RNA, cada “neurdnio”, ou unidade de processamento, estd associado a
um determinado estado de ativagdo que € imposto pela funcdo de ativacdo, continua ou
discreta, no qual se quer representar o modelo neural (RIBEIRO, 2013). A funcio de ativagdo
€ responsavel pelo sinal a ser transmitido por um determinado neur6nio e repassado aos
demais que estdo conectados a ele. As funcOes mais utilizadas geralmente sdo a linear, a
rampa, a degrau, a tangente hiperbdlica e a sigmoidal.

A saida de um neurdnio € definida pela funcdo de ativacdo que estd relacionada

com a atividade de entrada (HAYKIN, 2001). A Tabela 3mostra as fun¢des mais utilizadas.

Tabela 3- Tipos de Funcdes de ativacgao.

NOME DA REPRESENTACAO

FUNCAO GRAFICA CARACTERISTICA FUNCAO

Funcdo que ndo
limita a saida da
RNA e é usada para
armazenar entrada e
: = saldaA df: dados. Os oi(t+1) = vi(t)
neurdnios que
T possuem esta
funcdo atuam como
aproximadores

lineares.

Linear

Continua
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Conclusao
NOME DA REPRESENTACAO . x
FUNC A0 GRAFIC AC CARACTERISTICA FUNCAO
Funcdo utilizada
para neurdnios que
tomam decisdes
Degrauou | . Fie) 2 a1 bindrias, limitando
Limiar a saida do neurdnio oi(tr)= [ 1,sevi(t) = 6
0 ’ somente a dois
______________________________ 0,sevi(t)<H
4 valores, sendo
assim,
classificadora.
Tangente
Hiperbdlica

Fungdo limitada,
definida no

intervalo de -1 e +1.

oi(t+]) = (1 - &™)/ (1+ &™)

Sigméide ou
Logistica

Fungdo limitada
que assume valores
entre um limite
superior € um
inferior (0 e 1), sem
jamais atingi-
los.

ei(t+t1)=1/(1+ ¢ \'i(t))

Fonte: Adaptado de RIBEIRO (2013)

3.1.7 Aprendizagem em RNAs

Para que uma rede possa ter condi¢cdes de aprender sobre o problema a ser

solucionado € necessdrio que ela retenha informacgdes relevantes de padrdes de informacao

apresentados, criando assim uma representagdo propria para o problema (BRAGA et al,

2000). Apesar de existirem diversos métodos de treinamento de redes neurais, estes podem ser

agrupados em dois paradigmas principais que sdo: aprendizado supervisionado e ndo

supervisionado.

O aprendizado supervisionado € o método mais comum no treinamento de RNAs,

tanto de neurdnio com peso como de neurdnios sem peso (BRAGA et al., 2000). Também

conhecida como aprendizagem com professor, consiste em que o professor tenha o
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conhecimento do ambiente, e forneca um conjunto de exemplos de entrada e de saida
desejada. O objetivo € ajustar os parametros da rede, de modo a encontrar uma ligacio entre
os pares de entrada e de saida fornecidos (RIBEIRO, 2013).

No caso de aprendizado nao supervisionado ndo ha a presenca de um “professor”
para supervisionar o processo de aprendizagem, ou seja, ndo hd pares de entrada e de saida,
havendo somente entradas. Nesse paradigma, sdo dadas condicdes para realizar uma medida
da representacdo que a rede deve aprender, e os parametros livres da rede sdo otimizados em
relacdo a essa medida. A RNA procura entdo, caracteristicas estatisticas relevantes entre os
dados apresentados, sendo que essa técnica sé se torna aplicdvel quando hd um grande

nimero de dados (SILVA et al. 2004 apud RIBEIRO, 2013).

3.1.8 PerceptronMulti Camadas (MLP) e o Algoritmo Backpropagation

Segundo RIBEIRO (2013), as RNAs com perceptronsde miultiplas camadas, do
inglés MultilayerPerceptron(MLP) constituem o tipo de arquitetura mais comum, consistindo
em um conjunto de unidades de processamento com unidades de entrada, unidades
intermediarias (ou camadas de escondidas) e camada de saida.

Sera utilizado nessa monografia um algoritmo denominado como retropropagagao
de erro, mais conhecido como backpropagation. Segundo HAYKIN (1999), o
backpropagationé o algoritmo de RNAs mais usado em aplicagdes préticas de previsao,
classificagc@o e de reconhecimento de padrdes em geral.

O funcionamento desse algoritmo € caracterizado por duas fases, sendo elas:

a) Fase forward: o sinal que parte da entrada se desloca em direcdo a saida, os
pesos sdo mantidos e a saida fornecida é entdo comparada com a saida
observada. Os dados observados sdo subtraidos dos dados fornecidos gerando
assim um erro;

b) Fase backward: o erro gerado na primeira fase retorna pelo caminho inverso,
ou seja, da saida em dire¢do a entrada, e esse retorno € denominado como
“retropropagacao do erro”. Dessa forma os pesos sdo ajustados e o sinal ¢
propagado novamente pela rede, de modo a encontrar um sinal de erro menor

a cada propagacao (HAYKIN, 1999).
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4 MATERIAIS E METODO

4.1 Consideracoes iniciais

Para o desenvolvimento deste trabalho considerou-se, como area de estudo, o
municipio de Fortaleza e dele, visando-se uma certa homogeneidade no conjunto de dados
disponivel, usou-se somenteos acidentes com motocicletas ocorridos nas vias classificadas
funcionalmente como arteriais. O municipio de Fortaleza foi escolhido como drea de estudo
por se tratar de uma das capitais do pais que apresentam uma grande quantidade de
circulacdes de veiculos em transporte tanto de pessoas quanto de carga. Levando em
consideracdo o percentual de acidentes envolvendo motocicletas pode-se notar que boa parte,
cerca de 30% das ocorréncias, foi nas vias arteriais do municipio de Fortaleza. Encontra-se
em Anexo um mapa da regido de estudo.

Segundo o Cédigo de Transito Brasileiro (CTB) — Lei de nimero 9503/97. Art.
60. No anexo I. A via é uma superficie por onde transitam veiculos, pessoas e animais,
compreendendo a pista, a cal¢ada, o acostamento, ilha e canteiro central, sendo classificadas
da seguinte maneira, de acordo com sua utilizacao:

a) Vias urbanas: ruas, avenidas, vielas, ou caminhos e similares abertos a

circulag@o publica, situados na area urbana, caracterizados principalmente por
possuirem imoéveis edificados ao longo de sua extensdo, subdividida em:

- Via de transito rdpido: aquela caracterizada por acessos especiais com transito

livre, sem interse¢des em nivel, sem acessibilidade direta aos lotes lindeiros e
sem travessia de pedestres em nivel;

- Via arterial: aquela caracterizada por intersecdes em nivel, geralmente
controlada por semdforo, com acessibilidade aos lotes lindeiros e as vias
secunddrias e locais, possibilitando o transito entre as regioes da cidade;

- Via coletora: aquela destinada a coletar e distribuir o transito que tenha
necessidade de entrar ou sair das vias de transito rdpido ou arteriais,
possibilitando o transito dentro das regides da cidade;

- Via local: aquela caracterizada por intersecdes em nivel ndo semaforizadas,
destinadas apenas ao acesso local ou a dreas restritas;

b) Vias rurais: estradas e rodovias:
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- Estradas: via rural ndo pavimentada;

- Rodovias: via rural pavimentada.

4.2 Dados utilizados para elaboracao do trabalho

Os dados brutos dos acidentes, envolvendo motocicletas,utilizados neste trabalho
foramcoletados pelo Sistema de Informacdo de Acidentes de Transito de Fortaleza (SIAT-
FOR).O SIAT-FOR é um banco de dados informatizado e georeferenciado que redne
informacdes sobre os acidentes de transito registrado por 10 Orgdos responsdveis pelo
atendimento as ocorréncias de trnsito do municipio de Fortaleza (CUNTO et al., 2012).
Dentre as informagdes coletadas e disponibilizadas pelo SIAT-FOR, destacam-se: o local da
ocorréncia (nome da via e ndmero/referéncia), a data, hora, tipo de acidente, veiculos
envolvidos, severidade do acidente (sem vitimas, com vitimas feridas e vitimas fatais), além
de possuir informacdes sobre as vitimas, bem como o género, idade, o tipo (condutor,
passageiro, pedestre etc.).

Os dados utilizados nesta investigacdo referem-se ao ano de 2011 e tem como
varidvel de interesse os diferentes niveis de severidades obtidas em cada informagdo, e como
possiveis varidveis explicativas a jurisdi¢do da via, o tipo de acidente, iluminagdo, condi¢des
climéticas, superficie da pista, tipo de cruzamento, controle de trafego, manobra realizada,

género do condutor, uso do capacete e idade.

4.3 Aplicativos Computacionais

Os aplicativos computacionais Excel e MATLAB foram os principais aplicativos
utilizados no desenvolvimento desse trabalho. O Excel foi utilizado na manipulacdo dos dados
oriundos do banco de dados do SIAT-FOR e no pré-processamento dos dados. O MATLAB

foi utilizado para treinar, validar e teste a rede neural.
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4.3.1 Microsoft Excel

O MS-Excel 2007® € um aplicativo desenvolvido pela Microsoft® para
elaboracdo de planilhas eletronicas possuindo diversos recursos para cdlculo de fungdes
matematicas basicas e avangadas, bem como cdlculos financeiros e estatisticos. Neste trabalho
ele foi utilizado para fazer o pré-processamento dos dados para a modelagem, etapa esta que

precede ao desenvolvimento do modelo neural.

4.3.2 MATLAB

O MATLAB (MATrixLABoratory) 2009 desenvolvido pela Mathworks, Inc, € um
sistema interativo e uma linguagem de programacio baseados em matrizes, onde as solugdes e
os problemas sdo expressos em linguagem matemdtica.Com a utilizacio do MATLAB ¢
possivel realizar andlise numérica, cdlculo com matrizes, processamento de sinais e
construcdo de grificos em ambiente facil de usar onde problemas e solugdes sdo expressos
somente como eles sdo escritos matematicamente, ao contrario da programacao tradicional.

A principal vantagem desse software € a facilidade de escrever e depurar um
programa, comparado a outras linguagens de programacao, bem como o C, Basic, Pascal ou o
Fortran. Além disso, possui diversas funcOes matemdticas, matriciais e graficas que
simplificam e minimizam a estrutura do programa.

O aplicativo computacional MATLAB foi utilizado para o treinamento da RNA
proposta neste trabalho, sendo escolhido por possuir uma interface gréfica de treinamento de
redes neurais. Esse aplicativo suporta os mais diversos tipos de algoritmos de treinamento de
redes neurais, permitindo que se possa executar uma extensa arvore de testes na tentativa de
definir o modelo neural mais adequado.

A interface gréfica utilizada para criar as redes neurais ¢ denominada de Neural
Network Toolbox (NNTOOL) podendo ser acionado apenas digitando seu nome na barra de
comando do MATLAB, essa interface permite importar, criar, utilizar e exportar dados de

redes neurais. A Figura 4 mostra como € a interface do NNTOOL.



Figura 4 - Interface grafica NNTOOL
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Fonte: Préprio autor.

4.4 Metodologia Adotada

A metodologia empregada para o desenvolvimento deste trabalho estd descrita nos

tépicos seguintes e suas etapas sdo: revisdo de literatura, pesquisa e obtencdo de dados,

tratamentos dos dados, pré-processamento dos dados, modelagem neural, andlise dos

resultados e por ultimo a obtencdo do modelo calibrado e testado.A Figura Srepresenta a

metodologia adotada para o desenvolvimento desta pesquisa, seguida por uma descricao de

cada etapa identificada no fluxograma.



Figura 5 - Fluxograma da metodologia adotada
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(SIM)

(NAO)

Fonte: Préprio autor

4.4.1 Revisdo de literatura

Nesta etapa foram realizadas pesquisas relacionadas a modelagem estatistica,

RNAs, seguranca vidria, sendo as principais fontes: artigos, trabalhos académicos, manuais

dentre outros meios. Essa revisao permitiu suprir as necessidades de aprofundamento tedrico,

bem como conhecer o estado da arte dos estudos sobre seguranca vidria e tentou responder

algumas das questdes propostas.
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4.4.2 Pesquisa e obtengdo dos dados

Com a finalidade de obter dados para o desenvolvimento do modelo neural,
conforme descrito no item 4.2 deste capitulo, foram realizadas pesquisas junto aos 6rgaos
detentores dessas informacdes. Esses dados vieram organizados em formato tabular, digital

garantindo assim uma maior facilidade de manipulacdo dos mesmos.

4.4.3 Tratamento dos dados

Os dados obtidos através dos 6rgados responsdveis possuem diferentes formatagoes
por isso hd uma necessidadede uma uniformizacdo destes, de modo que todos possuam o
mesmo formato. Nesta, etapa fez-se necessdrio a realizacdo de uma filtragem nos dados
disponiveis,a fim de eliminar aqueles que sdo inconsistentes para a modelagem, ou seja, dados
que forneceram informag¢des incompletas.

Ou