[~
ne-
e~

=

L B
UNIVERSIDADE FEDERAL DE PERNAMBUCO
CENTRO DE TECNOLOGIA E GEOCIENCIAS
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA DE PRODUCAO
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA DE PRODUCAO

LUCAS CAVALCANTE MACHADO

MODELO DE DECISAO E ANALISE ESPACO-TEMPORAL DE ACIDENTES
DE TRANSITO

Recife
2022



LUCAS CAVALCANTE MACHADO

MODELO DE DECISAO E ANALISE ESPACO-TEMPORAL DE ACIDENTES
DE TRANSITO

Dissertagdo apresentada ao Programa de Pos-
Graduagdo em Engenharia de Producdao da
Universidade Federal de Pernambuco, Centro
de Tecnologia e Geociéncias, como requisito
parcial para obten¢do do titulo de mestre em
Engenharia de  Producio. Area de
Concentragao: Geréncia da Produgao.

Orientadora: Profa. Dra. Caroline Maria de Miranda Mota

Recife
2022



Catalogagdo na fonte
Bibliotecaria Maria Luiza de Moura Ferreira, CRB-4 / 1469

M149m

Machado, Lucas Cavalcante.
Modelo de decisao e andlise espago-temporal de acidentes de transito
/ Lucas Cavalcante Machado. - 2022.
96 folhas, il.; tab., abr. E sigl.

Orientadora: Profa. Dra. Caroline Maria de Miranda Mota.

Dissertacao (Mestrado) — Universidade Federal de Pernambuco. CTG. Programa
de P6s-Graduagdo em Engenharia de Producao, 2022.

Inclui Referéncias.

1.  Engenharia de Producgdo. 2. Sinistro vidrio. 3. Espaco-temporal.

4. MCDM/A. 1. Mota, Caroline Maria de Miranda (Orientadora). II. Titulo.

UFPE

658.5 CDD (22. ed.) BCTG/2022-151




LUCAS CAVALCANTE MACHADO

MODELO DE DECISAO E ANALISE ESPACO-TEMPORAL DE ACIDENTES DE
TRANSITO

Dissertagdo apresentada ao Programa de Pds-
Graduagdo em Engenharia de Producdo da
Universidade Federal de Pernambuco, Centro
de Tecnologia e Geociéncias, como requisito
parcial para obtengdo do titulo de mestre em
Engenharia de  Producio. Area de
Concentragao: Geréncia da Produgao.

Aprovada em: 10/ 03 /2022

BANCA EXAMINADORA

Profa. Dra. Caroline Maria de Miranda Mota (Orientadora)

Universidade Federal de Pernambuco

Prof. Dr. Cristiano Alexandre Virginio Cavalcante (Examinador Interno)

Universidade Federal de Pernambuco

Prof. Dr. Flavio Jos¢ Craveiro Cunto (Examinador Externo)

Universidade Federal do Ceara



AGRADECIMENTOS

Agradego primeiramente a Deus, por estar sempre ao meu lado, e por ter me dado forca
para concluir essa dissertacao e me conceder o grau de mestre em Engenharia de produgao.

Agradeco a minha mae Clovania, meu pai Marcos ¢ minhas irmas Larissa e Laiza, e
meus sobrinhos Sara e Samuel, por todo incentivo e apoio nessa trajetoria. Além disso, agradeco
aos demais familiares que de alguma forma deram suporte nessa jornada, em especial minhas
vos e vO, e meus tias Claudia, Lane, Marcia, Rose e Jussara, meus tios Paulo, Maciel e Adriano,
e também, Lurdes, Marluce € Jane.

Agradeco também a minha orientadora Caroline Mota, por todo apoio e suporte dado
no desenvolvimento da pesquisa, sem ela nada seria possivel. Agradeco aos meus amigos e
colegas por todo apoio, suporte e compartilhamento de conhecimento. Em especial, Igor, Lucas,
Miguel, Maria Luiza, Maria Julha, Paolla, Maricélia, Arthur, Ciro ¢ Amanda, ¢ demais
integrantes do PMD. Além disso, deixo minha gratidao aos professores do PPGEP.

Deixo minha gratiddo também, aos meus professores de gradua¢dao da UFAL, Victor
Carvalho, Jonhatan Magno, Alline Thamyres e Robério, por todo apoio e incentivo.

E por fim, agradeco a Coordenagdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior

(CAPES) pelo apoio financeiro nesses dois anos de mestrado.



RESUMO

Os sinistros de transito estdo entre as principais causas de morte no mundo, sendo
responsavel por cerca de 1,35 milhdo de vitimas fatais por ano e outros milhares de feridos.
Além desses, os disturbios psicologicos, congestionamento, interrupg¢ao de transporte publico e
transporte de carga, sobrecarga nos atendimentos de emergéncias, comprometimento no
abastecimento de pessoas, sao outras consequéncias que estdo associadas a esses eventos. Diante
disso, analisar essas ocorréncias ¢ de fundamental importancia para entender a dinamica desses
sinistros e desenvolver politicas mitigadoras para redugdo desses sinistros. Com base nisso, esta
pesquisa propde um modelo de andlise espago-temporal de sinistros de transito, buscando
identificar, caracterizar e priorizar pontos criticos de sinistros de transito. As informagdes
obtidas com essa aplicagdo serdo essenciais para o desenvolvimento das medidas de controle.
Para tanto, o estudo utiliza as abordagens de densidade de Kernel, autocorrelagao espacial global
e local para analise espago-temporal dos sinistros, e assim identificar o padrao espaco-temporal.
Além do mais, o GWR (Geographically Weighted Regression) foi aplicado para verificar o
impacto de alguns fatores na variacdo dos sinistros. Por fim, um modelo de decisdo multicritério
foi desenvolvido para ordenagdo de hotspots identificados. Apds as analises, foi identificado os
locais onde possuem uma maior densidade de sinistros, como o bairro Centro de Fortaleza, e
que o padrao espacial dos sinistros varia com o tempo. Diante disso, o bairro Centro foi
identificado como o local precario, devendo este ser priorizado nas a¢des das autoridades de

transito.

Palavras-chave: sinistro viario; espaco-temporal; MCDM/A.



ABSTRACT

Traffic accidents are among the leading causes of death in the world, being responsible
for about 1.35 million fatalities per year and thousands more injured. Besides these,
psychological disturbances, congestion, interruption of public transport and cargo
transportation, overload in emergency care, compromising the supply of people, are other
consequences that are associated with these events. Therefore, analyzing these occurrences is of
fundamental importance to understand the dynamics of these accidents and develop mitigating
policies to reduce these accidents. Based on this, this research proposes a model of spatial-
temporal analysis of traffic accidents, seeking to identify, characterize and prioritize accident
hot spots. The information obtained from this application will be essential for the development
of control measures. To this end, the study uses Kernel density approaches, global and local
spatial autocorrelation for spatio-temporal analysis of accidents, and thus identify the spatio-
temporal pattern. Furthermore, GWR (Geographically Weighted Regression) was applied to
verify the impact of some factors on accident variation. Finally, a multi-criteria decision model
was developed to order the identified hotspots. After the analyses, it was identified the places
where there is a higher density of accidents, such as the Downtown neighborhood of Fortaleza,
and that the spatial pattern of accidents varies with time. In view of this, the Center
neighborhood was identified as the precarious location, which should be prioritized in the

actions of traffic authorities.

Keywords: traffic accident; spatio-temporal; MCDM/A.
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1 INTRODUCAO

De acordo com a World Health Organization (2018), os sinistros de transito sao
responsaveis por um numero elevado de mortes globais. Apenas no ano 2016, cerca de 1,35
milhdo de vidas foram perdidas em decorréncia disso no mundo, correspondendo a 2,5% das
causas de mortes no planeta e estando entre as dez maiores causas de morte, além de contabilizar
50 milhdes de feridos.

De acordo com a seguradora Lider (2019), o Brasil esta entre os 10 paises que possuem
0s maiores numeros de mortes por sinistros de transito. Os dados do relatorio anual de 2019 da
seguradora, foram pagos um total de 353.232 indenizacdo pelo Danos Pessoais Causados por
Veiculos Automotores de Vias Terrestres (DPVAT) por sinistros nas rodovias brasileiras, sendo
40.721 indenizagdes por mortes, 235.456 por invalidez permanente ¢ 77.055 com despesas
médicas. A maior parte dessas vitimas foram em sinistros envolvendo motocicletas,
correspondendo a 77% das indenizagdes pagas pela seguradora.

A partir desse relatorio, a regido nordeste do Brasil concentra a maior parte dessas
indenizacdes pagas em 2019, seguida da regido sudeste, ambas contabilizando 113.178 e
102.592 indenizagdes respectivamente. As duas regides também lideram no numero de
indenizagdes pagas por mortes, sendo que a regido Sudeste € responsavel por 34% das mortes
no Brasil enquanto a regido Nordeste ¢ responsavel por 32%. Na regido Nordeste, o estado do
Ceard lidera o ranking na regido com o acumulo de 7,21% dos casos do pais, seguido dos
estados da Bahia (5,20%) e Pernambuco (5%).

Neste contexto, ¢ importante entender que a mortalidade no transito precisa de uma
atencao mais cuidadosa voltada a satide publica, por suas altas taxas de ocorréncias de sinistros.
De acordo com Harirforoush e Bellalite (2019), uma das maiores preocupacgdes das autoridades
de transporte ¢ entender onde e quando ocorrem esses sinistros de transito, e a identificacao
desses locais pode auxiliar nas estratégias de reducao desses eventos. Dessa forma, conforme
Leung, Li e Ji (2017) e Rahman e Kubota (2016) ¢ necessario uma apuracdo minuciosa desses
sinistros para solucionar e desenvolver planos de prevencdo em todo mundo e assim,
compreender os principais fatores desses acontecimentos.

Portanto, este estudo ¢ relevante por propor um modelo espago-temporal para detectar
esses pontos criticos € encontrar os padroes de ocorréncias de sinistros de transito. Assim, os
resultados encontrados no desenvolvimento deste trabalho serdo importantes para as

autoridades de transporte pois, com a localizagdo desses pontos e suas principais analises, sera
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possivel elaborar estratégias de melhoria da seguranca das vias, para diminuir o nimero desses
sinistros.

Para Le, Liu e Lin (2020a) Le, Liu e Lin (2020b), ¢ necessario identificar os locais com
maior frequéncia de sinistros, chamados de pontos criticos, para redugdo desses
acontecimentos. Segundo esses pesquisadores, existem muitos métodos que podem conduzir a
identificacdo dos pontos criticos de sinistros € uma analise detalhada sobre esses pontos deve
ser realizada para o desenvolvimento de estratégias para tornar as vias mais seguras.

Nessa circunstancia, a analise espacial e temporal de sinistros de transito ¢ relevante
para desenvolver estratégias para prevengao dessas ocorréncias, porque identificam os pontos
criticos de sinistros (LAKES, 2017). Assim, de acordo com Sun et al. (2020), uma analise
espago-temporal pode ser ttil para estudar as colisdes de estradas pois, podem avaliar a relagao
entre essas colisdes € as caracteristicas ambientais podendo fornecer evidéncias empiricas para
melhoria de seguranca no transito, além disso pode encontrar areas com alto risco de
ocorréncias de sinistros no transito.

Nesse contexto, o Geographic Information System (GIS) pode auxiliar na andlise
espago-temporal de sinistros de transito. Além disso, ¢ uma ferramenta muito util, uma vez que
com ela ¢ possivel armazenar atributos e ter uma compreensao visual através de mapas das
regides que concentram as maiores densidades de sinistros, além de ser bastante utilizado na
identificacdo dos pontos criticos de sinistros (LE; LIU; LIN, 2020a).

De acordo com Yildirim e Mert Kantar (2020) as ocorréncias de sinistros de transito
aumentam na maioria dos paises por diversos fatores. Os principais fatores que contribuem para
essas ocorréncias sao: fatores humanos (YU et al., 2021; YILDIRIM; MERT KANTAR, 2020;
SUN et al., 2020); violacao das regras de transito (YU et al., 2021); aumento do numero de
veiculos nas estradas (YU et al., 2021); fluxo de veiculos (YILDIRIM; MERT KANTAR,
2020); fatores ambientais (YU et al., 2021; SUN et al., 2020); fatores climaticas (YU et al.,
2021; YILDIRIM; MERT KANTAR, 2020; SUN et al., 2020); e condi¢do das vias (YU et al.,
2021).

Os parametros que provocam os sinistros de transito tém uma estrutura complexa e por
essa razao esse assunto € relevante para os pesquisadores que tém o interesse de analisar esses
acontecimentos para entender e modelar suas ocorréncias (YILDIRIM; MERT KANTAR,
2020).
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1.1 DESCRICAO DO PROBLEMA

Os sinistros de transito estdo entre as dez principais causas de morte no mundo, de
acordo com a WHO (2018). Somente em 2016, foram registrados aproximadamente 1,35
milhdo de vitimas fatais, além de milhares de feridos. Se nenhuma estratégia de prevencao for
adotada, essas mortes podem se tornar a quinta maior causa de morte no mundo (ZOU;
ZHANG; CHENG, 2021). Conforme esses autores, essas ocorréncias custam anualmente US
$518 bilhdes para o mundo.

Além das perdas por morte que sdo uma das consequéncias irreversiveis associadas aos
sinistros de transito, Marzoug et al. (2021) relata que a perda da qualidade de vida da vitima
ndo fatal, em relagdo a fatores como lesdes e distirbios psicologicos, ¢ outra consequéncia
impactante dessas ocorréncias. Algumas vitimas sofrem lesdes irreversiveis que as limitam no
desenvolvimento de suas atividades laborais e relacionadas ao seu dia-a-dia.

Ainda de acordo com o autor, os sinistros de transito sdo os principais motivos para os
congestionamentos nas zonas urbanas, comprometendo dessa forma a dindmica do trafego nas
vias das cidades. Consequentemente, esse congestionamento pode afetar o funcionamento de
diversos servigos de uma regido como por exemplo, o transporte publico, transportes de carga,
acoes da policia, ocorréncias do Servigo de Atendimento Movel de Urgéncia (SAMU) ou Corpo
de Bombeiros, podendo resultar em prejuizos consideraveis para a economia.

Diante disso, as analises dos sinistros de transito sdo um dos fatores principais no estudo
do transito, visto que essas ocorréncias podem causar um enorme impacto na vida humana
(Marzoug et al., 2021). Dessa forma, essas ocorréncias podem ser analisadas através de diversos

métodos, como a analise espago-temporal que € bastante utilizada em estudos de sinistros.

1.2 JUSTIFICATIVA E RELEVANCIA

De acordo com os dados da plataforma VIDA, em 2019 foram registrados 14.525
sinistros de transito nas vias da cidade de Fortaleza. Apenas neste ano 198 pessoas morreram e
outras 13880 ficaram feridas. Nesse contexto, pode-se observar que as consequéncias atreladas
a essas ocorréncias, como o elevado nimero de mortes e lesdes, deve ser uma preocupagao
primordial das autoridades de transito e também da saude publica, visto que, as mortes por

sinistros estdo entre as principais causas de mortes no mundo.
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Além dos prejuizos atrelados as vitimas, como mortes e ferimentos, os sinistros causam
um impacto financeiro para o governo por conta da demanda por atendimento hospitalares,
primeiros socorros com SAMU e corpo de bombeiros. Além disso, os prejuizos financeiros
podem se estender para as unidades de servigos e industrias nos centros urbanos, podendo
comprometer o funcionamento da logistica e impactar no abastecimento de pessoas, comércio
e industria.

Diante desses numeros, pode-se notar que a realizacao desse trabalho se torna relevante
porque, com a aplicagdo do modelo espago-temporal de andlise de sinistros, se pretende
identificar os pontos criticos, o padrdo ¢ o comportamento dessas ocorréncias ao longo do
tempo. Além disso, ¢ fundamental entender quais os fatores que influenciam na quantidade de
sinistros nas diversas regides de andlise.

Os dados extraidos dessas analises sdao de extrema importadncia para auxiliar as
autoridades de transito no desenvolvimento de estratégias e adog¢ao de intervencdes necessarias
para redugdo desses sinistros, diminuir consequentemente o nimero de mortos e feridos,
tornando as vias mais seguras. Dessa forma, os 6rgdos de transito vao estar mais preparados
para lidar e evitar esses sinistros, podendo atacar exatamente os pontos de maior concentragao
e fazer uma alocagdo de recursos de forma mais eficiente.

O uso do GIS sera importante para localizar os pontos com mais sinistros, entender quais
sao os padrdes dessas ocorréncias ao longo do tempo e entender quais sdo os fatores que

influenciam no nimero e fatalidade desses sinistros.

1.3 OBIJETIVO

Nesta se¢do, serdo apresentados o objetivo geral e os objetivos especificos que norteardo

o desenvolvimento deste trabalho.

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo geral desta pesquisa consiste em propor um modelo de andlise espaco-

temporal de sinistros de trinsito, para identificar, caracterizar e priorizar pontos criticos de

sinistros em vias urbanas, com base em um conjunto de dados histéricos dessas ocorréncias.
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1.3.2 Objetivo especifico

Os objetivos especificos desta pesquisa consistem em:

e Identificar os padrdes espaciais e temporais dos sinistros de transito em vias urbanas.

e Identificar a existéncias de clusters espaciais de sinistros de transito em vias urbanas.

e Explorar possiveis associacdes entre variaveis socioecondmicas ¢ a frequéncia de
sinistros em bairros.

e Estruturar um modelo de decis@o multicritério para priorizar locais criticos de sinistros
e aplicar o0 modelo em um estudo de caso utilizando dados espaciais de sinistros de

transito da cidade de Fortaleza, Brasil.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

A dissertacdo estd organizada em sete capitulos. No proximo capitulo sera exposto o
resultado de uma revisdo da literatura, que apresenta diversas aplicagdes das abordagens
proposta na metodologia desse trabalho, e que mostram o quao relevante elas sdo na aplicacao
em estudos de sinistros de transito. Esses trabalhos, dardo suporte nessa aplicagdo e na obtengao
dos resultados esperados.

No terceiro capitulo serd apresentado os conceitos basicos utilizados nesta pesquisa,
investigado através da realizacdo de uma busca na literatura. Além disso, sera explanado sobre
a area de abrangéncia desse estudo, os dados utilizados nessa aplicagao, e sobre a metodologia
proposta para atingir os abjetivos definidos para o trabalho.

No quarto capitulo sera desenvolvido uma modelo de andlise espacial com dados de
sinistros de transito da cidade de Fortaleza. Nesse capitulo, serdo apresentados uma analise
qualitativa dos dados, e também a aplicagcdo da ferramenta de andlise de densidade de kernel,
andlise de autocorrelacdo espacial global e local utilizando as ferramentas de autocorrelagao
espacial com estatistica de Moran global e analise hotspots, respectivamente.

O quinto capitulo apresenta uma modelo de anélise de regressdo espacial utilizando a
ferramenta Geographically Weighted Regression. E no sexto, sera desenvolvido um modelo de
decisdo multicritério para priorizacdo de hotspots de sinistros de transito, com a aplicagdo do
método FITradeoff para ordenacdo. E por fim, serdo apresentadas as conclusdes finais dessa

pesquisa no sétimo capitulo.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Este capitulo apresenta uma revisao da literatura, que traz um apanhado de trabalhos
que mostram a relevancia e o impacto da aplicagdo de algumas abordagens e conceitos nos

estudos exploratdrios de sinistros de transito.

2.1 APLICACOES DE FERRAMENTAS GIS E ANALISE ESPACO-TEMPORAL EM
SINISTROS DE TRANSITO.

A literatura esta repleta de trabalhos com métodos de analise de sinistros de transito
utilizando ferramentas GIS e andlise espago-temporal para identificacdo de tendéncias,
mostrando o quao relevante esse tema ¢ para os pesquisadores e que essas ferramentas sao
importantes para extrair informagdes essenciais para a defini¢do medidas para redugdo de
sinistros nas vias.

Diversos pesquisadores desenvolvem métodos ¢ forma de analisar esses sinistros a fim
prevenir essas ocorréncias, como Yaacob et al. (2020) que utiliza aplicativos GIS para realizar
a analise do espaco e do padriao dos sinistros através de técnicas de mapeamento; Rahman,
Jamal e Al-Ahmadi (2020) utilizam a ferramenta GIS para analise de pontos de acesso de
sinistro € em conjunto com a regressao geograficamente ponderada foi possivel examinar os
pontos criticos de colisdes e suas relagdes espaciais com o uso do solo.

Hu et al. (2020), realizou uma combina¢do entre métodos de sistema de informagao
geografica, regressao logistica e modelos baseados em arvores para observar a distribuigdo de
atropelamentos nas cidades. Enquanto isso, Al-Omari et al. (2020) utiliza a juncdo das
ferramentas GIS e logica fuzzy para previsdo de pontos criticos de sinistros de transito em
diferentes locais.

Lakes (2017) analisou a distribuigdo espago-temporal dos dados de estatisticas de
sinistros de pedestres e ciclistas na cidade de Berlin, Alemanha. Ja Yu et al. (2021), propdem
em seu trabalho um novo tipo de rede convolucional de grafo espacial-temporal profundo, para
a previsao de sinistros de transito. Yildirim e Mert Kantar (2020) modelaram uma distribuicao
espacial da taxa de sinistros levando em consideragao a ligacao espago e tempo, na Turquia.

Em seu estudo, Ayob et al. (2020) analisou a variacdo do espaco e tempo de

atropelamentos por herpetrofauna nas estradas de Langkawi, na Malasia; Kibar e Tuydes-
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Yaman (2020) utilizou o agrupamento hierarquico de vizinho mais préximo para analisar a
distribuicdo espaco-temporal dos pontos criticos de sinistros de transito na Turquia.

Ozcan e Kiiciikonder (2020) analisou as densidades espaciais dos sinistros, e identificar
as mudancas espago-temporal dessas ocorréncias na cidade de Kahramanmaras, na Turquia. Ja
o trabalho de Souza et al. (2020), analisou a distribuicao espago-temporal das mortes de sinistro
motociclisticos um periodo antes e depois da implantacdao da Lei Seca no estado de Alagoas,
no Brasil.

Ja Ramirez e Valencia (2021) modelou um processo estocastico espago-temporal para
analise de sinistros utilizando o modelo Log-Gaussian Cox, na identificagdo de fatores que
contribuem para o aumento de riscos de sinistros, além de identificar localizagao desses pontos
criticos na cidade de Bogota, na Colombia.

Além das GIS e anélise de espaco-temporal que podem ser utilizadas em conjunto como
apresentadas nas andlises realizadas pelos autores citados anteriormente, outras abordagens sao
muito empregadas na analise de sinistros de transito, como a analise de cluster, big data, Fuzzy,
Topsis, redes neurais e diversos outros algoritmos, como mostrado nos trabalhos a seguir.

Os autores Zhang, Li e Li (2020) usam o algoritmo random forest para construir um
modelo de previsdo de gravidade de sinistros de transito. Igbal et al. (2020) fez a aplica¢do do
método de peso de pontos quentes de sinistros, para classificar os pontos de ocorréncias em
uma rodovia do Paquistdo, e Cubrani¢-Dobrodolac et al. (2020) utiliza o método sistema
inferéncia Fuzzy tipo 2 intervalar para realizar a comparacdo entre o impacto da velocidade e
percepcao do espago, na ocorréncia de sinistros de transito.

Liu et al. (2020) utilizou o TOPSIS e um modelo de regressao logistica bindria para
analisar o impacto das caracteristicas do alinhamento da estrada em diferentes tipos de sinistros
de transito. Yue et al. (2017) utiliza uma tecnologia de correlagio cinza de big data para analisar
as estradas em sinistros de transito, e também correlagdo entre as caracteristicas dos sinistros e
dos motoristas.

Zou, Zhang e Cheng (2021) utilizam um modelo binomial negativo e um modelo log-
change para avaliar os impactos do clima e das condi¢cdes meteorologicas extremas em sinistros
de transito fatais. Ospina-Mateus et al. (2021) aplica técnicas de mineracdo de dados e
aprendizado de maquina para andlise de sinistros com motocicletas nas estradas da cidade de
Bogoté, na Colombia.

Marzoug et al. (2021) desenvolveu um modelo de simulagdo que analisa como a

ocorréncia de sinistros de transito afeta o trafego de veiculos na interse¢do, com base no tempo
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de evacuacgao dos veiculos envolvidos, taxa de transmissdo e a probabilidade de ocorréncia com
divisdrias abertas. Wang et al. (2021) aplica o algoritmo de selecdo de recursos de invélucros
para prever a gravidade da lesao em sinistros de transito.

Diversos autores utilizam abordagens de cluster para prever, agrupar, analisar ¢ mapear
sinistros de transito, como Pasupathi et al. (2021) que utiliza a abordagem de clustering
hierarquico aglomerativo para big data de série temporal para analisar as tendéncias dos
sinistros de transito. J& Tain e Zhang (2020) propuseram em seu trabalho uma otimizagao
continua nao convexa do algoritmo k-means para previsao de sinistros, fazendo a aplicagao de
algoritmo de agrupamento otimizado de big data em ambiente de computacdo em nuvem.

Syahputri et al. (2020) utilizou o algoritmo fuzzy c-means para agrupar a
vulnerabilidade de sinistros de transito na cidade de Medan, na Indonésia. Os autores
Taamneh,Taamneh e Alkheder (2017) utilizaram o cluster hierarquico juntamente com redes
neurais artificiais para propor uma classificagdo baseada em cluster de sinistros de transito para
previsdo da gravidade das lesdes ocorridas nos sinistros de transito.

Selvi e Caglar (2018) utilizam métodos de cluster para mapeamento multivariado de
sinistros de transito. J4 o trabalho proposto por Zahid et al. (2020) utiliza métodos de
agrupamento de vizinhos proximos em frequéncias, para o desenvolvimento de mapas de
pontos quentes para investigar as violagdes de trafego na cidade de Luzhou, na China. E por
fim, Sun et al. (2020) utilizou o método de deteccao de cluster com base no modelo Bayesiano
rapido sem covaridveis para encontrar clusters espago-temporais de sinistros na cidade de

Londres entre os anos de 2010 e 2014.

2.2  ESTIMATIVA DE DENSIDADE DE KERNEL

Ha uma diversidade de trabalhos na literatura que utilizam a abordagem de estimativa
de densidade de Kernel aplicados a dados de sinistros de transito em diversas partes do mundo,
para identificar pontos criticos de sinistros de transito ao longo de rodovias e vias da cidade.
Essa aplicacdo ¢ realizada em diferentes tipos de estudos como mostrados nos trabalhos dos
autores citados a seguir.

Le, Liu e Lin (2020a) utilizaram em seu trabalho a estimativa de densidade de Kernel
planar para identificar pontos criticos de sinistros de transito, em Handi no Vietnd. Com isso,

obtiveram os mapas de densidade de sinistros com base em um indice de gravidade definido
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para cada sinistro, e utilizando uma largura de banda de 1000 metros, € com isso, pode
identificar facilmente os pontos de alta densidade na area analisada.

Na pesquisa de Hashimoto et al. (2016), um modelo KDE ¢ utilizado como variavel para
encontrar estimativas de densidade de sinistros de transito, para utiliza-las como varidvel
dependente em uma analise de regressdo multipla, e comparou os resultados com um modelo
de contagem bruta de dados. Ele verifica que nao hé diferenca entre os coeficientes dos modelos
KDE e os modelos de contagem bruta de dados, além disso, os nimeros estimados através da
aplicacdo dos modelos possuem uma correlagao positiva forte com o numero reais de sinistros.

Os autores Ozcan e Kiigiikonder (2020), aplicaram a estimativa de densidade de kernel
para identificar os locais com maior densidade de sinistros em Kahramanmaras, na Turquia,
com dados de sinistros entre 2008 e 2015, e verificaram as mudangas no comportamento dessas
ocorréncias, com analise espaco-temporal. Desse modo, os autores identificaram que ocorreram
mudangas na densidade desses sinistros em decorréncia do desenvolvimento urbano no periodo
da analise, e também, verificou que as densidades mais altas ocorrem no centro da cidade.

Shafabakhsh, Famili e Bahadori (2017), usaram a estimativa de densidade de Kernel
para analisar os pontos criticos de sinistros de transito e fornecer informagdes para auxiliar no
processo de tomada de decisdo para redugdo de sinistros. Como resultado, os autores
identificaram que os locais criticos, com alta probabilidade de sinistros estdo localizados
proximos a cidade de Mashhad, um dos grandes pontos turisticos do Ira.

No trabalho de Anderson (2009), o mesmo utilizou o KDE para analisar os padrdes
espaciais de sinistros rodovidrios com lesdes, na cidade de Londres, Reino Unido, com dados
de 1999 a 2003. Ele nao apenas utiliza o método para identificacio de areas de grandes
densidades, mas também, para a selecao de locais alvos de investigagdo. A ferramenta permitiu
criar a unidade espacial basica para o método de agrupamento de pontos criticos de sinistros.

J& no trabalho proposto por Le, Liu e Lin (2020b), o método foi utilizado para analisar
hotspots de sinistros de transito, e investigou a influéncia dessas ocorréncias nos padrdes
espago-temporal, com dados de sinistros de 2015 a 2017 ocorridos na cidade de Handi, no
Vietnd. O método foi aplicado para analisar os padrdes em diferentes estacdes do ano, e
diferentes intervalos de tempo (como noturno, horario de pico e outros). Além disso, ele usou
dois tipos de analise, uma considerando um indice de gravidade, que reflete a gravidade de cada
ocorréncia através de uma ponderacado, e outra, sem os dados ponderados.

Como resultado, Le, Liu e Lin (2020b) concluiram que a anélise realizada considerando

o indice de gravidade ¢ mais precisa ao determinar os pontos criticos de sinistros, e também,
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mostrou que as interse¢des de vias proximas das estagcdes Cho Tia e Van Diem na NH-1A, eram
locais que tinham sinistros graves em todos os momentos da sua analise.

Kalantari et al. (2021), analisou a distribuigdo espacial de sinistros de transito em
Zanjan, no Ira, associando o espago-temporal com as colisdes, e identificando os locais de risco
de sinistros rodovidrios. Assim, ele obteve os mapas de sinistros para quatro periodos do dia,
divididos entre intervalos de seis horas. Além disso, observou que as estradas com alta
densidade de trafego, tinham um agrupamento de colisdo mais intenso.

Sandhu et al. (2016) aplica a estimativa de densidade de Kernel para identificar locais
com alta densidade de ocorréncias de sinistros em uma rodovia entre as cidades Gurgaon e
Jaipur, na India. A aplicacio do método, resultou na identificacio de sete pontos criticos de
sinistros de transito nessa rodovia. E por fim, Machado, Souza e Mota (2021) utilizaram a
abordagem a mesma para identificacdo de locais com grande concentragdo de sinistros de
transito, na cidade de Fortaleza. Com essa analise, foi possivel identificar os locais mais criticos

de sinistros.

2.3  AUTOCORRELACAO ESPACIAL MORAN I GLOBAL

E possivel encontrar diversas pesquisas na literatura que aplicam a autocorrelagdo
espacial Moran I global em sinistros de transito, para analisar a existéncia de cluster de sinistros
nas areas averiguadas. O trabalho proposto por Le, Liu e Lin (2020a) ¢ um dos exemplos em
que se aplica estatistica global de Moran I para avaliar a correlagdo espacial dos eventos de
ponto e como complemento da analise de densidade de kernel testando, assim, a distribuicao
aleatoria dos pontos.

Os autores avaliaram o padrao de 1365 sinistros ocorridos em Handi, no Vietna, para
determinar a significancia estatistica dos pontos criticos de sinistros de transito identificados
através da estimativa de densidade de kernel e com isso, verificaram que os sinistros analisados
demonstram ter um padrao agrupado. Além do mais, esse processo foi repetido inimeras vezes
para encontrar a largura de banda que corresponda num agrupamento maximizado.

J& Yildirim e Kantar Mert (2020), aplicaram a autocorrelacao global de Moran I local
para analisar a existéncia de clusters semelhantes, que expdem taxas elevadas de sinistro nas
provincias da Turquia, utilizando registros de sinistros entre os anos de 2013 e 2018. Como

resultado dessa aplicagdo, o autor concluiu que as taxas de sinistros na Turquia, ndo sdo
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distribuidas aleatoriamente e também a distribuicdo espacial das provincias com taxas elevadas
de sinistros também ndo sdo aleatorias.

Butt et al. (2017) em sua pesquisa, realizou a analise de autocorrelagdo espacial para
verificar o padrao global dos dados de sinistros na cidade de Rawalpindi, no Paquistao, com
dados entre os anos de 2009 e 2013. O autor conclui que a maior parte dos padrdes observados
foram aleatorios, e apenas os dados de 2011 apresentam um padrao agrupado.

No trabalho proposto por Manap et al. (2021), o autor usou a autocorrelagao global para
detectar agrupamentos de sinistros com veiculos pesados para diferentes critérios, de uma via
expressa interurbana, na Malasia. A andlise revela a existéncia de um padrdo aglomerado para
os trés critérios utilizados: frequéncia de sinistros com veiculos pesados, numero de veiculos
pesados e indice de gravidade.

Soltani e Askari (2017), usaram a analise de autocorrelacdo espacial global para
determinar a concentragdo espacial de sinistros de transito, em Shiraz, a capital da provincia de
Fars no Ira, onde analisou trés tipos de sinistros, sendo eles, sinistros fatais, com lesdo e apenas
danos materiais. Os resultados demonstram que o padrdo da distribuicdo desses sinistros ¢
agrupado, para os diferentes tipos analisados.

Sandhu et al. (2016), utiliza a ferramenta para avaliar a autocorrelagdo espacial e
identificar o padrao dos sinistros ocorridos em uma rodovia entre as cidades Gurgaon e Jaipur,
na India. A analise revela que o padrio de sinistros no trecho analisado ¢ aleatério, considerando
diferentes distancias. Assim, os locais dos sinistros sao distribuidos aleatoriamente.

Ouni e Bellouni (2019), aplicaram essa abordagem para verificar o padrdo de
distribuicao de sinistros em rodovias na Tunisia, com os sinistros registrados entre 2002 e 2013.
A autocorrelagdo espacial global € utilizada para a identificacdo de tendéncia de aglomeragao
nas ocorréncias de sinistros na area de estudo. Com isso, verificou-se que os sinistros tém um
padrdo aleatorio na regido centro-leste, entre os anos de 2002 e 2005, e na regido centro-oeste,

esses dados tem um tendéncias aleatoria para o mesmo periodo.

24 APLICACAO DA ANALISE AUTOCORRELACAO ESPACIAL LOCAL EM
SINISTROS DE TRANSITO

Diversos trabalhos na literatura, utilizam a andlise autocorrelagdo local para

identificacdo de hotspots e coldspots para dados de sinistros. Essa ferramenta € util para detectar

23



0s pontos criticos dessas ocorréncias, e € utilizada em varias aplica¢des de sinistros ao redor do
mundo.

Os Ersen, Biiyiiklii e Tasabat (2021) usaram a ferramenta de analise de autocorrelagao
local como proposta em seu trabalho, para detectar os hotspots e coldspots de sinistros fatais e
com ferimentos no transito do distrito de Sariyer em Istambul, na Turquia. Como resultado, os
mapas gerados pela aplicacao do método, elucidaram a locais com valores altos e baixos, pontos
frios e quentes sinistros, mostrando as ruas e estradas que possuem essas caracteristicas.

Butt et al. (2017), aplicou a analise autocorrelagdo espacial local para identificar pontos
criticos de sinistros em locais especificos da cidade de Rawalpindi, no Paquistdo. O mapa
resultante da sua andlise mostrou, que os hotspots ocorrem principalmente nas partes norte,
noroeste e nordeste da cidade. Ja os coldspots, estao localizados na area norte. E assim, o autor
identificou os locais que mais necessitam de intervengdes.

Manap et al. (2021), utiliza a estatistica Getis Ord-Gi * para identificar pontos criticos
de sinistros locais, em uma via expressa norte-sul interurbana, na Malasia em 2018. A partir
dos mapas de saida, foi possivel observar que os hotspots estao localizados em diferentes locais
para os diferentes critérios da analise. O mapa dos dados de nimero de veiculos pesados
envolvidos apresenta a maior quantidade de pontos, 512 no total, enquanto que, para veiculos
pesados foi de 472, e levando em consideragao o indice de gravidade, 475 pontos hotspots.

Tola et al. (2021) utilizou essa analise para verificar os pontos criticos de sinistros em
cidades e regides da Etiopia, com dados de sinistros entre 2010 e 2017. Sua analise revelou que
os pontos criticos de sinistros de transito evidenciam a cidade de Addis Abeba e a regido de
Oramia, sendo que Addis Abeba, capital e maior cidade da Etiopia, foi identificada como o
primeiro hotspots. Ja os territorios federais Dire-Dawa e Harari, foram classificados como
coldspots.

Sandhu et al. (2016), utiliza a ferramenta para identificagdo de pontos criticos de
sinistros com base na estatistica Getis-Ord Gi *, ao longo de uma rodovia entre as cidades
Gurgaon e Jaipur, na India. Com isso, o autor identifica diversos hotspots de sinistros ao longo
da rodovia na se¢do. Jakimavicius (2018) também utilizou a autocorrelacdo espacial local para
analisar pontos criticos de sinistros nas estradas nacionais da Lituania, com dados de 2014 até
2017. Com isso, o autor consegue identificar 66 secdes de sinistros como hotspots, nas estradas
do pais. E por fim, Machado, Souza e Mota (2021) aplicaram a abordagem de autocorrelagao
espacial local para identificar os pontos criticos da cidade de Fortaleza, utilizando dados de

sinistros de transito de 2019.
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2.5 GEOGRAPHICALLY WEIGHTED REGRESSION

O modelo de regressdao geograficamente ponderado ¢ muito aplicado para verificar
fatores que influenciam nas ocorréncias de sinistros de transito. A literatura esta repleta de
pesquisas que utilizam o GWR e suas diversas extensdes, em varias partes do mundo, para
analisar a relag@o espacial entre os sinistros de transito e diversas variaveis associativas.

Iyanda e Osayomi (2021) fizeram a aplicagdo do da versao do GWR cléssico € uma
versado GWR multiescala em sua pesquisa, para analisar dados de sinistros de transito fatais
entre os anos 2010 a 2015, no estado do Texas, nos Estados Unidos, agregados através do setor
censitario. A variavel dependente utilizada em ambos os modelos, foi a taxa de mortalidade em
cada setor censitario e outras doze variaveis econdmicas, foram consideradas como variaveis
independentes do modelo.

Os autores, inicialmente utilizaram as seguintes variaveis independentes no modelo:
porcentagem de populagdo ocupada acima dos 16, porcentagem da populagdo que utilizam o
transporte publico, bicicletas, taxis ou se deslocavam a pé ao trabalho, porcentagem da
populagdo que trabalha em homeoffice, porcentagem da populagdo que dirigia sozinha,
partilhavam caronas, tempo médio da viagem até o trabalho, nivel de ocupagdo de servigos,
nivel de ocupagao em administracao, vendas e ocupagao dos escritdrios, recursos da construgao,
naturais € manutencao, ocupac¢ao de producdo e populacao do setor censitario.

Na sequéncia usaram a técnica de rotagdo Varimax para reduzir as variaveis associativas
para quatro (carona para o trabalho, dirigir sozinho, tempo médio de viagem ao trabalho e
deslocamento no trabalho). Os autores perceberam que o tempo médio de viagem e caronas,
possuem associagdo positiva em algumas areas com alta taxa de letalidade. Além disso,
verificaram que individuos que trabalham com vendas e dirigem sozinho, estdo mais propensos
as fatalidades de transito, principalmente em areas nao urbanas.

Na pesquisa propostas por Rahman, Jamal e Al-Ahmadi (2020), um modelo GWR ¢
utilizado para analisar a relacao espacial entre as colisdes de trafego e o uso do solo urbano,
para melhorar a eficiéncia nas previsdes de colisdo na cidade de Damman, na Arabia Saudita.
O modelo utilizado por eles averiguar as relagdes espaciais existentes entre o niimero de
colisdes e as densidades populacionais em cada bairro com base na gravidade (fatal e lesdo, e
apenas dano a propriedade), causas (distragdes, excesso de velocidade, desvios repentinos de
faixa, ndo cedendo, estrada ruim, fadiga de direcdo e violagdes de trafego), e tipos de sinistros

(colisdes de veiculos, atropelamento de objetos fixos e atropelamentos).
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Como resultado, os pesquisadores observaram que os sinistros fatais e com feridos sio
observados principalmente onde ha densidade populacionais altas, nos bairros com uso
residencial e residenciais ¢ comerciais. As distragoes, excesso de velocidade, sinistros de sono
e fadiga estdao associados com bairros que possuem densidade populacional mais elevada, nas
areas mais residenciais. Ja as colisdes e colisdes em locais fixos ocorrem, principalmente nos
bairros com grande densidade populacional, na area noroeste da cidade, onde as ruas sdo mais
estreitas.

No trabalho de Soroori, Mohammadzadeh Moghaddam e Salehi (2020), dados de
sinistros de transito foram utilizados para verificar o desempenho da regressdo binomial
negativa geograficamente ponderada GWNBR, e compara-la com a regressdo de Poisson
geograficamente ponderada GWPR, ambas sdo extensdes do GWR. A frequéncia dos sinistros
com lesdes foi estimada por eles, utilizando dados de sinistros da cidade de Mashhad no Ira,
entre os anos de 2014 ¢ 2015.

Os autores, analisaram a rela¢do entre o nimero de colisdes e variaveis associativas
categorizadas, como fatores socioecondmicos e demograficos, caracteristicas das estradas,
exposicao de viagem, transporte publico, uso do solo. Como um dos resultados, identificaram
um impacto significativo do numero de sinistros com feridos para as variaveis independentes:
vias arteriais, rampas, nimero de cruzamentos, pontos de Onibus e funcionarios, uso de solo
comercial, residencial e agricola.

O autor Kavousi et al. (2019), utiliza um modelo GWR em sua pesquisa, para verificar
os fatores que contribui para a frequéncia de sinistros com oObitos em 22 distritos do Teera, no
Ira, com registros de ocorréncias entre os anos de 2014 e 2016. As variaveis independentes
utilizadas sao classificadas nas categorias uso do solo, populagdo e encontro, redes de estradas
e viagens.

Com isso, ele constatou que o comprimento das rodovias, nivel de desenvolvimento, o
uso de solo educacional, uso do solo industrial e nimero de empregados no local de residéncia,
tem uma relacdo positivamente significativa com a variavel dependente utilizada nessa proposta
de modelo de regressao.

Saadat et al. (2019), aplicou um modelo GWR para analisar a relagao entre a localizagdo
dos sinistros de transito com mortes motociclistas e fatores ambientais, classificados em trés
categorias, uso do solo, rede de estradas e viagens, e populagdo e exposicao. Esse estudo foi
realizado também no Teerd, com dados de sinistros entre os anos de 2011 a 2016, em 22

distritos. O modelo desenvolvido mostrou que ha uma associagao significativamente estatistica
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entre o numero de sinistros com mortes de motociclistas e as caracteristicas demograficas, rede
de vias e ao tipo de uso do solo.

O trabalho proposto por Zhang et al. (2015), aplica um modelo GWR para investigar os
impactos entre os sinistros nao motorizados em uma rede rodoviaria. Dessa forma, ele considera
a média de sinistros com pedestres e ciclistas entre os anos de 2004 e 2006, como varidvel
dependente, e as varidveis associativas classificadas nas categorias medidas estruturais, uso do
solo, comportamento de viagem, meios de transporte e caracteristicas demograficas.

Através desse estudo, o autor conclui que a estrutura da rede vidria ¢ fundamental para
a seguranc¢a de pedestres e ciclistas. Além disso, observou que os fatores variam em toda area
de estudo, apontando que, as autoridades devem desenvolver medidas diferentes para cada area,
ao invés de uma tomar apenas uma medida para toda a area de estudo.

Liu et al. (2018), analisou os impactos de sinistros de transito utilizando um modelo
GWR, com dados de sinistros motorizados e atropelamentos de 2015, no sudoeste de Michigan.
Como resultado, verificou-se que ha correlagdo espacial entre bater e fugir do local. Os
atropelamentos estdo mais suscetiveis de ocorrerem em setores censitarios com maiores taxas
de desemprego, menor renda, menor grau de ensino, € maior densidade populacional.

Bao et al. (2017) propde em sua pesquisa, o uso do GWR para verificar a relagao entre
a quantidade de sinistros com diversos fatores. O mesmo comparou o desempenho dos modelos
GWR utilizando apenas variaveis tradicionais de trafego, apenas atividades humanas baseadas
na rede social Twitter, e por fim, outro modelo utilizando ambos. Nessa andlise os sinistros
foram divididos em dois grupos: sinistros com pedestres e envolvendo apenas veiculos.

As varidveis associativas utilizadas por ele estavam classificadas nas seguintes
categorias: atividade humana, exposicao ao trafego, caracteristicas das estradas, e demograficas
e socioecondmicas. O autor conclui que as atividades humanas impactam significativamente
nas ocorréncias de sinistros, onde, as variaveis as atividades ligadas a alimentacdo, recreacao e
educagdo, impactaram principalmente os pedestres, enquanto que, atividade ligadas a
alimentagdo, compras e atividades sociais afetaram nos sinistros entre veiculos.

Por fim, os autores Gomes, Cunto e Da Silva (2017), realizaram uma comparacao entre
os modelos espaciais Regressdo de Poisson Geograficamente Ponderada GWPR e Regressao
Binomial Negativa Ponderada Geograficamente GWNBR, utilizando dados de sinistros de
transito da cidade de Fortaleza, no Brasil. Para essa analise eles utilizaram variaveis
independentes classificadas em quatro categorias, que foram: caracteristicas das vias,

socioeconOmicas, uso do sol e exposicao.
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2.6 ABORDAGENS MCDM/A APLICADAS NA SEGURANCA VIARIA

Diversas abordagens de decisdo sdao propostas na literatura para aplicagcao no contexto
da seguranga viaria. Uma delas foi apresentada por Martins et al. (2020) que propde um modelo
de decisdo multicritério utilizando o método flexivel e interativo FITradeoff para problematica
de ordenacdo para priorizacdo de trechos de rodovias federais no estado de Pernambuco. O
autor avalia 22 se¢des de estradas com diferentes caracteristicas, e realiza um ranqueamento
desses trechos de acordo com a criticidade de sinistros que eles apresentam.

Essas alternativas foram avaliadas através de 11 critérios definidos. Com aplicagdo do
método, o autor consegue ordenar as alternativas em quatorze niveis de classifica¢do e, com
isso, identificou quais os seis pontos mais essenciais para agoes da policia rodoviaria federal.

Martins e Garcez (2021) desenvolveram um modelo de decisdo multicritério para
priorizacao de 11 trechos de estradas do estado de Pernambuco, que foram avaliadas através de
11 critérios considerados pelo decisor. Esses critérios englobam diferentes dimensdes, como
questdes sobre os estados da via e a situagdo do transito, consequéncias aos seres humanos, que
podem influenciar na ocorréncia de sinistros. Eles aplicaram abordagens de tomada de decisdao
multiperiodo e multicritério para priorizacao das estradas, de forma que as autoridades possam
direcionar os recursos para os trechos mais criticos.

Kanuganti et al. (2017) apresenta uma metodologia para determinar a prioridade de vias
em relagdo a seguranga de transito no distrito de Jhunjhunu de Rajasthan, [ndia. O autor utilizou
as técnicas de decisdo multicritério Additive Weightage (SAW), Analytical Hierarchy Process
(AHP) e Fuzzy AHP. Os trés modelos usados apresentam a mesma secao de estrada como
critica.

Temrungsie et al. (2015) apresenta um modelo de decisdo multicritério utilizando o
AHP para priorizar informag¢des que venham a contribuir na redu¢do de sinistros. O autor
utilizou critérios relacionados a engenharia, economia, ambiental e social, e gestao publica para
resolver a problematica. Com isso, os fatores que precisam de maior atengao revelados através

da aplicacdo do AHP sdo os conhecimentos dos usudrios sobre as estradas e regras, e aplicacao

da lei.

2.7 DISCUSSAO FINAL DO CAPITULO
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Os trabalhos explanados anteriormente dardo suporte no desenvolvimento do modelo
proposto e na utilizagdo das abordagens apresentadas, além de auxiliar na interpretagdo dos
resultados alcancados por essa aplicagdo. Com isso, esse trabalho possui uma grande
contribuicdo na area da seguranga publica, especificamente na seguranga das vias de transito
urbano, pois pretende identificar e priorizar os principais pontos de sinistros de transito e com
isso, auxiliar as autoridades de trafego no desenvolvimento de estratégias para reducao dessas

ocorréncias.
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3 DADOS E METODOS

Nesta secao serdao apresentados os dados, métodos e os conceitos basicos que norteiam
o escopo do trabalho, e que sdo de extrema importancia para a aplicagdo da metodologia

proposta para alcancgar os objetivos definidos.

3.1 DADOS

O Estudo de caso utiliza um banco de dados com registros de sinistros de transito da
cidade de Fortaleza-CE para analisar o comportamento dessas ocorréncias nas vias dessa
localidade. Esses dados sdo disponibilizados através da plataforma digital VIDA, onde ¢
possivel obter informagdes de sinistros de transito da cidade de forma aberta e gratuita,
consolidadas pela Autarquia Municipal de Transito e Cidadania (AMC).

Esse banco de dados utilizado, contém registros de sinistros de transito ocorridos nas
vias de Fortaleza desde de 1 de janeiro de 2015 até 31 de dezembro de 2019. Sao
disponibilizadas em formato Excel e contém as informagdes de pardmetros geograficos do local
de ocorréncia do sinistro, como o nome da rua, nimero ¢ localizacdo georreferenciada do
mesmo, com a latitude e longitude. Também sao disponibilizadas informacdes temporais, como
data, horario de ocorréncia.

Outras informacdes relevantes como natureza do sinistro (Colisdo, queda,
atropelamento, engavetamento ...), tipo de iluminacdo, classificacio do tempo, tipo de
cruzamento, sinalizagdo da pista (Se tinha ou ndo), superficie da pista (seca, molhada...) e uso
de solo. Ainda sdo disponibilizados nimeros de mortos, feridos, ilesos, € o tipo de veiculo
envolvido no sinistro, que sdo informagdes importantes para as analises.

Esses registros de sinistros estdo unidos aos segmentos das rodovias através da
coordenada geografica de cada ocorréncia, latitude e longitude. Esta pesquisa, realizou a priori
uma verificagdo dos dados para remocao de observagdes de sinistros com informagdes
georreferenciadas ausentes ou incorretas, como sinistros que estavam localizados fora do limite

do municipio, e também aqueles que ndo coincidiam com os segmentos de vias.

3.2 AREA DE ESTUDO
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A drea de exploragdo desse estudo ¢ a cidade de Fortaleza, capital do estado do Ceara.
Segundo o IBGE (2016), a cidade possui um territério de 312,353 km?, uma populagao estimada
de 2.703.391 pessoas no ano de 2021, densidade demografica de 7.786,44 hab/km?, e um total
de 1.156.849 veiculos em 2020. E a quinta maior cidade do Brasil, e a maior do estado do Ceara.
A regido metropolitana de Fortaleza é composta por 19 municipios, como Fortaleza, Caucaia e
Maracana. E a quinta cidade mais populosa do pais de acordo com os dados do IBGE (2016),
e ¢ cortada pelas rodovias BR- 020, que liga a cidade até a Capital Federal e a BR-116, que ¢

uma das mais importantes do pais, fazendo a ligagao até as cidades do Sudeste e sul do pais.

3.3 METODOLOGIA

A metodologia proposta para a realiza¢do dessa pesquisa ¢ composta por 10 etapas que
sdo fundamentais para alcancgar os objetivos deste trabalho. A Figura 1 esquematiza a sequéncia

dessas etapas, € nos topicos abaixo, a descri¢ao de cada um deles.

Figura 1 - Fluxograma da metodologia proposta

i Andlise Andlise
e tratamento o »- -
descritiva estatistica
dos dados
A
Padrao de Fungéo de Definigao do
ponto - Densidade | indice de
espacial de Kernel gravidade
A
Autocorrelagao Autocorrelagao
global o local o GWR
A
Modelo de
decisédo

Fonte: O autor (2022)

a) Levantamento e tratamento dos dados - a primeira etapa dessa metodologia consiste em
levantamento de dados de sinistros de transito, através dos registros das autoridades de

transito, para organizar, analisar e explora-los nas aplicagdes seguintes.
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b)

d)

Analise descritiva - sera realizada uma analise descritiva detalhada das informagdes do
banco de dados, a fim de caracterizar esses sinistros, averiguando quais as principais causas,
tipo do sinistro, dias e meses de maiores ocorréncias, condi¢des meteorologicas e fase do
dia no momento da ocorréncia.

Analise estatistica - A andlise estatistica serd utilizada, a priori, para definir o melhor
intervalo de tempo para a realizacdo da andlise espago-temporal. Para isso, serdo
contabilizados o nimero de sinistros de cada més, cada dia da semana e de cada periodo do
dia (Madrugada, manha, tarde e noite) entre os anos de 2015 e 2019. Para as trés contagens,
foram obtidas tabelas de dados que foram utilizadas como inputs para os testes estatisticos
de significancia.

Dessa forma, essa andlise estatistica tem por objetivo verificar se ha diferenga
estatisticamente significativa entre o numero de sinistros em diferentes periodos analisados.
Assim, os dados de cada periodo serdo submetidos aos testes de forma individual.

Esta verificacao pode ser realizada através da aplicagdo da analise da variancia, se os dados
tiverem uma distribuicdo normal e as amostras possuirem variancias iguais. Caso esses
requisitos nao forem satisfeitos, sera utilizado o teste nao-paramétrico para a analise, como
o teste de Kruskal-Wallis que verifica se as medianas sdo estatisticamente diferentes ou no.
Logo, os dados que possuirem diferencas significativas serdo utilizados para verificacao de
possiveis diferencas espaciais.

Andlise de padrao de pontos espaciais - Os testes de analise de padrao de pontos especiais,
serdao realizados para verificar se os padrdes de distribuicdo de pontos de sinistros, sdo
semelhantes ou nao, e com isso, identificar se ha variagcdo com o passar do tempo. Para isso,
neste estudo serd utilizado o teste de similaridade de padrdes espaciais de pontos baseados
em areas proposto por Andresen (2009), que visa encontrar o nivel de similaridade entre
diversos pontos.

Essa analise, consiste em verificar se dois conjuntos de pontos possuem ou ndo 0 mesmo
padrao espacial. Nesse caso, serd analisado se os padrdes espaciais entre 0os meses em
diferentes anos, diferentes anos, entre todos os meses dos anos de 2019, todos os dias da
semana do ano de 2019 e diferentes horarios do dia, no ano de 2019.

Primeiramente, os dados georreferenciados dos sinistros foram divididos em diferentes
arquivos no formato shapefile. Logo apos, os dois bases dados serdo introduzidos no
sistema, onde uma delas sera considerada como camada de referéncia e a outra com camada

de teste. E adicionada também ao sistema, um base de poligonos, que neste caso, serd com
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g)

as delimitacdes dos bairros da cidade. Para os dois padrdes serem semelhantes, o valor do
indice de similaridade deverd ser de pelo menos 0,8, ou seja, pelo menos 80% das areas
analisadas devem ser similares (ANDRESEN, 2009).

Defini¢ao do indice de gravidade do sinistro - O indice de gravidade do sinistro sera definido
para cada ocorréncia e ¢ de extrema importancia para a realizacao das andlises espaciais,
uma vez que essa informagdo serd utilizada no input em cada processo. Ele serd definido
através de uma abordagem multicritério compensatoria.

Para isso, sera utilizado o método multicritério aditivo Simple Multi-Attribute Rating
Technique Exploiting Ranks (SMARTER) proposto por Edwards e Barron (1994), para
definir o indice para cada registro. Neste caso, as alternativas serdo cada registro de sinistro
viario do banco de dados, e os critérios serdo considerados o nimero de mortes, feridos e
ilesos envolvidos.

Por fim, sera utilizado a abordagem de pesos substitutos Ranking Ordered Centroid (ROC),
para definir os pesos dos critérios, dada a ordenagdo desses através de informagao parcial
do decisor, e assim, serd obtido cada indice por meio da soma ponderada entre os valores
das alternativas e os critérios. Os pesos dos critérios sdo obtidos através da equagdo (3.1)

do ROC, onde w; € o peso do critério na posi¢ao i, e n ¢ o nimero de critérios.

1 1
w, ZEZI- (3.1)

j=1

Funcao de densidade do kernel - A utilizagdo dessa ferramenta tem como objetivo obter
mapas de densidade de calor gerados através dos pontos georreferenciados dos sinistros
analisados. Com os mapas de calor, serd possivel identificar os locais com maiores
densidades de sinistros de transito em diferentes dias, meses e anos; e assim, verificar
também a variacao dessa densidade no espago e no tempo.

Essa analise sera realizada utilizando o indice de gravidade definido para cada ocorréncia,
como input no processo de produzir os mapas, assim, esse sera gerado com base neste
atributo. Também serd utilizada a medida de distancia inversa nessa analise.
Autocorrelagdo global (Global Moran's I) - O uso da ferramenta de autocorrelagdao global
(Global Moran 's) propicia a identificacdo de um padrao espacial para os dados analisados,
considerando toda area de estudo, mostrando se esses tendem a estar agrupados, dispersos

e aleatorios no espaco. Para o calculo desse indice, serd utilizado o indice de gravidade
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h)

como input no processo ¢ a distdncia padrdo, que considera que cada evento tenha pelo
menos um vizinho.

Analise Hotspots (Getis-Ord Gi*) - Essa ferramenta Hotspots analyses (Getis-Ord Gi*) sera
utilizada com o objetivo de identificar a autocorrelagao espacial local em areas especificas
do espaco. Dessa forma, no output da andlise ¢ disponibilizado um mapa, onde ¢ possivel
verificar a existéncias de pontos quentes e frios, estatisticamente significativos no ambito
local, se estes existirem. Essa analise sera realizada com base no indice de gravidade dos
sinistros ¢ a distancia padrdo sera utilizada.

Geographically Weighted Regression (GWR) - A regressdo geograficamente ponderada
sera utilizada a fim de analisar a relagao existente entre a quantidade de sinistros e algumas
variaveis definidas. Esse modelo de regressao local, serd construido com base nas variaveis
selecionadas. A Priori ¢ necessdrio investigar se existe correlagdo entre as varidveis do
modelo, pois a ferramenta utilizada ndo permite que o mesmo seja implementado caso essa
exista essa correlag@o entre as variaveis utilizadas.

O modelo retornaré os coeficientes da regressao, e com isso, serd possivel relaciond-los as
ocorréncias de sinistros. A partir deles, sera analisado o poder explicativo do modelo
completo para cada local, e também, o poder explicativo para o modelo geral. A
autocorrelacdo espacial serd aplicada aos residuos do modelo GWR, para verificar se os
mesmos estao aleatdrios no espago.

Como forma de comparacdo, adotou-se a regressao espacial local GWR para permitir que
os parametros do modelo variem ao longo dos bairros, visto que sao calculados para cada
bairro i separadamente.

J) Modelo de decisao multicritério para ordenar pontos de hotspots de sinistros de transito
- O modelo de decisdao multicritério proposto, sera para resolver uma problematica de
ordenacdo, e dessa forma, os trechos criticos identificados através das analises espaciais
serdo ordenados de acordo com os critérios colocados pelo decisor. Assim, as preferéncias
do decisor sera elicitada, e uma abordagem adequada para resolugao desse problema serd
entdo selecionada.

Como resultados do modelo os hotspots identificados através das andlise espago-

temporal serdo entdo ordenados em relagdo a sua criticidade, para que os gestores possam dar

mais prioridades a esses locais no desenvolvimento de suas acdes. A seguir ¢ apresentado uma

descricao dos métodos utilizados.
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3.4 METODOS

Nesta secdo, sera apresentado os conceitos basicos e discricado dos métodos que serdo

utilizados nesta pesquisa, fundamentais para alcancar os objetivos definidos para o trabalho.

3.4.1 Sistema de informacio geografica

Uma variedade de métodos tem sido desenvolvida para o estudo da distribui¢ao espacial
de sinistros, e identificagdo de pontos focais de sinistros de transito para uma regido definida
(AL-OMARI et al., 2020). Nesse contexto, de acordo com o autor, as ferramentas de sistemas
de informagdo geografica sdo capazes de realizar essa analise espacial.

De acordo com Sjafti et al. (2018), o GIS ¢ um sistema desenvolvido para facilitar a
analise de dados espaciais, ¢ dessa forma ele € capaz de reter, memorizar, averiguar, integrar,
analisar e expor dados geograficos de um local determinado. Yaacob et al. (2020) expde que o
GIS ¢ uma ferramenta que estd sendo bastante empregada na andlise de sinistros de transito, e
através de seu uso € possivel fornecer resultados rapidos aos tomadores de decisao, facilitando
dessa forma suas decisdes e solucdo de problemas.

Nesse cendrio, Nasir, Maulud e Yusoff (2016) traz que o GIS pode ser visto como a
ferramenta mais adequada para aprimorar as operacdes de gestdo, uma vez que ela pode ser
ajustada com a configuracdo geografica das redes rodoviarias, tendo bastante utilidade para
solucdo de problemas relacionados a essas redes. Essa abordagem auxilia na obtencdo de
respostas para problemas permitindo ao usuario uma visualizagdo e interpretagdo de dados de
maneira mais facil, para que eles possam compreender os resultados facilmente (NASIR;
MAULUD; YUSOFF, 2016). De acordo com Burrough et al. (2015) o GIS ¢ relevante para a
andlise da situacdo atual de transporte, porque auxilia na identificagdo de melhorias e na

construgdo de sistemas de apoio a decisao.

3.4.2 Modelo de dados espaco-temporal

De acordo com Dagaeva et al. (2019) o modelo de dados espago-temporal constitui-se
de duas informagoes importantes. Sao elas:
Espacial - que consiste em informagdes geograficas a respeito do acontecimento ou

incidente em relacdo a local onde se encontra a area. Dessa forma, a localizagdo pode ser
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fornecida em termos de coordenadas GPS ou GLONASS (latitude e longitude) pelas vitimas
do sinistro.

Temporal - que consiste em informagdes relacionadas ao momento de ocorréncia do
evento como o dia e hora do acontecimento.

Ainda segundo o autor, em relagdo a anélise de dados de emergéncia, esses podem ser
evidenciados através das seguintes abordagens para a mineragao de dados espago-temporal:

(1) Agrupamento espago-temporal a fim de identificar as areas de alto interesse;

(i1) Mineragao de padrdes de co-localizagao espago-temporal a fim de identificar novas
relacdes espago-temporal através de um alto volume de dados;

(ii1) Identificacdo de outliers espago-temporais;

(iv) Analise de autocorrelagdo espacial para identificar a relagdo entre eventos.

As estatisticas policiais reinem os dados a respeito do evento em nivel de ponto
espacialmente localizados e a partir dessas € possivel realizar uma analise espago-temporal com
a integracdo do GIS (LAKES, 2017). Ainda com esse o autor aprendemos que as analises
espaciais e temporais com a ajuda do GIS, auxiliam na identificacdo de possiveis focos e causas

dos sinistros de transito, assim como na formag¢ao de recomendagdes para tal.

3.4.3 Analise de Cluster

A andlise de cluster consiste em uma ferramenta estatistica que permite a exploracao de
agrupamentos nao aleatorios que ocorrem em um resultado, conforme Francis et al. (2020).
Segundo Pasupathi et al. (2021), essa analise ¢ realizada utilizando objetos semelhantes que
podem ser agrupados apenas em um agrupamento ou em diversos grupos, de acordo com suas
propriedades e atributos. Assim, esse agrupamento classifica os objetos semelhantes no mesmo
cluster, enquanto que, os objetos diferentes sdo categorizados em clusters diferentes.

A andlise de cluster tem como objetivos realizar o agrupamento de cole¢des padrao,
baseado na medida de similaridade, e o resultado do cluster sera definido através dessa medida
(TAIN; ZHANG, 2020). Assim, os dados que estdo agrupados no mesmo cluster terdo uma
similaridade maior do que os dados que estdo agrupados em outro cluster.

Os métodos de andlise de cluster podem ser divididos em hierdrquicos, que sdo aqueles
que fazem o agrupamento de objetos de dados na forma de uma estrutura de arvore; e os

métodos ndo hierarquicos, que classificam os n dados em £ cluster pré-estabelecidos, de forma
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que em cada cluster tenha pelo menos objeto, e que cada objeto esteja pelo menos em um
cluster, conforme citado por Selvi e Caglar (2018).

A anadlise de cluster ¢ apropriada para explorar doencas infecciosas ou que sao capazes
de sofrer influéncia de fatores ambientais (FRANCIS et al., 2020). Entretanto, ele ¢ bastante

utilizado na previsdo de sinistros de transito.
3.4.4 Estimativa de densidade de Kernel

A estimativa de densidade de Kernel (KDE) ¢ utilizada para prever funcao de densidade
de probabilidade (LI; LIANG, 2018). O método consiste em adicionar uma superficie simétrica
sobre cada ponto, e examinar a distancia entre esse ponto ¢ um local considerado como
referéncias, através de uma fungdo, ¢ com isso, os resultados de todas as superficies sao
somados para esse local de referéncia, e o processo ¢ repetido para os demais pontos
consecutivos (ANDERSON, 2009; SHAFABAKHSH; FAMILI; BAHADORI, 2017),

Dessa forma, a fun¢ao de estimativa de densidade geral ¢ calculada pela expressao (3.2)
apresentada a seguir (LE; LIU; LIN, 2020b; ANDERSON, 2009; SHAFABAKHSH; FAMILI;
BAHADORI, 2017):

flx,y) = #i K (%) (3.2)

i=1

Onde n representa o nimero total de observagoes, K a fungdo de Kernel, f(x,y) € a
estimativa de densidade em (x,y), h a largura de banda, d; é a distancia (x,y) ¢ o local da
observagdo h. Os principais pardmetros que determinam o resultado do método sdo a largura
de banda e o tamanho de célula (LE; LIU; LIN 2020b).

A principal vantagem da utilizagdo da estimativa de densidade de kernel ¢ que ele
consegue determinar a extensdo do risco de um sinistro (ANDERSON, 2009;
SHAFABAKHSH; FAMILI; BAHADORI, 2017). A propagacao desse risco, diz respeito a area
que estd ao redor de um cluster critico para as ocorréncias, onde existe uma grande
probabilidade de ocorrer sinistros com base na dependéncia espacial Anderson (2009). Além
disso, o método ¢ aplicado na identificagao de padrdes espaciais, mostrando mapas de superficie

continua ¢ discretas evidenciando os locais de alto risco (HASHIMOTO et al., 2016).
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3.4.5 Autocorrelacio espacial

A autocorrelagdo espacial ¢ o grau de dependéncia espacial entre o valor de uma unica
variavel em um determinado local ¢ os valores da mesma variavel em uma localizagao vizinha.
Segundo a primeira lei da Geografia, os objetos que estdo em uma vizinhanga mais proxima,
tém a tendéncia de serem mais semelhantes e interativos, em relagdo as observagdes que estao
a uma distancia maior (DALE; FORTIN, 2014).

Antes mesmo de realizar qualquer analise estatistica mais avancada com dados
espaciais, deve ser realizado um teste de autocorrelagdo espacial global ou local, e dessa forma
verificar se existe alguma relacdo entre os valores das observagdes proximas e se elas
configuram um padrao espacial (DALE; FORTIN, 2014).

Para identificar a autocorrelacao espacial pode-se utilizar de medidas de autocorrelagao
espacial global e local. As medidas globais avaliam esse grau de associagdo através de um valor
unico, estimado para toda area de estudo e, dessa forma, avalia se a distribui¢do tem uma
tendéncia de agrupamento, dispersdo ou aleatoria. As medidas mais utilizadas para esse fim,
sdo0: Moran’s I index, General G-Statistic e Geary’s C index (DALE; FORTIN, 2014).

Entretanto, estimando apenas a autocorrelagdo global ndo ¢ suficiente para afirmar que
essa autocorrelagdo espacial ocorrerd em toda area do estudo. Ele pode ser mais evidente em
algumas areas do que em outras, em virtude da heterogeneidade do espaco. Desse modo, pode-
se utilizar medidas locais para avaliar o grau de dependéncia no nivel local que caracterizam a
heterogeneidade com a identificagdo de pontos quentes ou frios, c/usters e outliers. As medidas
mais comuns utilizadas para esse fim, sdo: Local Moran’s I index e Getis-Ord Gi and G* 1
statistics (DALE; FORTIN, 2014).

A autocorrelacdo espacial pode ser positiva, que ocorre quando uma variavel de atributo
do espago analisado estd associada com ela propria em uma distancia determinada, e dessa
forma os dados que estdo mais proximos um dos outros possivelmente sdo mais parecidos
quando se comparados aos dados mais distantes, mostrando que a localizacao influencia na
variavel formando agrupamentos em algumas regides do estudo. Enquanto isso, na correlagao
negativa os valores espaciais proximos tendem a ser diferentes. Se aparentemente as evidéncias
apontam para a ndo associagcdo entre os dados, ha uma distribuicdo aleatéria em relagdo a

localizagao (DALE; FORTIN, 2014).
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3.4.6 Autocorrelacio espacial global

O indice global de Moran mensura a autocorrelacao espacial de atributos utilizando a
estatistica de Moran e analisa o padrao dos eventos mostrando se sdo agrupados, dispersos ou
aleatorios. A ferramenta de autocorrelacdo espacial realiza o calculo desse indice e retorna
escore Z e valor de p que revelam se o valor do indice encontrado € estatisticamente
significativo ou ndo (SANDHU et al., 2016).

O valor desse indice varia entre -1 e +1. Valores positivos mais proximos de 1 indica
um grau maior de agrupamento espacial, enquanto que valores negativos revelam um padrao
espacial mais disperso e o valor 0 caracteriza um padrao espacial distribuido de forma aleatoria
(SOLTANI; ASKARI, 2017).

A estatistica de I de Moran ¢ calculada de acordo com a equagdo (3.3) (FISCHER;
GETIS, 2010):

NI Y e wi (= D) (g - %)

55T (e (3.3)
Onde S, ¢ dado por:
N N

So = Z Z Wij Vi=1,...n; Vi=1,...,m (34
i=1 j=1,j#i

Onde w;; € uma matriz de contiguidade binaria espacial onde estdo os pesos espaciais
que representam a relagdo de proximidade entre o local i e seu vizinho j; x; ¢ o valor da varidvel

em um determinado local i; x; representa o valor da variavel em outro local (i / j); N representa

a totalidade das localizacdes; X a média da variavel e S, € a soma de todos elementos que estao
na matriz de contiguidade binaria espacial W (LI; LIANG, 2018).
A padronizagdo da estatistica I de Moran global para valores de escore Z, ¢ representada atraveés
da expressao (3.5) seguinte:
z=12E0 (3.5)
Jvar(D)

Onde E(I) € o valor do indice esperado para um padrio aleatorio e var(I) corresponde
a variancia (SOLTANI; ASKARI, 2017).

O escore Z e valor p sdo estatisticamente significativos e mostram se a hipdtese nula
que geralmente indica que o padrao observado ¢ aleatorio, sera aceita ou rejeitada (MANAP et
al., 2021).
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3.4.7 Analise de Hot Spot

A analise de Hot Spot ¢ um recurso utilizado para localizar clusters espaciais e
identificar pontos quentes e frios estatisticamente significativos utilizando a estatistica de Getis-
Ord Gi*. Através do valor dessa estatistica serd possivel identificar os pontos quentes que sao
indicados por um alto valor desse indice mostrando que os atributos com alto valor estdo
agrupados, e os pontos frios que sao indicados por agrupamentos de valores menores desse
indice (SOLTANI; ASKARI, 2017).

Essa estatistica é calculada para cada observacao do conjunto de dados levando em conta
a relagdo de cada ponto com as informagdes das observacdes da vizinhanga, e assim o método
gera esses valores através da comparagdo entre esses recursos (ERSEN; BUYUKLU;
TASABAT, 2021). Com isso, o método pode identificar clusters com valores altos ou baixos.
Essa ferramenta apresenta uma pontuacdo Z e valores de p, que sdo medidas de significancia
estatistica de agrupamento (SANDHU et al., 2016). Assim, o valor da estatistica Getis-Ord Gi
* pode ser determinada através da equacdo (3.6) (MANAP et al., 2021; ERSEN; BUYUKLU;
TASABAT, 2021; TOLA et al., 2021).

Y wiix; — XS Wi
Gl;k= J L] ] tj l¢]

2 3.6
S nyr wh — (X, wij) (36)
n—1

Onde X e S sdo dados através das equacdes (3.7) e (3.8), respectivamente:

n
j=1%j

X = (3.7)

(3.8)

Onde w;; corresponde a matriz de peso espacial para todas as ligagdes entre as
observagdes que estdo dentro de uma determinada distancia d do local j, com j; x; € o valor
do atributo para a observagdo j, d ¢ o raio de banda fixa ao redor de i, e n é o nimero de
observagoes ponderadas.

Uma pontuacdo positiva de G;" indica, a existéncia de hotspots, enquanto que valores
negativos se referem a clodspots, e assim, quanto mais altos forem os valores de G;, mais

intenso sera o agrupamento espacial de valores altos, € quando menor o valor de G, a tendéncia
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¢ de um grupamento espacial intenso de valores baixos na determinada regido (MANAP et al.,

2021; ERDOGAN, 2009).
3.4.8 Geographically weighted regression

A regressdo geograficamente ponderada ¢ um tipo de modelo de regressao linear local
utilizado para verificar heterogeneidade e as relagdes espaciais variaveis (FOTHERINGHAM;
BRUNSDON; CHARLTON, 2002). E uma técnica que consiste da extensdo da estrutura de
regressdo tradicional, e permite variacdo local das taxas de mudangas, de forma que, os
coeficientes do modelo sdo especificados para cada local i (BRUNSDON; FOTHERINGHAM,;
CHARLTON, 1996). Segundo Liu, Wu e Wang (2019), o modelo GWR ¢ eficaz para verificar
a ndo estacionariedade espacial.

A equacdo (3.9) representa a equagdo da regressdo, que ¢ dada por:

Yi = Qo z AikXik + & (3.9)
k=1,m

Onde, i ¢ o nimero total de locais observados, y; corresponde ao valor da k-ésima
variavel dependente na localidade i, , a;q € interceptacdo do modelo em i, a;; € o coeficiente
de regressao da k-ésima variavel independente no local i, x;; € o valor da k-ésima varidvel
independente em i, m € o nimero de variaveis dependentes do modelo, € ¢; o erro aleatdrio no
local i.

O modelo GWR, explica uma varidvel dependente com base em uma funcao que ¢
variavel de varidveis associativas do modelo, e assim, em cada observagdo da superficie
analisada, serdo definidos os coeficientes utilizando a ponderagdo das variaveis independentes
de acordo com a distancia (RENNERMALM; BRING; MOTE, 2012). O modelo GWR ¢ um
modelo de regressdo espacial que gera coeficientes espacialmente continuos de todas as
variaveis na area de estudo (JIANG et al., 2017). As fungdes de decaimento de distancia de
Poisson, Gaussiana e Logistica, podem ser utilizadas no GWR (MOHAMMADINIA et al.,
2019).

Em geral, nos modelos de regressao ponderados sao considerados os valores de w;
como constantes, € assim, a calibrag¢do para encontrar o conjunto de estimativas de coeficientes,
necessita de ser realizada apenas uma vez (BRUNSDON; FOTHERINGHAM; CHARLTON,
1996). No modelo GWR, a observacao serd ponderada através da proximidade que esta tem do
ponto i, de tal forma que, a ponderacdo de um local observado seja varidvel, de acordo com o
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local 1, e assim nao tera mais a calibragdo como constante (FOTHERINGHAM; CHARLTON;
BRUNSDON, 1998). Além disso, os dados das observagdes que estiverem mais proximas de i,
serdo mais ponderados, do que as demais que estiverem mais distantes. Dado isso, tem-se que:
a; = XTWX) L XTW,Y (3.10)
Onde a; ¢ o coeficiente de cada local, X corresponde a matriz com os valores da
variavel independente, Y um vetor n por um da observacao dependente, W; representa uma
matriz n por n que possui os valores da ponderagdo geografica no ponto i localizadas no

diagonal dessa matriz, e o restante dos elementos zero.
wi; 0 0 0
W = 0 wyp O 0
L 0 0 Wij 0
0 0 0 wp

(3.11)

Onde i corresponde ao ponto no espaco no qual serd estimado os pardmetros entre o
local j, que por sua vez, € outro ponto no espago cujos dados sdo observados. w;; € 0 peso entre
o ponto i e j e varia entre [0,1]. Diversos sistemas de ponderagdo podem ser utilizados, por
exemplo, como iniciar essa ponderagdao baseada na localidade, retirando do modelo as
observagdes de calibragdo que ndo estdo dentro do limite de distdncia d do ponto
(FOTHERINGHAM; BRUNSDON; CHARLTON, 2002). Assim:

wij=1,sed;; <d (3.12)
w;j =0,sed <d; (3.13)

Neste caso € um sistema binario, e se a distancia d;; for maior que d, w;; = 0 , e se d;;
for menor que d, w;; = 1.

De acordo com Fotheringham, Brunsdon e Charlton (2002), os nucleos espaciais sdo
utilizados frequentemente no calculo desses pesos. Dessa forma, o kernel espacial utilizado para
realizar a ponderacdo geografica deve ser designado antes mesmo da calibracio do modelo
GWR. Segundo o autor, as fun¢des de Kernel fixa e adaptativa, sdo as mais utilizadas no modelo
GWR.

O tipo de Kernel fixo mais utilizado ¢ o gaussiano, para calcular os pesos locais (IBEAS
et al., 2011). Assim, ele ¢ calculado de acordo com a equagdo (3.14) de acordo com

Fotheringham, Brunsdon e Charlton (2002):
1(d;\’
Wij = exp —E T (314)
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onde d;; corresponde a distancia existente entre os locais i € j, € h largura de banda néo
variavel do Kernel. Ja no kernel adaptativa, a funcdo bi-quadrado pode ser utilizada para calculo
dos pesos locais com base em N, que corresponde o niimero de vizinhos mais préximos, dado

por Fotheringham, Brunsdon e Charlton (2002):

2 2
wij = exp |—1— E (3.15)
L

Caso o ponto j estd entre os N-€simos pontos mais proximos de i, ou w;; = 0 se isso ndo

acontece (FOTHERINGHAM; BRUNSDON; CHARLTON, 2002).
3.4.9 Teste de similaridade em padrées espaciais baseados em area

O teste de similaridade de padroes espaciais de pontos baseados em areas, proposto por
Andresen (2009), esta fundamentado através de um teste de padrao de pontos espaciais que
utiliza uma abordagem de Monte Carlo ndo paramétrica. Com esse teste, ¢ possivel mensurar o
grau de similaridade existente entre dois padrdes de pontos espaciais

O teste descrito por Andresen (2009) é composto de 11 etapas. Primeiramente, duas
bases de dados de pontos sdo obtidos a fim de verificar a similaridade entre eles. Essas bases
serdo classificadas, uma como o conjunto de dados de referéncias e a outra, como conjunto de
dados de teste. Logo apds, os pontos da base de referéncia serdo contados dentro de cada
unidade espacial definida para a analise.

A posteriori, serdo selecionados aleatoriamente uma amostra contendo 85% dos pontos
da base de dados de teste, afim de preservar o padrao espacial dos pontos dessa base e entdo
esses dados serdo agregados por unidade de fronteira, € o processo repetido por 200 vezes. Os
dados gerados através das amostras aleatérias serdo coletados, e entdo, serd definido um
intervalo de confianca ndo paramétrico de 95%, para cada uma das unidades espaciais
estabelecidas. Por fim, o indice de similaridade pode ser calculado através da Equagdo (3.16) e

a saida dos dados pode ser mapeada (ANDRESEN, 2009).

n

g — &4i=15i (3.16)
n

Quando s; for 1, as duas bases utilizadas sdo consideradas semelhantes na unidade
espacial i, e sera 0, caso o contrario ocorra, € n sera o numero de unidades espaciais utilizadas.

S sera o indice de similaridade, medindo o grau de similaridade no nivel local, indicando a
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porcentagem de unidades espaciais semelhantes para os dois conjuntos de dados (ANDRESEN,

2009).

3.4.10 FITradeoff para problematica de ordenacio

O método de elicitacdo FITradeoff para problematica de ordenagdo proposto de Frej et
al. (2019), ¢ uma abordagem para resolver problemas de ordenacao com base nas informacgdes
parciais do decisor, através de um processo de elicitacdo interativo e flexivel. Segundo a autora,
a problematica de ordenagdo corresponde a alocagdo das alternativas dos problemas em uma
ordem crescente de preferéncia, por meio de um modelo de preferéncia.

Nesse método, sao realizadas comparagdes par-a-par entre as alternativas e em cada
comparagdo as relagdes de dominancias entre elas sdo verificadas. Um modelo de programacao
linear sera realizado a fim de buscar uma relacdo de dominancia entre cada par de alternativas
comparado (FREJ et al., 2019).

A modelagem de preferéncia do decisor ¢ realizada através de um sistema de apoio a
decisdo FITradeoff. O processo inicia com o input da matriz de consequéncias no sistema. Na
primeira etapa de elicitagdo do FITradeoff, o decisor devera ordenar as constantes de escala dos
critérios, através de uma avaliagdo holistica ou mecanismo de comparacao par a par (FREJ et
al., 2019).

Com o ranqueamento dos critérios, ¢ formado um espago de peso inicial, que ja
incorpora uma restri¢do no problema de programagao linear, para conseguir obter a relacdo de
dominancia entre as alternativas. Com essa etapa, ja € possivel obter uma ordenagao completa
ou parcial das alternativas através das relacdes de domindncia encontradas, e o resultado pode
ser visualizado através de um diagrama (FREJ et al., 2019).

Neste momento, o decisor pode verificar se o resultado obtido ja € satisfatorio ou nao,
podendo parar o processo ou dar continuidade. Caso o decisor continue o0 processo suas
preferéncias serdo avaliadas por meio da comparacdo par a par entre as alternativas,
considerando a troca entre diferentes critérios. O processo pode ser encerrado quando a ordem
completa for alcangada, se a recomendagdo em uma determinada interagao for o suficiente para
o decisor (FREJ et al., 2019).

A cada comparagdo par-a-par efetivada novas restrigdes sao incorporadas ao problema
de programacao linear e através da relagdo de dominancia definida por ele o ranqueamento das

alternativas ¢ entdo formado (FREJ et al., 2019). E assim o espaco de peso ¢ atualizado a cada
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interagdo, ficando mais apertado. Dessa forma, para cada par de alternativas comparadas

(4;, Ay), o seguinte problema de programagao linear ¢ executado:

m m
maXD(Ai,Ak) = z W]U](Al) —z W]v](Ak) (317)
j=1 j=1
Viej,ondei # j
s.t.
m
w1>w2>--->wm|zwj=1 (3.13)
j=1
ijj(x]f) > Wjyq j=1 tom—-1 (3.19)
wivi(x) <wjpy  j=1 tom—1 (3.20)

w; =20, j=1..m
! (3.21)

Onde A; corresponde a alternativa i, € Ay a alternativa k; w; € a constante de escala
(ou pesos) do critério j ; v;(4;) € o valor da alternativa 4; no critério j; v;(Ax) € o valor da
alternativa Aj no critério j; m é o niimero de critérios; x; e x]{' sdo valores das consequéncias
no critério j (FREJ et al., 2019).

Na equagdo (3.16) ¢ calculado a diferenga maxima entre os valores das duas alternativas.
A equagdo (3.17) mostra a ordenacdo das constantes de escala dos critérios. A (3.17) mostra a
equagdo que representa a normalizacdo das constantes de escalas, a equagdo (3.18) mostra o

limite méximo da constante de escala e a equagdo (3.19) o limite minimo (FREJ et al., 2019).
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4 MODELO DE ANALISE ESPACIAL: ESTUDO DE CASO COM DADOS DE
SINISTROS DA CIDADE DE FORTALEZA

Neste capitulo sera realizada uma investigagdo minuciosa dos dados de sinistros de
transito da cidade de Fortaleza. Eles serdo analisados descritivamente para melhor compreender
a dindmica dessas ocorréncias ao longo do tempo e espaco. Além do mais, foram realizadas
algumas analises exploratérias com a utilizacdo de ferramentas estatisticas para entender o
padrao espacial dessas ocorréncias em diferentes periodos, identificar os locais com maior
densidade dos sinistros e também, os hotspots de sinistros.

Uma analise do padrao de pontos espacial sera realizada para identificar a existéncia de
similaridade entre a distribuicao espacial dos sinistros de transito em diferentes periodos, e
assim, entender se a distribuicdo dessas ocorréncias ¢ semelhante ou ndo, entre os periodos
analisados. Com essas informacgdes, sera possivel desenvolver politicas de retengdo mais

efetivas para essas localidades.

4.1 ANALISE DESCRITIVA

Os dados de sinistros de transito analisados nesta pesquisa compreendem o periodo de
2015 a 2019. Entre o intervalo analisado, o ano de 2016 possui a maior quantidade de registro,
com um total de 27.471 sinistros, como mostrado na Figura 2. O nimero de sinistros vem sendo
menor a cada ano desde de 2017, e o numero de mortes vem se reduzindo desde 2015, como

elucidado no Figura 3.

Figura 2 - Numero de sinistros e vitimas feridas entre 2015 ¢ 2019

30000
20000
10000
0
2015 2016 2017 2018 2019
—&— Feridos Acidentes

Fonte: O autor (2022)
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A maior parte desses sinistros tem automoveis € motocicletas envolvidos, sendo que,
nos anos de 2018 e 2019 a maior parcela desses sinistros envolvem motociclistas. As colisoes
entre veiculos, ¢ a natureza de sinistros mais comum em ambos os anos. Além disso, as quedas
e atropelamentos sdo expressivos nesses periodos da analise. A maior parte das ocorréncias
ocorrem em meio de quadra, entretanto, o nimero de ocorréncias em intersecdes ¢ muito

elevado.

Figura 3 - Numero de mortes e atropelamentos entre 2015 e 2019
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Fonte: O autor (2022)

4.2 ANALISE DE VARIANCIA

A fim de verificar a existéncia de diferencas significativas entre as observagdes de
sinistros, foi aplicado o teste de andlise de varidncia ndo paramétrico de Kruskal-Wallis. A
utilizacdo deste teste ¢ justificada pois, algumas amostras dos dados analisados nao atendiam o
critério de normalidade, além disso, para os dados de meses e dias da semana, as varidncias nao
eram iguais, dessa forma a ANOVA nao poderia ser utilizada, pois seus critérios fundamentais
ndo estavam sendo verificados nos dados dessa analise, assim, os dados analisados atendem os
critérios de utilizagao do teste de Kruskal-Wallis.

O resultado da andlise de varidncia mostrado na Tabela 1, indica que ndo existe uma
diferenca estatisticamente significativa para as ocorréncias de sinistros em diferentes periodos
do dia nos anos analisados, apesar do periodo da noite possuir o maior numero de registros.
Entretanto, para os dias da semana e meses, foi verificada a existéncia de uma variagao

estatisticamente significativa, mostrando que existe diferenca entre a quantidade de ocorréncia
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nos diferentes meses € dias da semana. Os testes estatisticos foram realizados com o auxilio do

software past.

Tabela 1 - Resultado do teste de Kruskal-Wallis

Pardmetros  Meses dias Periodo do dia
H (X?) 51,13 28,69 5,414
P 0,00001 0,00001 0,2474

Fonte: O autor (2022)

43 ANALISE DE PADRAO DE PONTOS ESPACIAIS

Os testes de analise de padrao de pontos espaciais, foram realizados para verificar a
existéncia de similaridade entre os padrdoes de pontos espaciais de sinistros vidrio para
diferentes periodos. Essa andlise foi realizada através das areas dos bairros da cidade de
Fortaleza.

O processo foi iniciado verificando a similaridade par-a-par entre a distribuicdo dos
sinistros de 2015 a 2019 para detectar ou ndo, a existéncia de um padrao similar entre os anos.
Em seguida a mesma analise foi realizada para verificar esse padrdo para cada més em
diferentes anos e, assim, concluir se determinado més tem uma distribui¢do similar ao longo
desses anos.

O resultado dessa analise, mostrado na Tabela 2, indica o valor do indice calculado para
as comparagdes par-a-par entre os anos. Esse indice, mostra a propor¢do dos bairros que
possuem um padrdo de pontos semelhante nessa comparagdo, e com isso, a similaridade de
padrao de pontos espaciais ¢ assumida entre eles se o valor desse indice for de pelo menos 0,8

ou seja, se pelo que menos 80% dos bairros tenham um padrao similar.

Tabela 2 — Similaridade de sinistros entre os anos
Ano 2015 2016 2017 2018

2015

2016 0,3223

2017 0,2975 0,2810

2018 0,2149 0,2149 0,3140

2019 0,1240 0,1736 0,1736 0,2893
Fonte: O autor (2022)

Os resultados da andlise realizada para os anos, demonstra que ndo ha similaridade

significativa entre a padrao da distribuicdo dos sinistros nesses anos. A maior similaridade foi
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registrada entre os anos de 2015 e 2016, onde 32,23% dos bairros tem um padrao semelhante,
entretanto, ndo foi o bastante para a area inteira ser significativa. A Tabela 3, mostra os

resultados dos indices calculados para os meses de janeiro e fevereiro.

Tabela 3 - Indice de similaridade de sinistros nos meses de janeiro ¢ fevereiro
Ano 2015 2016 2017 2018 2019

2015 - 03306 0,3140 0,3802 0,3719

2016 0,3140 - 04132 0,3802 0,3967

2017 0,4050 0,3554 - 0,3802 0,3223

2018 0,3719 0,3471 0,3388 - 0,3306

2019 0,3554 0,2975 0,3140 0,4298 -
Fonte: O autor (2022)

Os resultados para o més de janeiro, apresentados no lado inferior esquerdo da tabela,
revelam que ndo ha similaridade significativa entre nenhum dos anos, e dessa forma o més em
analise possui um padrao diferente para cada ano de estudo. A similaridade méxima encontrada
foi de 42,98%, entre os anos de 2018 ¢ 2019.

O més de fevereiro também ndo obteve nenhum indice préximo a 0,80, mostrando ter
um padrdo diferente para cada ano, como pode ser visualizado através dos resultados no lado
superior direito da tabela.

A Tabela 4, mostra os resultados para os meses de marco (lado inferior esquerdo) e abril
(lado superior direito). Em mar¢o, nenhum padrao foi considerado significativo, e este obteve
o maior indice entre os anos de 2017 e 2018. Para abril, o maior indice foi observado entre os

anos de 2016 e 2018, ndo tendo similaridade entre o padrao de pontos entre os anos.

Tabela 4 - Indice de similaridade de sinistros nos meses de margo e abril
Ano 2015 2016 2017 2018 2019

2015 - 0,3471 0,3554 0,3636 0,2975

2016 0,3802 - 0,3471 0,4298 0,3884

2017 0,3884 0,3802 - 0,3719 0,3719

2018 0,3719 0,4132 0,4380 - 0,3058

2019 0,3058 0,3884 0,2893 0,3719 -
Fonte: O autor (2022)

Os meses de maio e junho também nao apresentaram nenhum padrao de pontos de
sinistro de transito similares entre os anos analisados. Para maio, o maior valor do indice foi

entre os anos de 2017 € 2018, com 38,84% de semelhanga, como pode ser visto do lado inferior
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esquerdo da Tabela 5. J4 para junho, a maior similaridade foi entre os anos 2015 ¢ 2018, como

mostrado na parte superior direita da mesma tabela.

Tabela 5 - Indice de similaridade de sinistros nos meses de maio e junho
Ano 2015 2016 2017 2018 2019
2015 - 0,3058 0,3140 0,4132 0,3306
2016 0,3388 - 0,3306 0,3967 0,3223
2017 0,3719 0,3223 - 0,3388 0,2893
2018 0,3554 0,2645 0,3884 - 0,3223
2019 0,2893 0,3140 0,3388 0,2810 -
Fonte: O autor (2022)

Para os meses de julho e agosto os indices registrados nas comparagdes também nao
foram significativos. Em julho, esses indices variam entre 29,75% e 43,80%, como ¢ ilustrado
na parte inferior esquerda da Tabela 6. J4 em agosto, a variagao ¢ entre 28,93% ¢ 41,32%, como

mostra o lado superior direito da tabela abaixo.

Tabela 6 - Indice de similaridade de sinistros nos meses de julho e agosto
Ano 2015 2016 2017 2018 2019
2015 - 0,3471 0,3223 0,3884 0,4050
2016 0,3471 - 0,3967 0,2893 0,3884
2017 0,3306 0,2975 - 0,3967 0,4132
2018 0,4380 0,4132 0,4628 - 0,3140
2019 0,3884 0,3223 0,2975 0,3554 -
Fonte: O autor (2022)

Ja a Tabela 7, mostra os resultados para os meses de setembro situados na parte inferior
esquerda e de outubro no lado superior direito. Ambos os meses, ndo possuem indice de
similaridade significativo. O setembro possui o maior valor de similaridade entre os dois meses,

entre os anos de 2016 e 2016, registrando uma semelhanca de 44,63%.

Tabela 7 - Indice de similaridade de sinistros nos meses de setembro e outubro
Ano 2015 2016 2017 2018 2019

2015 - 0,3223 0,3388 0,3719 0,3471

2016 0,3388 - 0,3471 0,3802 0,3554

2017 0,3802 0,4463 - 0,3140 0,3306

2018 0,3636 0,4132 0,4050 - 0,2893

2019 0,2727 0,2975 0,3554 0,3140 -
Fonte: O autor (2022)
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E para finalizar a andlise de similaridade de padrdo de pontos de sinistros, os meses de
novembro e dezembro também ndo registraram nenhum indice significativo. Para novembro,
esses valores estdo sempre entre 26,45% a 38,84%, como mostrado na parte inferior esquerda
da Tabela 8. Ja em dezembro, esse indice varia entre 31,40% ¢ 42,15%, como mostrado no lado

superior direito da tabela abaixo.

Tabela 8 - Indice de similaridade de sinistros nos meses de novembro e dezembro
Ano 2015 2016 2017 2018 2019
2015 - 0,3884 0,3719 0,3306 0,3223
2016 0,3223 - 0,4215 0,4132 0,3967
2017 0,3884 0,3967 - 0,3140 0,3554
2018 0,3636 0,3719 0,3388 - 03554
2019 0,2645 0,3058 0,3719 0,3719 -
Fonte: O autor (2022)

Outra andlise foi realizada considerando apenas os dados georreferenciados de sinistros
de transito do ano de 2019. Assim, a verificagdo do padrao espacial foi feita para diferentes
periodos do dia (madrugada, manha, tarde e noite), meses ¢ dias da semana. A Tabela 9, mostra

os indices de similaridades calculados para diferentes periodos do dia.

Tabela 9 - Indice de similaridade de sinistros para o periodo do dia
Periodo  Madrugada Manhd Tarde Noite

Madrugada
Manha 0,1818
Tarde 0,1322  0,3306
Noite 0,2066  0,3058 0,3388

Total 0,1322  0,2810 0,3802 0,3471
Fonte: O autor (2022)

Na comparagdo dos periodos do dia, verificou-se que ndo ha similaridade entre nenhum
dos pares, mostrando que os padrdes de pontos sdo diferentes em cada um dos horarios. Nessa
andlise, o padrao de pontos do periodo da tarde e o do total de pontos obteve um indice
resultante de 0,3802, mostrando que 38,02% dos bairros tem similaridade no padrao de pontos
espaciais, sendo este o maior indice observado. A Tabela 10, mostra os resultados dos indices

calculados entre os dias da semana.
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Tabela 10 - Indice de similaridade de sinistros entre os dias da semana

Dia da semana Segunda  Terca Quarta  Quinta Sexta Sabado  Domingo
Segunda -
Terca 0,41322
Quarta 0,29752  0,42975
Quinta 0,43802  0,40496 0,38017
Sexta 0,33884  0,40496 0,41322 0,33058
Sabado 0,28099  0,33058 0,28099 0,23967 0,37190
Domingo 0,30579  0,34711 0,32231 0,27273 0,37190 0,40496
Todos 0,20661  0,25620 0,22314 0,18182 0,19835 0,19835  0,24793

Fonte: O autor (2022)

Na analise de similaridade entre os pares de dias da semana, foi observado também que
ndo ha nenhum indice igual ou superior 0,80, mostrando que cada dia da semana possui um
padrdo espacial de pontos diferentes. As comparagdes entre os dias segunda-feira e quinta-feira
obteve o maior indice de similaridade, revelando que 41,32% dos bairros possuem semelhanca
entre o padrdo de pontos espaciais. Ainda nessa analise, o indice minimo observado foi entre a
quinta-feira e todo conjunto de sinistros, com uma equivaléncia apenas de 18,18% no padrao
espacial de pontos.

Considerando os meses, constatou-se que nao existe nenhum valor com pelo menos 0,8,
mostrando que os meses possuem um padrao de pontos diferentes. O maior indice observado
na nesta analise, foi registrado entre os meses de janeiro e abril, elucidando uma equivaléncia
do padrao espacial de pontos entre 44,63% dos bairros analisados.

Além disso, os meses de fevereiro e agosto possuem uma semelhanga de 43,80%. Ainda
contextualizando essa andlise, o més de fevereiro e os dados gerais, possuem a menor
similaridade entre as observacdes de pares como pode ser observado na Tabela 11.

Portanto, conclui-se que ndo ¢ possivel confirmar a existéncia de similaridade entre as
analises de pares realizadas. Dessa forma, os sinistros de transito registrados na cidade de
Fortaleza possuem um padrao de pontos especifico para diferentes anos, meses, dias da semana
e periodos do dia. Com isso, conclui-se que ndo € possivel agregar esses dados, visto que os

padrdes observados diferentes.

Tabela 11 - indice de similaridade de sinistros entre os meses de 2019 (Continua)

Més Més Més Més Més Més Més Més Més Més Més Més

Meses | 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12

Més 01

Més 02 | 0,4215
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Tabela 11 - indice de similaridade de sinistros entre os meses de 2019 (Conclusio)

Més Més Més Més Més Més Més Més Més Més Més Més

Meses | " 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12

Meés 03 | 0,4050 | 0,3471

Més 04 | 0,4463 | 0,3636 | 0,2810

Meés 05 |0,3388|0,3636 | 0,4298 | 0,2810

Més 06 |0,3884 |0,3636 | 0,3223 | 0,3636 | 0,4132

Meés 07 |0,3140 | 0,4050 | 0,3884 | 0,3554 | 0,3967 | 0,3884

Meés 08 |0,3471 | 0,4380 | 0,3223 | 0,3554 | 0,3636 | 0,3471 | 0,3636

Meés 09 |0,2727 | 0,2645 | 0,3223 | 0,3388 | 0,4132 | 0,2975 | 0,3884 | 0,2893

Meés 10 | 0,3967 | 0,4298 | 0,3388 | 0,3223 | 0,3306 | 0,3058 | 0,3058 | 0,3306 | 0,3388

Meés 11 |0,3554|0,3471|0,2893 | 0,2645 | 0,3554 | 0,4050 | 0,3636 | 0,2975 | 0,3223 | 0,3471

Més 12 |0,3554 | 0,3306 | 0,3967 | 0,3471 | 0,3471 | 0,3636 | 0,3884 | 0,3388 | 0,3884 | 0,3306 | 0,3884

Total |0,17360,1074 | 0,1488 | 0,1901 | 0,1818 | 0,1818 | 0,2066 | 0,1240 | 0,1653 | 0,1322|0,1983 | 0,1653

Fonte: O autor (2022)

4.4 ESTIMATIVA DE DENSIDADE DE KERNEL

Para esta analise foi utilizada a ferramenta densidade de Kernel disponivel no ARCGIS
PRO, para auxiliar na identificacdo de possiveis aglomerados de sinistros nos periodos
analisados. Foram submetidos a essa analise, apenas os dados que tiveram uma diferenca
significativa no teste estatistico de Kruskal-Wallis, e que ndo obteve semelhanca significativa
nas comparagdes pareadas no teste de similaridade, simultaneamente.

A distancia planar entre as feigdes foi utilizada para essa analise, pois se trata de um
padrao do GIS utilizado, e ¢ adequado para a aplicagdo de uma escala local. O indice de
gravidade definido para cada ocorréncia foi usado como input nas analises, e como saida dessa
aplicacdo foram obtidos os mapas de densidade de Kernel no formato raster para todos os meses
e dias da semana do ano de 2019. Além disso, essa andlise também foi realizada para os anos
de 2015 a 2019, como mostra a Figura 4.

Foi utilizado um raio de pesquisa padrao especificado para cada um dos conjuntos de
dados de sinistros através uma variante da regra de Silverman (1986). Além disso, foi
determinado um valor de tamanho da cé¢lula de saida especifico para cada conjunto de dados.
As especificagdes desses parametros para os dados de sinistros dos anos sdo mostradas na

Tabela 12.
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Tabela 12 - Parametros da anédlise de densidade de kernel para anos

Ano Tamanho da célula de saida (Graus) Raio (Graus)
2015 7,45E-04 0,008337014
2016 7,57E-04 0,008106479
2017 7,87E-04 0,008370149
2018 7,78E-04 0,009282907
2019 7,52E-04 0,009470268

Fonte: O autor (2022)

Os mapas de densidade produzidos com os dados dos anos, apresentam um padrao

semelhante em relagdo a regido onde se concentra a alta densidade dos sinistros de transito.

Ambas as figuras, apresentam a regido ao norte da cidade, como local de alto risco. As Figuras

5, 6 e 7 mostram os mapas para os diferentes meses do ano de 2019.

Figura 5 - Mapas de densidade de Kernel para os meses de janeiro a abril
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Figura 6 - Mapas de densidade de Kernel para os meses de maio a outubro
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Fonte: O autor (2022)
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Figura 7 - Mapas de densidade de Kernel para os meses de novembro e dezembro
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Fonte: O autor (2022)
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Assim como na analise realizada anteriormente para os diferentes anos, foram

determinados tamanho do raio da andlise e tamanho da célula de saida para cada conjunto de

dados de sinistros para os meses de 2019. Os parametros especificados para esses conjuntos sao

mostrados na Tabela 13, abaixo.

Tabela 13 - Parametros da analise de densidade de kernel para meses

Més Tamanho da célula de saida (Graus) Raio (Graus)
Janeiro 6,47E-04 0,015544327
Fevereiro 6,73E-04 0,01535309
Margo 7,03E-04 0,015521439
Abril 7,25E-04 0,015131442
Maio 7,21E-04 0,01523714
Junho 6,97E-04 0,015611307
Julho 7,44E-04 0,015958801
Agosto 7,10E-04 0,01514603
Setembro 7,46E-04 0,015851678
Outubro 7,34E-04 0,015730456
Novembro 6,95E-04 0,015695353
Dezembro 7,01E-04 0,015813442

Fonte: O autor (2022)

Assim como observado nos resultados dos indices de similaridade, ¢ possivel verificar

através dos mapas de densidade de Kernel que o padrdo espacial dos sinistros de transito ¢

distinto em cada um dos meses analisados, elucidando que os sinistros estdo aglomerados em

diferentes locais com o passar dos meses.
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O resultado dessa andlise, mostra que o més de janeiro apresenta uma alta intensidade
de sinistros na regido norte de Fortaleza, nas imediagdes dos bairros Centro, José Bonifacio,
Aldeoda, Joaquim Tavora, Meireles e Benfica. Outro ponto de grande densidade pode ser
observado na area oeste da cidade, nas imediagdes dos bairros Montese, Aeroporto, Itadca e
Serrinha. Os meses de fevereiro e abril apresentam um padrdo de densidade semelhante ao
exposto no més de janeiro.

Os meses de marg¢o, maio, agosto, setembro, outubro, novembro e dezembro,
apresentam regido de aglomeragdo semelhante localizada na zona norte da cidade, nas
imediagdes dos bairros Centro, José Bonifacio, Aldeoda, Joaquim Tavora, Meireles e Benfica.
Mas, o tamanho da 4rea de abrangéncia ¢ diferente em cada situacao.

Ja 0o més de junho, apresenta uma grande densidade nas regides norte, oeste e nordeste,
enquanto que o més de julho, apresenta uma grande densidade de sinistros de transito sobre as
regides norte, oeste, nordeste e sudoeste de Fortaleza. As Figuras 8 ¢ 9 mostram os mapas de
densidade de Kernel resultantes da analise para cada dia da semana.

Para as andlises realizadas para os dias da semana, os mapas apresentam uma regido de
alta intensidade de sinistros comum para os dados de sinistros da segunda-feira, terga-feira,
quarta-feira e sabado, compreendendo a zona norte da cidade. J4 para quinta-feira, o mapa
ilustra pontos de alta densidade na regido norte e nordeste. Para a sexta-feira, norte e sudoeste,
e por fim, no domingo, norte, nordeste, oeste e noroeste de Fortaleza. A Tabela 14, mostra os

parametros usados nas analises dos dias da semana de 2019.

Figura 8 - Mapas de densidade de Kernel para os dias de segunda e terga
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Fonte: O autor (2022)
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Figura 9 - Mapas de densidade de Kernel para os dias de quarta a domingo
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Para as andlises realizadas para os dias da semana, os mapas apresentam uma regiao de
alta intensidade de sinistros comum para os dados de sinistros da segunda-feira, terga-feira,
quarta-feira e sabado, compreendendo a zona norte da cidade. J& para quinta-feira, o mapa
ilustra pontos de alta densidade na regido norte e nordeste. Para a sexta-feira, norte e sudoeste,
e por fim, no domingo, norte, nordeste, oeste e noroeste de Fortaleza. A Tabela 14, mostra os

parametros usados nas analises dos dias da semana de 2019.

Tabela 14 - Parametros da analise de densidade de kernel para os dias da semana

Dia da semana Tamanho da célula de saida (Graus) Raio (Graus)

Segunda-Feira 7,33E-04 0,01369468
Terca-Feira 7,34E-04 0,011276131
Quarta-Feira 7,45E-04 0,011337984
Quinta-Feira 7,46E-04 0,011215106
Sexta-Feira 7,35E-04 0,010989686

Sabado 7,44E-04 0,011312164
Domingo 7,10E-04 0,01176109

Fonte: O autor (2022)

Apesar da diferenga entre a padrao de distribuigdo espacial dos sinistros de transito de
Fortaleza nos diferentes meses e dias da semana analisados, pode-se observar que a regido norte
da cidade possui um alta densidade de ocorréncias para todos os periodos da analise. Entretanto,
cada mapa de densidade mostra um padrao especifico para cada periodo, sinalizando que os
sinistros tendem a se concentrar em regides diferentes com o passar dos meses e dias da semana.

Com a aplicacdo dessa abordagem foi possivel observar nos mapas onde se concentra
as maiores densidades de sinistros de acordo com o indice de gravidade nos anos de 2015 a
2019, nos meses de e dias das semanas do ano de 2019. Com isso, foi notado que a regido do

Centro da cidade aparece em evidéncia em todos os mapas dos periodos analisados.
4.5 AUTOCORRELACAO ESPACIAL GLOBAL

Essa analise foi realizada para verificar o padrdo espacial dos sinistros de transito em
diferentes periodos e com isso, identificar se o padrdo desses dados tende a ser aleatorio,

disperso ou agrupado. Para isso, foi utilizado a estatisticas I de Moran Global, com apoio da

ferramenta Autocorrelacao Espacial disponivel no ARCGIS PRO.
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O indice de gravidade definido para cada sinistro ¢ utilizado como input para avaliacao
da autocorrelagdo espacial, e uma distancia padrao foi especificada para cada conjunto de
pontos, de forma que, todas as observagdes tenham pelo menos um vizinho. A distancia padrao
de cada analise ¢ mostrada nas tabelas seguintes.

Além disso, a relagdo entre os recursos espaciais foi definida através da distancia
inversa, que considera que as feicdes mais proximas da observada tem maior influéncia sobre
ela. A ferramenta GIS utilizada retorna os valores do Indice I de Moran, indice Esperado,
Variancia, valor z, valor p, para os diferentes meses e dias da semana do ano de 2019. A Tabela
15, mostra o resultado da analise de autocorrelacdo espacial que foi realizada para verificar o
padrao espacial dos sinistros em cada dia da semana ¢ a distancia padrao usada em cada

situagao.

Tabela 15 - Resultado da Autocorrelagdo espacial global para os dias da semana

Dia da semana Indice I de Moran Indice Esperado Varidncia z-score p-value Distancia padrio (M)

Segunda 0,0178 -0,0006 0,0002  1,3533 0,1759 2082,0802
Terga 0,0210 -0,0006 0,0002  1,3759 0,1689 1321,355
Quarta -0,0061 -0,0006 0,0003 -0,3243 0,7457 993,4141
Quinta 0,0120 -0,0006 0,0002  0,8676 0,3856 1428,7755
Sexta 0,0218 -0,0005 0,0002  1,6483 0,0993 1953,5726
Sabado 0,0106 -0,0006 0,0001  0,9974 0,3186 1546,0464

Domingo 0,0061 -0,0007 0,0002  0,4918 0,6229 1909,1992

Fonte: O autor (2022)

O resultado dessa analise revela que o padrdo espacial global das ocorréncias de sinistros
de transito em Fortaleza ¢ significativamente aleatdrio para todos os dias da semana. Ja, em
relagdo aos meses, o resultado indica que o padrao espacial ¢ diferente ao longo dos meses,
mostrando uma autocorrelacdo positiva para alguns e uma distribui¢do aleatoria nos demais,

assim como ¢ mostrado na Tabela 16, que apresenta os valores resultantes da analise para os

meses.
Tabela 16 - Resultado da Autocorrelago espacial global para os meses (Continua)
Indice I de Indice A . . ~
Meses Moran Esperado Varidncia | z-score | p-value Distancia Padrdo (M)
Janeiro -0,0031 -0,0012 0,0004 | -0,0912 | 0,9274 1912,84
Fevereiro -0,0038 -0,0011 0,0003 | -0,1673 | 0,8671 2411,75
Margo 0,0343 -0,0011 0,0003 2,0105 | 0,0444 2464,87
Abril 0,0648 -0,001 0,0004 3,2054 | 0,0013 1938,61
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Tabela 16 - Resultado da Autocorrelacdo espacial global para os meses (Conclusdo)

Meses Inl(\l/i[f):nde Eiggi;?io Variancia | z-score | p-value | Distancia Padrdo (M)
Maio -0,0047 -0,0009 0,0004 -0,186 | 0,8525 1105,266
Junho 0,0174 -0,001 0,0003 0,9961 | 0,3192 1985,998
Julho 0,0028 -0,001 0,0004 | 0,1885 | 0,8505 1471,804
Agosto 0,0092 -0,001 0,0003 0,5909 | 0,5546 1839,023
Setembro 0,027 -0,001 0,0002 2,0168 | 0,0437 1690,417
Outubro -0,0028 -0,001 0,0003 | -0,1063 | 0,9154 3656,035
Novembro 0,0081 -0,001 0,0003 0,5601 | 0,5754 4024,095
Dezembro 0,0407 -0,001 0,0004 | 2,1087 | 0,035 1402,486

Fonte: O autor (2022)

No contexto global, os meses de margo, abril, setembro e dezembro possuem uma

autocorrelacdo espacial positiva, ou seja, os dados de sinistros tendem a estar mais agrupados

no espaco. Para os demais meses, os dados tendem a ser distribuidos aleatoriamente no espaco,

sem qualquer tipo de autocorrelagdo. A analise foi também realizada para os diferentes anos da

analise, onde foi verificado um padrao agrupado, como mostrado na Tabela 17.

Tabela 17 - Resultado da Autocorrelacdo espacial global para os anos

Indice I de

Indice

Ano Moran Esperado Variancia  z-score  p-value  Distancia Padrao (M)
2015 0,0364 -0,0001 0 10,8646 0 1786,18
2016  0,0429 -0,0001 0 11,564 0 869,572
2017  0,0348 -0,0001 0 13,0423 0 1653,22
2018  0,0286 -0,0001 0 5,987 0 990,463
2019  0,0172 -0,0001 0 3,7242  0,0002 1490,812

Fonte: O autor (2022)

Entretanto, isso ndo significa que esse padrao aleatdrio estard em todos os locais da area

analisada, pois o espago € dinamico. Com isso, pode-se utilizar a analise de autocorrelagdo

espacial no nivel local, para verificar se ha autocorrelagdo em algumas regidoes da area de

estudo.

4.6 ANALISE HOTSPOTS

A autocorrelacdo espacial local foi realizada através da ferramenta andlise hotspots

disponivel no ARCGIS PRO, utilizando a estatistica de Getis-Ord Gi* para verificar a

existéncia de hotspost e coldspots de sinistros de transito significativos estatisticos. Com isso,
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foram gerados os mapas raster para dados dos meses e dias do ano de 2019, e dos anos

individualmente.
Essa andlise foi realizada utilizando indice de gravidade como input para avaliagao da

autocorrelacdo espacial local, e as distancias padrao definidas na analise de autocorrelagao
espacial global, mostradas na se¢do anterior para cada conjuntos de pontos. A relacdo entre os
recursos espaciais foi definida através da distancia inversa.

As Figuras 10 e 11 mostram os mapas gerados a partir da andlise de hotspots nos

diferentes anos considerados.

Figura 10 - Mapas hotspots para os anos de 2015 a 2018
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Figura 11 - Mapas hotspots para o ano de 2019
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Fonte: O autor (2022)

Para ambos os anos da andlise, a maior parte das ocorréncias sdo classificadas como
aleatorias, assim como mostrado da Tabela 18. Todos os mapas apresentam uma grande
quantidade de hotspots, sendo que o ano de 2015 apresenta uma maior quantidade para o

hotspots com 99% de significancia.

Tabela 18 - Resultado da andlise hotspots para os anos

Ano H(;tgopA())ts H(;tss([;:ts H(;t9sop/(())ts Aleatorio Coéc(l)sozots Coé(ésozots Coé(ésozots
2015 257 396 744 14880 232 241 63
2016 424 507 449 16121 365 520 430
2017 331 509 497 14633 176 372 231
2018 183 290 393 10828 119 76 5
2019 126 364 378 10731 123 35 38

Fonte: O autor (2022)

J& os coldspots sdo a também estdo em grande quantidade, mostrando que héa varios
pontos onde a maior parte dos sinistros sdo leves. O ano de 2016 apresentou a maior quantidade
de coldspots entre os anos da andlise.

De maneira geral, analisando os mapas obtidos, os mesmos apresentam varios hotspots
em todos os meses, mostrando uma autocorrelacdo dos sinistros naquela area. Entretanto, a
maior parte dos pontos ndo apresenta um padrdo significante, ou seja, estdo formando um
arranjo aleatdrio, como mostrado pelos pontos em cinza. As Figuras 12 e 13 mostram essa

mesma analise realizada para dados de sinistros em diferentes meses de 2019.
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Figura 12 - Mapas hotspots para os meses de janeiro a junho
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Figura 13 - Mapas hotspots para os meses de julho a dezembro
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Os pontos destacados em vermelho nos mapas, mostram um hotspot, indicando que no
entorno desses pontos ha outros com caracteristicas semelhantes, ou seja, pontos de sinistros
vidrios que também possuem um valor alto significativamente estatistico de Z, e por isso o
hotspots ¢ formado naquele local.

Ja os pontos em azul, mostram os coldspots, que representa um aglomerado de pontos
que possuem o valor muito baixo de Z. Com isso, € possivel observar esses valores altos e
baixos no espaco através dos valores de p ¢ Z, onde p ¢ a probabilidade de o arranjo ser
aleatorio.

A Tabela 19 mostra o numero hotspots com significancia igual ou superior a 95% em
cada més, ou seja, pontos possuem que um valor alto de Z e que formam clusteres
significativamente estatisticos. Assim, esses valores expressam o numero de areas perigosas em
cada més para a Cidade, porque esses locais apresentam um grande numero de ocorréncias com

valores altos de gravidade.

Tabela 19 - Resultado da andlise hotspots para os meses de 2019
Més Hotspots 90% Hotspots 95% Hotspots 99% Aleatorio Coldspots 90% Coldspots 95%

Janeiro 4 17 24 790 24 0
Fevereiro 7 33 14 844 1 6
Margo 3 23 25 811 23 0
Abril 13 26 17 872 42 0
Maio 10 33 17 1061 0 0
Junho 5 27 34 933 15 0
Julho 5 17 26 900 30 0
Agosto 5 37 9 991 0
Setembro 23 12 9 967 0
Outubro 7 35 28 952 0
Novembro 8 37 30 894 30 5
Dezembro 13 30 19 881 27 5

Fonte: O autor (2022)

O més de novembro apresenta o maior nimero de hotspots do ano, com 67 locais com
altas taxas de sinistros de acordo com o indice de gravidade, seguido dos meses de outubro e
junho respectivamente. Além disso, o més de setembro obteve apenas 20 pontos com
aglomerados de valores significativamente altos. J& o mesmo de maio, apresenta a maior
quantidade de pontos de ocorréncias classificadas com aleatorias pelo resultado da ferramenta.

As Figuras 14 e 15 mostram o resultado da analise de hotspots para os dias da semana.
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Figura 14 - Mapas hotspots para os dias de segunda a sabado
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Figura 15 - Mapas hotspots para o dia de domingo
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Fonte: O autor (2022)

Os mapas dos dias da semana apresentam também varios hotspots. Ainda assim, a maior
parte dos pontos ndo apresenta um padrio significante. A Tabela 20, apresenta o nimero de
hotspots para os dias da semana considerando uma significancia maior que ou igual a 95%

expressando, dessa maneira, o numero de locais com elevado indice de sinistros.

Tabela 20 - Resultado da andlise hotspots para dias da semana de 2019
Dia Hotspots 90% Hotspots 95% Hotspots 99% Aleatério Coldspots 90%  Coldspots 95%

Segunda 15 44 56 1515 72 15
Terca 7 29 43 1444 53 10
Quarta 18 42 40 1528 7 0
Quinta 11 32 37 1576 24 0
Sexta 17 38 69 1670 52 5
Séabado 27 22 8 1739 0
Domingo 24 23 34 1449 0

Fonte: O autor (2022)

O dia de sexta-feira apresentou a maior quantidade de hotspots em relagdo aos demais
dias da semana, apresentando 107 pontos de alta concentra¢ao de acordo com a gravidade dos
sinistros. Além disso, a segunda-feira também apresentou uma grande quantidade de hotspots,
registrando um total de 100 pontos.

Com a aplicacdo dessa ferramenta foi identificado os principais pontos de sinistros de

transito nos diferentes periodos da analise. A distribuicdo desses pontos no espago ¢ destinto
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para cada periodo, e a maior parte dos sinistros ocorrem aleatoriamente no espago de acordo
com a analise. Além disso, as analises realizadas para os anos mostram uma quantidade maior
de hotspots em relacdo aos meses e dias da semana de 2019 pois, o nimero de sinistros

considerados é maior.

4.7 DISCUSSAO FINAL DO CAPITULO

Através das andlises espaciais realizadas, como a densidade de kernel e hotspots, foi
constatado que a maior parte dos sinistros graves ocorre na regido norte da cidade de Fortaleza.
Além disso, a mesma registra uma quantidade expressiva de mortes ¢ feridos gravemente e
leves. Dessa forma, essa regido deve ser priorizada no desenvolvimento e adog¢do de medidas
de retencao de sinistros.

Foi constatado que no bairro Centro, a maior parte dos registros de sinistros tém o
veiculo do tipo motocicleta envolvido, cerca de 65% dos registros analisados. Ja os automoveis,
também tém participagdo expressiva nos sinistros, cerca de 63% dos sinistros envolvem esse
tipo de veiculo. Além disso, mais de 50% desses registros estdo localizados sobre algum tipo
de intersecao, na maioria delas em cruzamentos do tipo cruz.

Ja no bairro Montese, que registra um grande niimero de sinistros e de vitimas feridas,
foi verificado que quase 80% dos sinistros do banco de dados sdo do tipo colisdo, sendo essas
de diversos tipos. Cerca de 50% dessas ocorréncias estdo localizadas em algumas intersegoes,
sendo a maioria em cruzamento do tipo cruz.

Foi constatado que bairro Mondubim registrou a maior quantidade de mortos nessa
analise. Os sinistros envolvendo motocicleta mostraram ser mais recorrentes nessa localidade,
onde mais de 70% das ocorréncias registradas, envolve esse tipo de veiculo. J& os sinistros
envolvendo carros, corresponde a pouco mais de 60%. Nesse bairro, foi averiguado que grande
parte desses registros estdo situados na CE-060, Avenida Presidente Costa e Silva, Avenida
Benjamin Brasil e Rua Monte Libano.

No bairro Aldeota detectou-se a segunda maior quantidade de sinistros. Mais de 75%
das ocorréncias analisadas possuem carros envolvidos. J4 no bairro Messejana, verificou-se que
as vias com maior quantidade de sinistros sao: Avenida Frei Cirilo, avenida Washington Soares
(CE-040), rua Padre Pedro de Alencar, rua José Hipdlito e avenida Doutor Joaquim Bento.

No Bom Sucesso, constatou-se que as ocorréncias com motocicletas estdo presentes em

quase 80% dos sinistros registrados no bairro. As colisdes sdo a natureza mais frequente desses,
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e as vias que possuem alto nimero de sinistros sdo Avenida General Osoério de Paiva (CE-065),

rua Maria Julia Rocha, e avenida Oscar Araripe.
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5 ANALISE DE REGRESSAO ESPACIAL

Este capitulo apresenta um modelo de analise de regressao espacial local aplicado a
dados de sinistros de transito da cidade de Fortaleza. O mesmo sera utilizado para verificar a
heterogeneidade e as relag@o entre as ocorréncias de sinistros e algumas varidveis selecionadas.
Dessa forma, sera possivel observar quais e o quanto esses fatores podem contribuir para as
ocorréncias de sinistros de transito na cidade. O modelo foi desenvolvido através do GWR,

tendo como suporte ARCGIS PRO.

5.1 DADOS

Os dados utilizados nessa analise foram extraidos da plataforma Fortaleza em Mapas,
disponibilizada através da prefeitura municipal. Com isso, foram extraidas informagdes sobre
os bairros, sobre mobilidade, educagdo, meio ambiente, ocupagdo de solo, demografia, indice
de desenvolvimento humano, satde e outros. Os dados foram compilados em um unico
shapefale, juntamente com a varidvel dependente que foi considerada o numero de sinistros por

bairro.

5.2 SELECAO DAS VARIAVEIS

A regressao espacial foi utilizada a fim de verificar a relagao entre o nimero de registros
de sinistros nos bairros de Fortaleza com um conjunto de outras variaveis associativas. Estas
variaveis associativas abrangem fatores socioecondmicos e locais que atrai um grande fluxo de
pessoas.

O conjunto de variaveis socioecondmicas selecionadas para a analise foram os fatores
de renda média de cada bairro, porcentagem de coleta de lixo, porcentagem de captacdo de
esgoto, porcentagem de abastecimento de dgua, porcentagem de habitantes alfabetizados, area
comercial, 4rea industrial, drea servicos, area residencial e densidade populacional.

Essas informacdes foram extraidas do portal Fortaleza em mapas, que dispde de mapas
com informacdes sociais e financeiras da cidade disponibilizada pelo municipio. Além disso,
essas variaveis socioecondmicas foram selecionadas com base nos trabalhos apresentados na

literatura que analisam a relag@o entre elas e as ocorréncias de sinistros de transito nas cidades.
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Nas areas que atraem grandes fluxos de pessoas, foram consideradas a quantidade de
unidades educacionais de cada bairro, unidades de satde, agéncias bancérias, patrimonio
tombado, terminais de 6nibus, areas verdes na cidade, shoppings, feiras e locais com plano de
arborizacdo. Além disso, foram consideradas também o numero de intersec¢ao de vias em cada
local, podendo esse ser um cruzamento, intersecdo em “T”, via lateral, bifurcacdo ou
confluéncia.

Foi realizada uma analise de correlacao entre as variaveis associativas para identificar
possiveis correlagdes entre elas e em caso afirmativo, retirar essa correlagdo removendo uma
das variaveis correlacionadas. Assim, foi possivel selecionar as seguintes variaveis associativas
para o modelo GWR: renda média, densidade populacional, coleta de lixo, unidades de saude,
captagdo de esgoto, abastecimento de agua, alfabetizados, porcentagem de area comercial, area
industrial, 4rea servicos, unidades educacionais, agéncias bancérias, patrimdnio tombado,
terminais de Onibus, areas verdes na cidade, shoppings, locais com plano de arborizac¢do e n° de
interse¢des de vias. Como variavel dependente do modelo sera utilizado o nimero de sinistros

viarios por bairro.

5.3 RESULTADO DO GWR

O modelo GWR desenvolvido assume que a distribui¢do da variavel resposta e dos erros
como normais. Além disso, considera também que os erros tenham variancia constante. Com
isso, o diagnostico do modelo GWR indicou um valor de R? e do R? ajustado de 0,8336 ¢ 0,7796
respectivamente. O indice de ajuste do modelo AIC foi de 1248,848. A Figura 17 mostra os
mapas de saidas do modelo GWR para o R2.

O do R? varia entre 0,803 e 0,858 nos bairros da cidade, indicando que as variaveis
utilizadas de certa forma estdo associadas entre 80,3% a 85,8% das ocorréncias de sinistros
nesses locais. Além disso, o teste de autocorrelagdo espacial dos residuos do GWR (escore z =
—0,372929 ; p = 0,709201; I de Moran = - 0,020747), mostrou que o escore z ¢€
insignificante, apontando eu que ndo ha correlacdo entre os residuos, e assim, as variaveis
utilizadas no modelo sdo adequadas para a analise.

A Figura 16 mostra a distribui¢do dos valores dos R? do modelo para cada local, e as

Figuras 17, 18, 19 e 20 elucidam os valores do R? de cada varidvel em cada unidade de bairro.
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Figura 16 - Saida do modelo GWR
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Fonte: O autor (2022)

Figura 17 - Valores do R? para as variaveis de A até D
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Figura 18 - Valores do R? para as variaveis de E até J
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AREA COMERCIAL/ R* LOCAL
I 56,84 - 11,2 — w—
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Fonte: O autor (2022)
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Figura 19 - Valores do R? para as variaveis de K até P
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/ GWR
AREA VERDE / R? LOCAL
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PATRIMONIO TOMBADO / R? LOCAL
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TERMINAIS DE ONIBUS /R? LOCAL
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SHOPPINGS / R? LOCAL
B 1,2072-3,5412
I 1,1894 - 1,2071 « " AGENCIAS BANCARIAS / R? LOCAL
ol N I S—
ot 2 o - 01,1813 - 1,1893 o 2 % 3 20,01 -67,31
[10,0001-1,1812 / I 9,518 - 20,00
10,0000 { [ 2443 - 9,517
' [--10,00010000 - 2,442
- 0,000

Fonte: O autor (2022)
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Figura 20 - Valores do R? para a variavel N° de intersegdes

N° DE INTERSEGOES / R? LOCAL
I 4576 - 9151
I 2843 - 4575
[ 1935 - 2842
[11129-1934
[13354-1128

Fonte: O autor (2022)

As areas compostas por cores de vermelho mais intenso, mostram os locais onde tal
variavel tem um maior poder explicativo. A maior parte das variaveis explicam fortemente as
ocorréncias de sinistros no bairro Centro. Com a aplica¢ao desse modelo foi constatado que

As variaveis hospitais, coleta de lixo, alfabetiza¢do, porcentagem de area industria,
servigo e industrial, drea verde, escolas, patriménio tombado, plano de arborizacdo, terminais
de 6nibus, nimero de interse¢des e agéncias bancdrias, tem uma relagdo positiva com a variavel
dependente. J4 as variaveis shoppings, estacao de metrd, abastecimento de agua, renda média e

esgoto, tem uma relagdo inversa com a variavel associativa.

54 DISCUSSAO FINAL DO CAPITULO

As variaveis esgoto e abastecimento de agua possuem uma relagdo negativa com o
numero de sinistros. Essas variaveis nao afetam diretamente as ocorréncias, mais
provavelmente os locais onde possui saneamento bdsico instalado dispde de uma maior
infraestrutura viaria, e possivelmente pode oferecer mais seguranga aos usudarios do transito. O
mapa “D” da Figura 11 mostra a regido sudoeste da cidade como area de maior influéncia para
este fator, onde destaca-se os bairros de Mondubim, Granja Lisboa, Granja Portugal e também
Messejana.

Foi verificado que a variavel hospital, mantém uma relagcdo positiva com os numeros de

sinistros. Isso ocorre, possivelmente por conta da grande procura por servicos de atendimento
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médico, hd o movimento maior de pessoas e veiculos torno desses locais. Assim, os bairros
Centro, Aldeota, Barra do Ceara, Messejana e Mondubim sdo exemplos de onde essa relacdo ¢
mais expressiva.

O modelo constatou que o percentual de area de servigco, comercial e industrial possuem
uma relacdo positiva com a variavel dependente. Umas das provaveis razoes, ¢ que essas areas
atraem grande quantidade de pessoas, pois concentra diversos servigos essenciais a populacao,
como por exemplo o bairro Centro.

O numero de patrimonios tombados tem relagdao positiva com os sinistros. Isso talvez
possa ser explicado pelo potencial turistico desses locais que podem atrair grande de niimeros
de pessoas e também onde as vias possivelmente sdo mais estreitas, como ocorrem no bairro
Centro onde esse fator ¢ mais expressivo.

A densidade populacional mantém uma correlagdo positiva com o nimero de sinistros,
e assim, maiores densidades populacionais estdo associadas a maiores numeros de sinistros,
como ocorre nos bairros Barra do Ceara, Itaoca, Granja Lisboa ¢ Bonsucesso. A renda média
possui uma relagdo negativa com essas ocorréncias, mostrando que quanto maior a renda do
bairro, menor sera a quantidade de sinistros.

O ntimero de shoppings e agéncias bancarias também estao positivamente relacionados
aos sinistros. Esses locais obviamente atraem muitas pessoas porque sao ou concentra servicos
essenciais para a populacdo, além disso, tendem a estar concentrados juntos de outros servigos,
e possivelmente por esses motivos, essas variaveis possuem uma rela¢ao positiva com a variavel
dependente.

Areas verdes e com planos de arborizagdo, também mantém uma relagdo positiva com
as ocorréncias. Esses locais talvez possam atrair diversas pessoas por conta das pragas e areas
de lazer. Como exemplo o bairro Centro, que possui uma relagdo mais forte para ambas as
variaveis utilizadas.

O numero de escolas se relaciona positivamente com o niimero de sinistros nos bairros.
Isso pode ser explicado provavelmente pelo grande fluxo de pessoas nas escolas e
universidades. Os bairros Barra do Ceard, Mondubim, Granja Lisboa e Bom Jardim sao
exemplos de locais onde ha uma grande rela¢do entre o nimero de institui¢des de ensino e as
ocorréncias.

Ja a variavel alfabetizacdo, possui uma relagdo negativa com o ntimero de sinistros,

possivelmente por que as pessoas com alto nivel de educagdo conhegcam mais as leis de transito
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e dirija com mais consciéncia, e essa relagdo pode ser observada mais forte nos bairros Centro,

Aldeota, José Bonifécio e Praia de Iracema, por exemplo.
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6 MODELO DE DECISAO MULTICRITERIO PARA PRIORIZACAO DOS
HOTSPOTS

Esse capitulo apresenta um modelo de decisao multicritério para a ordenagao de locais
criticos de sinistros de transito de acordo com a criticidade. Os resultados obtidos nas analises
espaciais realizadas anteriormente serdo fundamentais para a aplicacdo desse modelo e assim,
ordenar os hotspots mais criticos considerando esses como prioridades no desenvolvimento de

acoOes mitigadoras e alocagdo dos recursos.

6.1 DESCRICAO DO PROBLEMA DE DECISAO MULTICRITERIO

Através das analises realizadas nos capitulos anteriores com as ferramentas de estatistica
espacial, foi possivel verificar alguns locais criticos de ocorréncias de sinistros de transito na
cidade de Fortaleza, e que devem ser alvos de intervencdes. Além disso, a analise de regressao,
mostrou quais os principais fatores, dentre os utilizados, impactam na ocorréncia desses
sinistros em cada bairro. Essa andlise revelou que os coeficientes de regressdo sdo diferentes
em cada local da andlise, indicando que ¢ necessaria uma medida de intervengao especifica para
cada area de estudo.

Na analise de densidade de Kernel, os mapas de densidade para diferentes anos mostram
que a regido correspondente ao bairro Centro da cidade, sempre estd em evidéncia, mostrando
ser uma regido que contém um grande niimero de sinistros. Mas além dela, outros bairros
aparecem em destaque quando as analises sdo realizadas com os dados de meses e dias da
semana separadamente. Ja a anélise hotspots revela diversos hotspots por toda area do mapa.

Assim, a analise espacial resultou na identificacdo de diversos pontos criticos que
precisam ser analisados e solucionados através de acdes estratégicas desenvolvidas pelas
autoridades de transito para atenuar as ocorréncias de sinistros de transito no local de estudo.
Entretanto, por conta da limita¢ao de recursos e tempo, muitas vezes nao € possivel intervir em
todos os pontos identificados.

Logo ¢ necessario um modelo de decisdo multicritério que possa ordenar esses locais de
acordo com a criticidade apresentadas por eles, para que os pontos mais relevantes sejam
priorizados e os recursos possam ser alocados de forma a maximizar o impacto de sua aplicacao

na reducao das ocorréncias de sinistros de transito na cidade de Fortaleza.
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6.2 CONSTRUCAO DO MODELO DE DECISAO MULTICRITERIO

Esse problema consiste em uma situagdo de decisdo individual. O decisor sera o
responsavel por avaliar a criticidade dos locais identificados como criticos na analise espacial,
determinando os objetivos, critérios, e alternativas do problema, além de avaliar as alternativas
em cada critério definido e determinar a melhor abordagem para solucionar do problema.

O objetivo principal desse modelo, € obter quais sdo os locais com maior criticidade de
sinistros de transito por ordem de urgéncia, que necessitam de estratégias imediatas para a
reducgdo dessas ocorréncias. Com isso, esses locais sdo considerados criticos de acordo com o
risco de envolvimento de sinistros com veiculos, motocicletas e bicicletas, impacto aos
motoristas e pedestres, densidade de transito e infraestrutura de transito.

Para avaliar a criticidade das vias, foram definidos 14 critérios capazes de analisar os
objetivos definidos. O objetivo risco de sinistros, serd analisado pelos critérios taxa de sinistros
na se¢do de via, indice de atropelamentos, indices de sinistros com motocicletas, automoveis,
onibus e bicicletas.

O objetivo relacionado aos impactos as vitimas, serd avaliado pelos critérios indice de
mortes, feridos e ilesos. O objetivo densidade de transito serd analisado pelo critério definido
também como densidade de transito. J4 a situagdo da infraestrutura viaria sera avaliada através
dos critérios sinalizagao, tipo de via, cruzamento e velocidade da via.

A taxa de sinistro ¢ um critério que serd avaliado através do numero de sinistros na se¢ao
de via que o hotspots estd localizado. J& os critérios indices de mortes, feridos, ilesos,
atropelamentos, sinistros com motociclistas e bicicletas, serdo avaliados pela porcentagem de
sinistros nas vias que registra pelo menos uma dessas consequéncias. Esses critérios sao do tipo
construido e de maximizacao, e dessa forma, quanto maior o valor da alternativa nesses critérios
maior serd a criticidade dela.

A densidade de transito sera avaliada através da ferramenta Google Maps, que fornece
dados do comportamento de transito tipico para diversas localidades. Essa avaliacao diz
respeito a rapidez do fluxo nas ruas, classificando-os de rapido para muito lento em diferentes
horarios do dia, ¢ a classificacao do atributo sera de acordo com o Quadro 1. Esse critério ¢ do
tipo construido discreto e de maximizagao, ou seja, quanto maior o congestionamento no

transito, maior o risco de sinistros.

81



Quadro 1 - Classifica¢do do atributo densidade de transito

Nivel do atributo | Situag¢do do transito
1 Répido
2 Moderado
3 Lento
4 Muito lento

Fonte: O autor (2022)

O critério sinalizacao, avaliara as condi¢des de sinalizagdo existente no local, ¢ assim,
verifica a existéncia de sinalizacdo horizontal (como faixas de pedestres, linhas de divisdo,
marcas de canalizacao por exemplo) e sinalizacao vertical (como placas, semaforo e outros), e
a qualidade desses. Esses critérios sdo do tipo construidos discretos e de minimizagao, ou seja,
quando menor o nivel do atributo, maior as chances de ocorréncias de sinistros, como mostrado

no Quadro 2.

Quadro 2 - Classifica¢do do atributo sinalizagdo

Nivel do atributo | Situagdo da sinalizagdo
1 Ausente
2 Ruim
3 Regular
4 Bom
5 Otima

Fonte: O autor (2022)

No critério tipo de via, serd avaliado se o hotspots estd sobre uma avenida ou rua.
Geralmente, a velocidade das avenidas ¢ maior e também o fluxo de veiculos sao maiores, com
1ss0, a probabilidade de ocorréncia de sinistros consequentemente sao maiores também. No tipo
de cruzamento, os pontos serdo classificados como meio de quadra ou cruzamento (podendo
ser do tipo cruz, do tipo “T”), como mostra o Quadro 3. Ambos os critérios sdo do tipo

construidos discretos e de maximizagao.

Quadro 3 - Classificac@o do atributo para tipo de via e cruzamento

Nivel do atributo | Tipo de via | Cruzamento

0 Rua Meio de quadra

1 Avenida Cruzamento
Fonte: O autor (2022)
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Neste caso, o (0) ndo indica a auséncia de algo, mas sim, que a alternativa ¢ menos
relevante do que a classificada como (1). Por fim, o critério velocidade, vai avaliar a velocidade
da via, e serd um critério do tipo natural.

O FITradeoff de ordenagdo disponivel na web foi utilizado para ordenagdo das
alternativas do problema. Os dados foram inseridos na plataforma na web (critérios,
alternativas, consequéncia e limiar de indiferenca), e logo em seguida, a mesma apresenta as
informacdes colocadas, estando pronta para realizar a primeira etapa da elicitacdo das
preferéncias do decisor.

O decisor definiu um limiar de indiferenga de € = 0,01 para ser considerado no
FITradeoff. De acordo com Frej et al. (2019), esse limiar corresponde a diferenga maxima que
o valor global entre duas alternativas pode assumir para serem classificadas como indiferencas
entre si.

Para simplificagdo do modelo de decisdo, apenas os hotspots localizados no bairro
Centro serdo utilizados como alternativas a serem ranqueadas. Este bairro ¢ o principal foco de
sinistros na cidade como mostrado nas analises realizadas nos capitulos anteriores. Com isso, €
necessario priorizd-lo. A Figura 21 mostra um mapa do bairro Centro que ilustra localizacdo de

cada hotspots.

Figura 21 - Localizacdo dos hotspots no bairro Centro de Fortaleza

Fortaleza K\‘\

14120008441

Farias Brita

/

— — T [

02004 .0 02 04 José Bonltacio
@ Hotspots

3 Limites do bairro Centro
Fonte: O autor (2022)
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A Figura acima elucida oito Aotspots de sinistros de transito que foram identificados na
analise espacial. Alguns desses pontos estdo localizados sobre algumas vias principais do Bairro
Centro. Dessa forma, cada ponto identificado e mostrado acima, serd considerado como uma
alternativa neste problema de decisdo. O Quadro 4 apresenta uma descri¢cdo de referéncia para

cada ponto de analisado, e a via que esta localizado.

Quadro 4 - Descricdo das alternativas

Alternativa Referéncia
Ponto 1 | Cruzamento entre a rua general Clarindo Queiroz e rua Padre Ibiapina
Ponto 2 Avenida imperador
Ponto 3 Avenida Tristdo Gongalves
Ponto 4 Cruzamento da Rua da Assun¢do com Avenida Duque de Caxias
Ponto 5 Cruzamento entre a rua Franklin Tévora e Avenida Dom Manoel
Ponto 6 Rua Sao Paulo
Ponto 7 Cruzamento entre as ruas Franklin Tavora e Rua 25 de margo
Ponto 8 Rua 24 de maio

Fonte: O autor (2022)

6.3 RESULTADOS

A primeira etapa da elicitacdo consistia numa avaliagdo holistica para classificar os
critérios, ordenando assim, as constantes de escala. As constantes de escala foram colocadas na
seguinte ordem: indice de mortes (C1), indice de feridos (C2), indice de sinistros (C3), indice
de atropelamentos (C4), indice de sinistros com bicicletas (C5), indice de sinistros com
motocicleta (C6), densidade de transito (C7), indice de sinistros com automédveis (C8), indice
de sinistros com Onibus (C9), indice de ilesos (C10), cruzamento (C11), sinaliza¢dao (C12),
velocidade (C13) e tipo de via (C14).

Realizada a avaliacdo, ¢ iniciado a etapa da elicitagdo flexivel, onde a plataforma ird
apresentar a comparacao entre duas consequéncias hipotéticas e o decisor responde de acordo
com suas preferéncias. Além disso, ele pode optar por nao responder. A cada pergunta
respondida, restri¢des serdo inseridas no problema de programagao linear, € o ranqueamento
vai sendo formado através das relagoes de dominancias entre as alternativas.

Para esse problema, um total dezessete perguntas foram respondidas pelo decisor. As

duas consequéncias hipotéticas apresentadas pela plataforma, as respectivas respostas do
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decisor, e 0 nimero de niveis gerados que sdo apresentados através das preferéncias do decisor
naquela etapa sdo apresentadas Tabela 21.

Nesse problema, o decisor conseguiu responder diretamente a dez questionamentos
escolhendo uma das consequéncias hipotéticas mostrada. O mesmo ficou indiferente em seis

das dezessete situagdes lhe apresentada, e ndo quis responder uma das perguntas realizadas.

Tabela 21 - Dados do processo de elicitacdo

Ciclo consequéncia A consequéncia B Resposta Nuimero de niveis
0 - - Ordenacao 1
1 (0.125) de C1 (1)de C14 Consequéncia A 1
2 (0.125) de C1 (1)de C2 Consequéncia A 1
3 (0.5)de C2 (45.76) de C3  Consequéncia A 1
4 (25.396) de C3 (0.3409) de C4 Consequéncia B 1
5 (0.212) de C4 (0.25) de C5 Indiferente 3
6 (0.125) de C5 (0.67647) de C6 Consequéncia B 3
7 (0.463) de C6 (4) de C7 Consequéncia A 4
8 (3)de C7 (0.7894) de C8 Consequéncia B 4
9 (0.603) de C8 (0.333) de C9 Indiferente 4
10 (0.167) de C9 (0.25) de C10  Consequéncia A 5
11 (289473.625) de C10 (1)de Cl11 Nao respondeu 5
12 (3)de C12 (50)de C13  Consequéncia B 5
13 (40) de C13 (1)de C14 Indiferente 5
14 (0.063) de C1 (1)deC2 Indiferente 5
15 (0,25) de C2 (45,76) de C3 Indiferente 6
16 (35,578) de C3 (0,3409) de C4 Consequéncia B 6
17 (0,188) de C5 (0,67647) de C6 Indiferente 7

Fonte: O autor (2022)

Como resultado, a pré-ordenacdo das alternativas ¢ entdo alcancada, e pode ser
facilmente visualizada através do diagrama de hasse mostrado na Figura 22. O diagrama mostra
a classificacdo de cada alternativa nos niveis, e a relagdo que essa alternativa possui com as
demais.

As oito alternativas, foram ordenadas em 6 niveis. A alternativa ponto 8, estd na primeira
posicdo do ranking, mostrando ser o ponto que mais necessita de urgéncia, pois domina as
demais alternativas. No nivel dois, esté a alternativa 4. A alternativa ponto 3 e ponto 6 estao no
nivel trés, e sdo indiferentes entre si. Em seguida, ficou a alternativa ponto 2 no nivel quatro,
ponto 5 e 7 sdo indiferentes e estdo no nivel cinco, e no Ultimo, a alternativa ponto 1, sendo esté

dominada pelas demais alternativas.
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Figura 22 - Diagrama de Hasse da ordenagdo dos pontos criticos

Position 1

Position2

Position3

Position4

Position5

Positiont

Fonte: O autor (2022)

6.4 DISCUSSAO FINAL DO CAPITULO

Com a aplicagdo de modelo de decisdo, o ponto Aostspot localizado na Rua 24 de Maio
foi ordenado como o mais critico de todos, e dessa forma, este local e seu entorno deve ser
prioridade para ser investigado e na implementacao medidas de contenc¢ao de sinistros.

O segundo ponto mais importante ¢ o cruzamento da Rua da Assun¢do com avenida
Duque de Caxias. Por mais que o local ja tenha toda infraestrutura adequada para a sinalizagao
horizontal e vertical, as autoridades devem direcionar seus esforcos para propor uma medida
adicional mais efetiva ou revisar as medidas existentes nessa localidade. Em terceiro lugar,
estao os pontos 3 e 6, que correspondem a um ponto na Avenida Tristdo Gongalves e outro na
Rua Sao Paulo, respectivamente.

O desenvolvimento do modelo de decis@o foi crucial para identificagdo dos hotspots

mais criticos do bairro considerado. Esse resultado alcancado ¢ uma base de referéncia
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importante para que as autoridades possam direcionar seus esfor¢os para analisar primeiramente
esses pontos ordenados de acordo com a sua criticidade.

E assim, com essa ordenagao disponivel, € necessario investigar as principais falhas nos
diferentes tipos de sinalizagdo existentes nessas localidades, pois, a maioria dos locais tem
sinalizacdes verticais e horizontais bem definidas. Assim, sera possivel entender o porqué do
elevado niimero de sinistros nesses pontos criticos e seu entorno, mesmo ja tendo sinalizagdes
de transito implantadas e dessa forma, propor melhorias para reducao dessas ocorréncias.

A abordagem do FITradeoff de ordenagdo foi eficiente e trouxe um resultado
satisfatorio para o problema. Através do diagrama de Hasse foi possivel verificar graficamente
de maneira mais fécil a ordenacao final e a ordenagao parcial obtida a cada resposta do decisor
ao longo do processo. A elicitagcdo das preferéncias de forma interativa e flexivel, facilitou o

andamento desse procedimento.
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7 CONCLUSAO

As abordagens espago-temporal utilizadas, neste estudo, para dar suporte a analise do
padrao espacial dos sinistros de transito, foram tteis na identificacao de informacdes relevantes
para o desenvolvimento de politicas de mitigacdo das ocorréncias dos sinistros de transito na
cidade de Fortaleza.

Com a anélise de densidade de kernel, foi possivel identificar a regido norte de Fortaleza
como o local mais critico para os acontecimentos desses sinistros. Além disso, observou-se que
a distribui¢do dessas ocorréncias ¢ diferente em cada regido da cidade. Para complementar essa
analise, o resultado da autocorrelagdo global mostra que para os dados dos anos, hd uma
tendéncia de agrupamento, e a autocorrelacdo local com a andlise hotspots mostra de forma
mais pontual os locais mais criticos, facilitando ainda mais na anélise desses acontecimentos.

Através da analise de ponto padrio, foi constatado que ndo existe similaridade entre os
padrdes de pontos analisados, identificando um padrao especifico para cada periodo. Assim,
essas analises devem ser realizadas periodicamente, para identificar possiveis diferencas nos
padrdes e poder reestruturar os planos de acdes adotados, ja que ha mudangas a cada periodo.

As varidveis socioeconOmicas utilizadas no modelo GWR foram adequadas e
apresentaram um resultado satisfatorio ao explicar grande parte das variagdes dos sinistros
viarios. Entretanto, a falta de dados relacionados aos fatores de transito foi uma limitacdo para
esse trabalho. Nao foi possivel a utilizagdo desse tipo de dado no modelo desenvolvido por
conta da indisponibilidade dos mesmos.

Esse fato de certa forma, impactou o resultado do modelo de regressao geograficamente
ponderado, por ndo investigar a relacdo dos sinistros com variaveis de transito, como por
exemplo o fluxo de veiculos que passam em uma determinada via, fluxo de pedestres, qualidade
da via, qualidade da sinalizagdo e etc. Entretanto, essa limitagdo pode ser explorada em
trabalhos futuros, podendo adequar essa analise a modelos de regressao utilizando Poisson ou
binomial negativa, de acordo com a distribui¢do observada dos dados.

O modelo de decisdo multicritério desenvolvido com a utilizagdo do FITradeoff para
problemadtica de ordenagdo foi eficiente ao realizar a ordenacdo dos pontos hotspots do bairro
Centro da Fortaleza de maneira interativa e flexivel. A ordem das alternativas obtidas, ¢
fundamental para a priorizagdo da aplicagdo de estratégias de contencao. Entretanto, o modelo
proposto tem uma limitagdo em relagdo aos dados e as partes interessadas. Nao foi possivel

realizar essa aplicagdo com as autoridades de transito da cidade.
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Para trabalhos futuros, podem ser considerados métodos de estruturagdo de problemas
para auxiliar no desenvolvimento do modelo multicritério, e utilizando as informagdes das
principais partes interessadas na questdo, que sdo responsaveis pela seguranca viaria no local
de aplicagao da pesquisa e que possui um vasto conhecimento nesse tema.

Contudo, os resultados obtidos com a pesquisa sdo essenciais para que as autoridades
de transito possam desenvolver as medidas de interven¢des adequadas, e direcionar seus
esforcos para atender os locais nos diferentes meses ¢ dias da semana, e assim, conseguir
resolver a problematica, e realizar a alocagao de recursos de forma mais eficientes.

Com isso, 0o modelo espago-temporal para a analise de sinistros de transito desenvolvido
com os ferramentais utilizadas foram fundamentais para alcancar os objetivos definidos para
esse trabalho, e dessa forma, foi possivel identificar o padrao das ocorréncias ao longo do
espago ¢ do tempo, além de priorizar os hotspots de sinistros com o modelo de decisdao
multicritério proposto.

O desenvolvimento dessa pesquisa foi muito desafiador pelo fato de envolver diversas
abordagens até entdo ndo conhecidas pelo autor, que foram exploradas para trazer um resultado
satisfatorio para a pesquisa. Além disso, foi uma satisfacdo enorme trabalhar com um tema que
envolve a area de transporte e que € tdo relevante para a sociedade, e poder gerar resultados
satisfatorios para a solugdo da problematica analisada.

Além de oferecer um arcabougo metodoldgico para anélise de sinistros de transito, esse
trabalho contribui para a literatura, oferecendo uma revisao detalhada de abordagens que podem
ser aplicadas na identificacdo de locais criticos de sinistros de transito que podem ser essenciais

para o desenvolvimento de futuros trabalhos.
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