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RESUMO 

SANTOS, M. C. Explorando técnicas para modelagem de dados agregados de 

óbitos provenientes de acidentes por automóvel. 119 p. Dissertação de 

Mestrado. Escola de Engenharia de São Carlos, Universidade de São Paulo, 2015. 

 

Esta dissertação se baseia na exploração de técnicas para modelagem de óbitos 

provenientes de acidentes por automóvel no estado de São Paulo. A análise foi 

agregada por área, e utilizou a razão de óbitos por população, por área e por fluxo 

veicular como variáveis dependentes e as variáveis independentes foram 

características socioeconômicas, área, frota de veículos, IDHM, fluxo veicular anual 

e distâncias entre microrregiões. Os dados do ano 2000 foram utilizados na 

calibração e dados de 2010 na validação dos modelos, com a técnica de mineração 

de dados (algoritmos de Árvore de Decisão - AD: CART - Classification And 

Regression Tree e CHAID - Chi-squared Automatic Interaction Detection) e 

Regressão Linear Múltipla (RLM) para fins comparativos com os modelos de AD. A 

partir dos resultados verifica-se que a RLM foi a técnica que obteve melhores erro 

médio, erro médio absoluto e coeficiente de correlação, e o algoritmo CART da AD o 

menor erro médio normalizado. Ao comparar as taxas de óbitos, a relação por área 

apresentou melhor erro médio e coeficiente de correlação, já a relação por 

população obteve menor erro médio normalizado e erro médio absoluto. Vale 

ressaltar que os algoritmos de AD são técnicas adequadas para classificação de 

áreas segundo faixas de valores de variáveis explicativas e valores médios da 

variável objeto de estudo. Além disso, tais técnicas são mais flexíveis em relação a 

alguns pressupostos de modelos de regressão. Dessa forma, a principal contribuição 

deste trabalho consiste na exploração de tais algoritmos para previsão de acidentes 

e classificação de regiões. 

 

Palavras-chave: Previsão de Acidentes; Árvore de Decisão; Taxas de óbitos; 

Classificação. 

 





 

 

ABSTRACT 

SANTOS, M. C. Exploring techniques for modeling of aggregates data from 

deaths automobile accidents. 119 p. São Carlos School of Engineering, University 

of São Paulo, 2015. 

 

This dissertation is based on techniques exploration for modeling of deaths from 

automobile accidents on the state of São Paulo. The analysis was aggregated by 

area, and used the ratio of deaths per population, by area and by vehicle flow as 

dependent variables and the independent variables were socioeconomic 

characteristics, area, vehicle fleet, Municipal Human Development Index (MHDI), 

annual vehicle flow and distances between micro-regions. The 2000 data were used 

for calibration and 2010 data to validate the models with data mining technique 

(decision tree - DT algorithms: CART - Classification And Regression Tree and 

CHAID - Chi-squared Automatic Interaction Detection) and Multiple Linear 

Regression (MLR) for comparative purposes with the DT models. From the results it 

appears that the RLM was the technique that achieved better mean error, mean 

absolute error and correlation coefficient values, while the CART algorithm presented 

the lowest value of mean normalized error. When comparing death rates, a relation 

by area showed better mean error and correlation coefficient values, as the ratio by 

population had lower mean normalized error and mean absolute error values. It is 

noteworthy that the DT algorithms are suitable techniques for classification of areas 

in accordance with explanatory variables of value ranges and average values of the 

variable object of study. Furthermore, such techniques are more flexible compared to 

some assumptions regression models. Thus, the main contribution of this study is the 

exploration of such algorithms for prediction of accidents and regions classification. 

 

Keywords: Accident Prediction; Decision Tree; Death Rates; Classification. 
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1 INTRODUÇÃO 

1.1 CONSIDERAÇÕES INICIAIS 

A segurança viária é uma das áreas da engenharia de transportes que merece 

monitoramento contínuo, de forma a mitigar o maior número possível de acidentes 

de trânsito. E, a perda de vidas tem impacto negativo para a sociedade. Por outro 

lado, a prevenção dos acidentes contribui para a redução de custos médicos, sendo 

um benefício para a economia de um país. 

 

Os acidentes de trânsito são estimados como a oitava causa de morte no mundo, 

com um risco semelhante ao causado por muitas doenças. Em torno de 1,24 milhão 

de pessoas morrem todos os anos nas rodovias de todo o mundo, e, 

aproximadamente, entre 20 e 50 milhões sofrem lesões resultantes de colisões no 

trânsito. Os jovens com idade economicamente ativa, entre 15 e 29 anos, são as 

vítimas mais comuns (WHO, 2013). 

 

Dados do Ministério da Saúde (MS) mostram que no Brasil, no ano de 2012, o 

número de ocorrências de mortes no trânsito foi 44.812. O número dessas mortes 

cresceu a uma taxa média anual de 3,77%, correspondente ao período entre os 

anos 2000 e 2012 (DATASUS, 2014). 

 

De acordo Ferraz et al. (2012), em um mesmo país, os índices de acidentes de 

trânsito variam significativamente entre diferentes estados, regiões ou cidades, 

dependendo, dentre outros fatores, do desenvolvimento econômico e social.  

 

São Paulo é o estado brasileiro com a maior economia e o mais populoso, concentra 

21,56% dos habitantes do país (IBGE, 2010). O estado também segue na frente com 

os índices de mortalidade no trânsito. Em 2012 foram 7.003 acidentes fatais, taxa de 

16,71 por cem mil habitantes (DATASUS, 2014). 

 

Conhecer os fatores que influenciam o grande número de mortes provenientes de 

acidentes de trânsito é uma forma de incentivo em priorizar políticas públicas, 

voltadas para segurança viária. 
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O combate à acidentalidade no trânsito com base científica, portanto com maior 

eficiência e eficácia, no espaço geográfico estudado, somente é possível com a 

realização adequada das tarefas envolvidas na coleta de dados dos acidentes, 

constituição do banco de dados e processamento/sistematização/análise das 

informações (Ferraz et al., 2012). 

 

A melhor compreensão e previsão de acidentes podem ser alcançadas através da 

estatística clássica e também métodos computacionais mais recentes. A mineração 

de dados é um exemplo de análise que explora grande conjunto de dados, a fim de 

encontrar padrões entre as variáveis. 

 

O desenvolvimento de mineradores de dados emergiu a partir da década de 1990 

com o objetivo de obter informações úteis a partir de um grande conjunto de dados 

através de regras que caracterizam padrões de ocorrência (Mannila, 1997). Dentre 

as técnicas de mineração de dados, as árvores de decisão podem ser usadas em 

muitos problemas, tanto para a exploração e classificação, quanto para a previsão. A 

Árvore de Decisão (AD) produz modelos que apresentam, de forma gráfica, as 

relações das variáveis independentes com a variável dependente e representam 

cenários de um problema real. 

 

A Árvore de Decisão é uma técnica simples de classificação das relações entre 

atributos do conjunto de dados. Uma AD permite classificar uma base de dados em 

um número finito de classes através de regras hierárquicas e da sua divisão em 

grupos, organizando os dados de maneira compacta e permitindo uma visão geral 

da natureza do processo (Quinlan, 1983). 

1.2 PROBLEMA DE PESQUISA E JUSTIFICATIVA 

Os principais fatores de risco relacionados à severidade de acidentes causadores de 

lesões e mortes no trânsito, que precisam de legislação mais rígida, são os 

seguintes: velocidade alta, álcool ao volante, não utilização de cinto de segurança, 

de capacetes pelos motociclistas e de cadeiras de segurança para crianças (WHO, 

2013). 
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Assim, muitos acidentes de trânsito são, em grande parte, causados por erros 

humanos, ao invés de fatores relacionados à via. A modelagem de um segmento ou 

interseção é um desafio, por conta de componentes aleatórios de falhas não 

explicadas pelas características das vias locais. A um nível mais agregado, os 

acidentes estão relacionados com dados demográficos, características de 

condutores mais agressivos, etc., sem a necessidade de atribuir falhas aos links ou 

segmentos das vias (Washington et al., 2006). 

 

No estudo de planejamento de transportes um dos objetivos é melhorar a segurança 

da rede de transportes e antecipar os problemas antes que surjam. Assim, o 

planejador seria capaz de minimizar a quantidade de mortes no trânsito. 

 

Dessa forma, o problema da pesquisa é a definição das técnicas estatísticas que 

identificam os fatores envolvidos nos acidentes fatais, sobretudo considerando 

análises agregadas, auxiliando decisões estratégicas regionais. Além da importância 

de incluir novas técnicas capazes de identificar os fatores demográficos e agregados 

significativos que influenciam as ocorrências de acidentes. 

 

A principal justificativa para o desenvolvimento deste trabalho está em entender a 

relação entre variáveis agregadas e seus impactos nos óbitos provenientes de 

acidentes de trânsito. O método procura utilizar variáveis que envolvam dados de 

fácil acesso. Os resultados podem ser usados no processo de planejamento e 

implantação de politicas públicas a longo prazo. Além disso, tal método pode ser 

aplicado a diversas regiões com a finalidade de investigações agregadas. 

1.3 OBJETIVOS 

O objetivo principal deste trabalho de pesquisa é explorar técnicas de mineração de 

dados (algoritmos de Árvore de Decisão) para contribuir na identificação das 

variáveis explicativas de óbitos provenientes de acidentes por automóvel em uma 

análise agregada. 
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1.3.1 Objetivos Específicos 

Também são objetivos desse trabalho: 

- Explorar formas de mensurar óbitos provenientes de acidentes de automóvel numa 

análise agregada por área. 

- Contribuir para o entendimento dos acidentes e compreender a influência das 

variáveis estudadas nos acidentes; 

- Classificar as microrregiões segundo aspectos sociodemográficos e óbitos 

provenientes de acidentes segundo algoritmos de AD. 

- Propor um procedimento para estimação de fluxo veicular anual sintético através 

de uma rede rodoviária triangulada. 

1.4 SÍNTESE DO MÉTODO E ESTRUTURA DO TRABALHO 

O presente documento apresenta procedimentos metodológicos e resultados obtidos 

na tentativa de modelagem de óbitos por acidentes de trânsito, com base em 

informações socioeconômicas/demográficas e de frota, numa análise agregada. Este 

texto é formado por essa introdução, e outros seis capítulos.  

 

O capítulo 2 e o capítulo 3 apresentam a revisão da literatura e referencial teórico 

que serviram de base para a obtenção do conhecimento necessário para o 

andamento desse trabalho. O primeiro descreve modelos de previsão de acidentes e 

o segundo define as técnicas abordadas. 

 

Em seguida, o capítulo 4 descreve os dados utilizados na pesquisa, faz a 

caracterização da área de estudo, identifica as variáveis, amostra final e testes 

estatísticos realizados previamente à aplicação das técnicas. 

 

No capítulo 5 são apresentados os resultados e análises dos modelos 

desenvolvidos. O método de análise consiste em calibrar e validar modelos, 

utilizando a técnica de Árvore de Decisão, e comparar os valores encontrados com 

modelos lineares tradicionais (RLM). 
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O capítulo 6 apresenta as conclusões, observações finais e sugestões para 

trabalhos futuros. 

 

No capítulo 7 são listadas as referências bibliográficas, citadas neste documento. 

 

As etapas da pesquisa, que representam os próximos capítulos desta dissertação, 

são apresentadas na Figura 1.1. 

 

 

Figura 1.1 - Fluxograma das etapas da pesquisa 
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2 PREVISÃO DE ACIDENTES 

Conhecer as características relacionadas à acidentalidade e construir um banco de 

dados consistente são estratégias importantes para o desenvolvimento de projetos 

que visam à redução dos diversos tipos de acidentes. Este capítulo traz uma breve 

revisão da literatura relacionada à segurança no trânsito e modelos de previsão de 

acidentes de trânsito. 

2.1 CONSIDERAÇÕES SOBRE ACIDENTES DE TRÂNSITO 

Considera-se como acidente de trânsito um evento envolvendo um ou mais veículos, 

motorizados ou não, em movimento por uma via, que provoca ferimentos em 

pessoas e/ou danos em veículos e/ou em outros elementos (postes, edificações, 

sinais de trânsito, etc.) (Ferraz et al., 2012). Os acidentes de trânsito são raros e 

aleatórios, pois representam apenas uma pequena parcela do número total de 

eventos que ocorrem no sistema de transporte e são influenciados por vários 

fatores, parte determinístico (que pode ser controlado) e parte estocástico (aleatório 

e imprevisível) (AASHTO, 2010). 

 

O tipo de exposição ao risco de um acidente de trânsito é um aspecto que influencia 

o número de pessoas mortas ou feridas. Medir a exposição ao risco do acidente de 

uma forma satisfatória, não é tarefa fácil. Um indicador da probabilidade de 

ocorrência de acidentes é a taxa de acidentes, que indica o risco de acidentes por 

unidade de exposição. Um fator de risco para acidentes é qualquer fator que 

aumenta a probabilidade de ocorrência de acidentes. A gravidade de um acidente 

pode variar desde uma pequena colisão entre veículos, a desastres com vítimas 

fatais (Elvik et al., 2009). Nesta dissertação, será feita a avaliação de alguns dos 

fatores que contribuem para os óbitos provenientes de acidentes por automóvel de 

forma adequada. 

 

Enquanto as taxas de mortalidade no trânsito diminuem em alguns países de alta 

renda, em países de renda baixa e média o aumento de mortes ainda é constante. A 

tendência aponta que os acidentes de trânsito se tornem a quinta principal causa de 
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morte em 2030, com a evidente diferença entre países de alta e de baixa renda 

(WHO, 2013). Independente do país, o foco deve ser reduzir os óbitos no trânsito. 

 

A base de uma pesquisa sobre segurança viária depende de fontes de dados 

existentes, e a análise estatística dos dados de acidentes auxilia o desenvolvimento 

de políticas de segurança no trânsito para salvar vidas e reduzir a gravidade das 

lesões. Apesar das limitações dos dados, o desenvolvimento de pesquisas tenta 

melhorar a compreensão dos fatores que influenciam a ocorrência de óbitos e lesões 

no trânsito (Mannering e Bhat, 2014). Os modelos de previsão de acidentes indicam 

possíveis resultados futuros de acidentes e quais fatores merecem atenção para o 

aumento da segurança no trânsito. 

2.2 MODELOS DE PREVISÃO DE ACIDENTES 

A previsão da ocorrência de acidentes de trânsito é geralmente feita através de 

modelos matemáticos que, de uma maneira geral, determinam o valor esperado de 

uma taxa de acidentes, em função de determinadas variáveis que possuem 

influência significativa para que os acidentes aconteçam (Cardoso e Goldner, 2007). 

As estimativas de acidentes são necessárias para avaliar em quais locais adotar e 

aplicar medidas de redução de acidentes. 

 

As perdas para a sociedade resultantes de acidentes de veículos motorizados têm 

sido pesquisadas continuamente, de forma a obter uma melhor compreensão dos 

fatores que afetam a ocorrência de acidentes, na esperança de que serão capazes 

de prever melhor a probabilidade de falhas e guiar políticas e medidas destinadas a 

reduzir o número de acidentes. Normalmente, dados detalhados dos fatores de risco 

associados ao comportamento do condutor (alta velocidade, percepção e reação, 

falta de habilidade, etc.) e ao veículo não estão disponíveis. Com isso, as pesquisas 

são encaminhadas a estudar os fatores que afetam o número de acidentes que 

ocorrem em algum espaço geográfico (geralmente um segmento viário ou 

interseção) durante algum período de tempo especificado (semana, mês, ano, 

número de anos) (Lord e Mannering, 2010). 
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Esta dissertação apresenta dados de acidentes baseados em taxas e sugere a 

aplicação de modelos de previsão de forma agregada em microrregiões (unidades 

de área). De acordo com a finalidade da pesquisa, a análise de acidentes pode ser 

feita a um nível mais abrangente, no caso de zonas, ou de forma mais local, como 

em interseções. A seguir são apresentados alguns dos modelos de previsão 

desenvolvidos para segurança viária, além de pesquisas realizadas com modelos de 

forma desagregada e agregada de dados. 

2.2.1 Modelo de Distribuição de Poisson 

A distribuição de Poisson utiliza dados de contagem, que consistem em valores 

inteiros não negativos e são encontrados com frequência na modelagem de 

fenômenos relacionados ao planejamento de transporte, como a ocorrência de 

acidentes e número de veículos que esperam em uma fila. Umas das condições da 

distribuição de Poisson é que a média seja igual à variância, sendo ao mesmo 

tempo uma limitação do modelo. Quando a variância é significativamente maior do 

que a média, ocorre a superdispersão dos dados (Washington, Karlaftis e 

Mannering, 2003). 

 

A distribuição de Poisson bivariada é adequada para a modelagem de duas 

variáveis aleatórias com dependência positiva. O modelo bivariado utiliza dados de 

contagem, que devem ser correlacionados. Além disso, é capaz de lidar tanto com 

superdispersão quanto subdispersão dos dados (Lao et al., 2011). 

 

Para dados de contagem que envolvem mais de duas variáveis aleatórias que sejam 

correlacionadas, utiliza-se a distribuição multivariada. A vantagem deste método é 

permitir a dependência tanto positiva quanto negativa entre as variáveis. A limitação 

do modelo ocorre quando há grande quantidade de zeros nas observações (Castro, 

Paleti e Bhat, 2012). 

2.2.2 Modelo de Distribuição Binomial Negativa 

A modelagem de acidentes de trânsito mais utilizada pelos analistas de segurança 

viária é a distribuição de Poisson e a Binomial Negativa. Uma vez que ocorre 
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superdispersão nos dados, o modelo binomial negativo oferece forma de ajuste. 

Porém o modelo não é adequado para casos de subdispersão e para amostras de 

tamanho médio e pequeno (Geedipally e Lord, 2008; Lord e Mannering, 2010). 

 Modelo do Highway Safety Manual (HSM) 2.2.2.1

O Highway Safety Manual (Manual de Segurança Viária) publicado em 2010 pela 

American Association of State Highway and Transportation Officials (AASHTO), 

fornece conhecimentos sobre segurança e ferramentas para facilitar uma melhor 

tomada de decisão. Parte do HSM é dedicada a modelos de previsão de acidentes e 

reúne informações e metodologias para medir, estimar e avaliar a frequência de 

acidentes (número de acidentes por ano) e gravidade dos acidentes (nível de lesões 

por causa dos acidentes) das rodovias. 

 

Os modelos do HSM são mais aplicáveis quando desenvolvidos para avaliar 

soluções de um local específico, por um determinado período de tempo. Ainda 

assim, é possível estimar o número de acidente em situações em que não possuem 

um histórico de dados ou não existe um modelo de previsão disponível. 

 

Os modelos de previsão do HSM variam de acordo com o tipo de rodovia (pista 

simples, pista dupla, arteriais urbanas e suburbanas), mas todos têm os mesmos 

elementos básicos: 

 Funções de Desempenho de Segurança (SPFs – Safety Performance 

Functions): modelos estatísticos são utilizados para estimar a frequência 

média de acidente para um tipo de rodovia com as condições de base; 

 Fatores de Modificação de Acidentes (CMFs – Crash Modification Factors): 

CMFs são usados para levar em conta as características que diferem das 

condições base e as peculiaridades de segmentos específicos; 

 Fator de Calibração (C): multiplicado na frequência de acidente previsto pelo 

SPF para explicar as diferenças entre o período de tempo para o qual foram 

desenvolvidos os modelos de previsão e período de tempo a que são 

aplicados os modelos do HSM. 
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Embora a forma funcional das SPFs varie no HSM, o modelo de previsão para 

estimar a frequência média de acidente Nprevisto, é geralmente calculado usando a 

Equação 2.1. 

 

 (2.1) 

em que: 

Nprevisto: número previsto de acidentes para um determinado ano e local do tipo x 

(acidentes/ano); 

NSPFx: número médio de acidentes previstos para a condição ideal considerada no 

desenvolvimento de SPF para o local do tipo x (acidentes/ano); 

CMFyx: Fator de Modificação de Acidentes para condição y e local do tipo x; 

Cx: Fator de Calibração para ajuste em condições locais em locais do tipo x. 

2.2.3 Modelos Inflacionados de Zeros (ZI) 

A frequência de acidentes de trânsito em uma seção rodoviária ou em uma 

interseção (durante algum período de tempo) frequentemente apresenta zeros em 

excesso. O modelo ZI (do inglês zero-inflated) geralmente fornece melhor ajuste 

estatístico para dados com aparentes excessos de zeros em comparação com os 

modelos de Poisson e binomial negativo. O predomínio de zeros observados leva a 

considerar a existência de dois estados: um onde a probabilidade de acidentes é tão 

baixa que não pode ser estatisticamente distinta de zero e o outro estado que é de 

contagem normal que inclui zeros e inteiros positivos (Lord, Washington e Ivan, 

2005; Lord, Washington e Ivan, 2007; Malyshkina e Mannering, 2010). 

2.2.4 Técnicas de Mineração de dados (MD) 

Diferente de muitos modelos estatísticos, as técnicas de mineração de dados, 

descritas mais detalhadamente no capítulo subsequente, são capazes de detectar 

padrões a priori desconhecidos. São descritas, em seguida, aplicações de 

modelagem de acidentes através de duas técnicas de MD: Redes Neurais Artificiais 

(RNA) e Árvore de Decisão (AD).   

 

𝑁𝑝𝑟𝑒𝑣𝑖𝑠𝑡𝑜 = 𝑁𝑆𝑃𝐹𝑥 ×  𝐶𝑀𝐹1𝑥 × 𝐶𝑀𝐹2𝑥 ×…𝐶𝑀𝐹𝑦𝑥 × 𝐶𝑥  
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A RNA não tem suposições de modelo pré-definidas entre as variáveis dependentes 

e independentes. Se estes pressupostos são violados, o modelo poderia levar a uma 

estimativa errada da probabilidade de acidentes. A RNA é uma poderosa ferramenta 

matemática capaz de estabelecer um mapeamento não linear entre um conjunto de 

entradas e uma ou várias saídas. A abordagem da rede neural demonstrou ser bem 

sucedida ao lidar com problemas de previsão e de classificação, desde que existam 

dados suficientes disponíveis. No entanto, o modelo criado pela rede neural não 

pode ser aplicado em outro conjunto de dados (Riviere et al., 2006). O estudo de 

Chang (2005) comparou o desempenho de modelos de previsão de acidentes 

utilizando regressão binomial negativa e RNA, em uma das rodovias mais importante 

de Taiwan, com intenção de verificar a relação entre os acidentes com veículos e a 

geometria da rodovia, as características de tráfego e condições ambientais. Na 

análise dos dados de treinamento o modelo de RNA apresentou melhor 

desempenho que o modelo de regressão binomial negativa. De acordo com a 

pesquisa desenvolvida o desempenho do modelo de RNA pode chegar a 

aproximadamente 60% de acerto. 

 

Para identificar os principais fatores que contribuem na ocorrência de acidentes 

graves, Oña, López e Abellán (2013) mostram uma aplicação com a construção de 

árvores de decisão (AD). A análise de acidentes nas rodovias rurais, na província de 

Granada (Espanha) entre 2003 e 2009 mostrou que os métodos utilizados na 

construção de AD, com os algoritmos CART e C4.5, permitem a classificação dos 

acidentes com base na severidade e que gestores implantem ações prioritárias de 

acordo com a classificação dos acidentes. Os dois algoritmos indicaram que as 

mulheres têm maior risco de acidentes severos em condições de iluminação 

inexistente ou insuficiente. Os modelos de AD são alternativos a modelos 

paramétricos, pois identificam padrões de dados e podem ser usados para 

determinar as interações entre as variáveis, que modelos estatísticos tradicionais 

não encontram. 

2.3 PREVISÃO DE ACIDENTES DESAGREGADA 

Nesta seção serão apresentados alguns dos trabalhos que desenvolveram modelos 

de previsão de acidentes de forma desagregada, independente da técnica utilizada. 
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O objetivo da síntese é possibilitar o conhecimento de estudos que estejam 

próximos ao desenvolvido na dissertação. 

 

Uma alternativa mais adequada, para Chin e Quddus (2003), seria o modelo de 

efeito aleatório binomial negativo, capaz de lidar com os efeitos espaciais e 

temporais dos dados. Os autores examinaram a relação entre a ocorrência de 

acidentes e as características dos cruzamentos sinalizados em Cingapura. As 

variáveis encontradas, que são altamente significativas, associadas a uma maior 

ocorrência de acidentes totais são o volume total nas aproximações, o número de 

fases por ciclo, faixa da esquerda não controlada e a presença de câmera de 

vigilância.   

 

Para explicar que a frequência e a gravidade dos acidentes de diferentes tipos 

variam de acordo com os fenômenos, Jonsson, Ivan e Zhang (2007) usaram 

modelagem linear generalizada para estimar o número de acidentes por: (a) 

distribuição da severidade, (b) dependência de fluxo de tráfego, e (c) variáveis que 

melhor explicam a variação do local de ocorrência de diferentes tipos de acidentes, 

em cruzamentos de rodovias rurais de quatro faixas na Califórnia, Estados Unidos. 

O estudo concluiu que existem diferenças evidentes na severidade, bem como na 

relação entre fluxo e vários tipos de colisão. Interseções e colisões em sentidos 

opostos são mais severas que acidentes na mesma direção. Os acidentes com 

veículos em direções opostas e em mesma direção quando relacionados ao fluxo, 

apresentaram semelhanças, mas verificam-se diferenças quando comparados a 

acidentes de um único veículo. 

 

Silva (2012) avaliou os resultados da aplicação do modelo de previsão de acidentes 

apresentado no HSM, para trechos de rodovias de pista simples, localizados no 

interior do estado de São Paulo. Os valores resultantes da aplicação do método do 

HSM calibrado e do método de Bayes, em todas as análises realizadas, 

aproximaram-se dos valores observados. Em outras regiões do país esses valores 

podem ser empregados como primeira aproximação, pois é recomendada a 

realização de estudos específicos regionais para a aplicação do modelo. 
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O estudo de modelagem feito por Cunto, Castro Neto e Barreira (2012) verificou que 

para a estimação do número total de acidentes de trânsito em interseções 

semaforizadas de Fortaleza, utilizando a distribuição binomial negativa, o modelo 

com as variáveis explicativas volume diário médio anual e número de faixas 

apresentou desempenho mais adequado. Para a estimação do número de acidentes 

de trânsito com vítimas feridas e fatais, entretanto, nenhuma das variáveis 

investigadas foi significativa. 

2.4 PREVISÃO DE ACIDENTES AGREGADA 

Esta dissertação procura entender melhor a relação entre variáveis agregadas 

relacionadas aos óbitos provenientes de acidentes de trânsito. Desta forma, tal 

modelo seria classificado como estratégico, auxiliando o planejamento regional. Com 

isso, os estudos mostrados a seguir mostram relações de acidentes de trânsito a um 

nível agregado. 

 

Os estudos de Hadayeghi, Shalaby e Persaud (2003) utilizaram modelagem linear 

generalizada para previsão de acidentes de zonas de tráfego da cidade de Toronto, 

Canadá. Foram calibrados modelos para o total de acidentes e por severidade 

(lesão fatal e não fatal) em função da demanda por viagens e de dados 

socioeconômicos e demográficos da rede. As variáveis que foram significativas na 

ocorrência de acidentes foram o número de domicílios, o número de quilômetros das 

principais rodovias, o número de quilômetros percorridos pelos veículos, a alta 

densidade em interseção, velocidade permitida, e a relação volume-capacidade. 

 

Modelos de previsão de acidentes para a região metropolitana de Tucson, Estados 

Unidos, foram calibrados no estudo realizado por Guevara, Washington e Oh (2004). 

Todos os modelos produzem previsões de acidentes no nível de zona de tráfego. Os 

dados foram separados em óbito (lesão fatal), ferimentos e danos materiais nos 

acidentes. Para acomodar superdispersão nos dados, foram aplicados modelos de 

regressão binomial negativa. Para acomodar a simultaneidade de óbitos e de 

ferimentos nos resultados, foi realizada a estimativa simultânea dos modelos. As 

variáveis significativas dos modelos para ferimentos e danos materiais foram 

densidade populacional, número de pessoas com emprego, a densidade em 
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interseção, percentagem de milhas da via arterial principal, percentual de milhas de 

vias arteriais menores, e percentagem de milhas de vias coletoras. Estes modelos 

podem preencher lacunas nas atividades de nível de planejamento que queiram 

considerar a segurança futura e sirvam de apoio à criação de programas de 

incentivo para melhorar a segurança. 

 

Lovegrove e Sayed (2007) investigaram modelos de previsão de acidentes ao nível 

macro em uma aplicação para melhorar os programas tradicionais de segurança em 

regiões urbanas e rurais de Vancouver, Canadá. Os autores utilizaram modelos de 

regressão binomial negativa, identificando que o uso de modelos a nível macro 

proporcionou atenção antecipada a locais propensos a acidentes em pelo menos um 

bairro e em outras zonas da cidade foram feitas a identificação e classificação de 

locais para diagnóstico. 

 

Modelos de previsão de acidentes em zona de tráfego, em função das 

características de uso do solo, para a cidade de Charlotte, Estados Unidos, foram 

desenvolvidos por Pulugurtha, Duddu e Kotagiri (2013). Os modelos utilizaram 

distribuição binomial negativa e, características demográficas/socioeconómicas, tais 

como população, o número de domicílios e pessoas com emprego, indicadores de 

tráfego, tais como produções e atrações de viagem e característica da rede como 

limite de velocidade na faixa central foram observadas para serem correlacionadas 

ao uso do solo, e, portanto não foram consideradas no desenvolvimento de modelos 

de previsão de acidente a nível zonal. Os resultados indicam que as características 

de uso do solo estão associadas e desempenham um papel estatisticamente 

significativo na estimativa de acidentes. 

 

Zhang et al. (2014) avaliaram a segurança de trânsito em zonas de tráfego, de forma 

que desenvolveram um modelo de regressão binomial negativa para estimar os 

fatores estatisticamente significativos em zonas inseguras.  Os resultados do modelo 

indicam que a frequência de acidentes a nível zonal pode ser associada a fatores 

socioeconômicos, demográficos, e do sistema de transporte. Concluem que a 

avaliação de segurança e a estimativa de acidentes desempenham um papel 

importante na identificação de locais críticos, e potenciais melhoras na segurança. 
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Outros trabalhos exploram ainda outras abordagens para acidentes com dados 

agregados. A investigação adicional se faz necessária a depender do objetivo de 

estudo, uma vez que previsão de acidentes agregada é útil na identificação de 

fatores que influenciam os acidentes e em nível de planejamento da segurança no 

trânsito de forma regional. 

2.5 SÍNTESE DE CITAÇÕES 

A Tabela 2.1 apresenta os trabalhos citados, de acordo com a abordagem 

metodológica de pesquisas anteriores. 

 

Tabela 2.1 – Resumo de pesquisas anteriores em previsão de acidentes 

Método de Análise Referências 

Modelos de Previsão de 
Acidentes 

Cardoso e Goldner (2007), Lord e Mannering (2010) 

Modelo de Distribuição 
de Poisson/Modelo 

Bivariado/Multivariado 

Washington, Karlaftis e Mannering (2003), Lao et al., (2011), Castro, Paleti 
e Bhat, (2012) 

Modelo de Distribuição 
Binomial Negativa 

Geedipally e Lord (2008), Lord e Mannering (2010), AASHTO, (2010) 

Modelos Inflacionados de 
Zeros 

Lord, Washington e Ivan (2005), Lord, Washington e Ivan (2007), 
Malyshkina e Mannering (2010) 

Técnicas de Mineração 
de dados 

Chang (2005), Riviere et al. (2006), Oña, López e Abellán (2013) 

Previsão de Acidentes 
Desagregada 

Chin e Quddus (2003), Jonsson, Ivan e Zhang (2007), Silva (2012), Cunto, 
Castro Neto e Barreira (2012) 

Previsão de Acidentes 
Agregada 

Hadayeghi, Shalaby e Persaud (2003), Guevara, Washington e Oh (2004), 
Lovegrove e Sayed (2007), Pulugurtha, Duddu e Kotagiri (2013), Zhang et 
al. (2014) 
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3 TÉCNICAS ABORDADAS 

3.1 MINERAÇÃO DE DADOS (MD) 

Uma grande quantidade de dados é armazenada todos os dias, e com os avanços 

tecnológicos é possível armazenar essa vasta quantidade de dados a um custo 

relativamente baixo. A necessidade de utilizar grande banco de dados motivou a 

exploração e análise para descobrir padrões a priori desconhecidos. 

 

Mineração de dados (MD) é um conjunto de técnicas de exploração e análise de 

grandes quantidades de dados para descobrir padrões e regras significativas. Esse 

processo pode ser utilizado em diversas áreas, como medicina, administração, 

computação, etc. (Berry e Linoff, 2004).  

 

As pesquisas e desenvolvimento de MD emergiram a partir dos anos 90. As 

principais técnicas da mineração de dados apresentadas por Goldschimidt e Passos 

(2005) são: Árvore de Decisão (AD), Redes Neurais, Raciocínio Baseado em Casos, 

Algoritmos Genéticos, Conjuntos Fuzzy, Regras de Indução e Regras de 

Associação. A Tabela 3.1 contem as técnicas e tarefas utilizadas na mineração de 

dados. 

 

Tabela 3.1 - Técnicas de mineração de dados, adaptado de Goldschimidt e Passos (2005) 

Técnica Descrição Tarefas Algoritmos 

Árvore de 
Decisão 

Baseada em estágios de decisão 
(nós) e na separação de classes 

e subconjuntos, organiza os 
dados de forma hierárquica. 

- Classificação 
- Predição 

CART, CHAID, C5.0, ID-3 

Redes 
Neurais 

Modelos inspirados na  
fisiologia do cérebro, nos quais 
o conhecimento é fruto do mapa 

de conexões neuronais e dos 
pesos dessas conexões. 

- Classificação 
- Agrupamento 

- Predição 

Perceptron, Rede MLP, Redes de 
Kohonen, Rede Hopfield, Rede 

BAM, Rede ART, Rede IAC, Rede 
LVQ, Rede Counterpropagation, 

Rede RBF, Redde PNN, Rede Time 
Delay, Neocognitron, Rede BSB 

Raciocínio 
Baseado 
em Casos 

Baseado no método do vizinho 
mais próximo combina e 
compara atributos para 

estabelecer hierarquia de 
semelhança. 

- Classificação 
- Agrupamento 

BIRCH, CLARANS CLIQUE 
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Técnica Descrição Tarefas Algoritmos 

Algoritmos 
Genéticos 

Métodos gerais de busca e 
otimização, inspirados na Teoria 

da Evolução, em que a cada 
nova geração, soluções 

melhores têm mais chance de ter 
"descendente". 

- Classificação - 
Agrupamento 

Algoritmo Genético Simples, 
Genitor, GA-Nuggets, GAPVMINER 

Conjuntos 
Fuzzy 

Oferece uma grande vantagem 
para classificar dados com um 

alto nível de abstração. 

- Classificação - 
Agrupamento 

K-means, FCMdd 

Regras de 
Indução 

Processo para obter uma 
hipótese a partir de dados e fatos 

já existentes. 

- Classificação - 
Predição 

CART, CHAID 

Regras de 
Associação 

Estabelece uma correlação 
estatística entre atributos de 
dados e conjuntos de dados. 

- Associação 
Apriori, AprioriTid, AprioriHybrid, 

AIS, SETM 

 

Recentemente, verifica-se o aumento de trabalhos que descrevem a aplicação de 

tais técnicas nas áreas de planejamento de transportes e engenharia de tráfego (Xie 

et al., 2003; Rasouli e Nikras, 2013, Gonçalves et al., 2015; Mozolin et al., 2000 ). No 

caso desta pesquisa, o foco é a previsão de acidentes e classificação de 

microrregiões do estado de São Paulo, segundo variáveis explicativas e óbitos 

provenientes de acidentes por automóvel através de Árvore de Decisão. 

 

Na MD, os dados são armazenados e a busca é automatizada por computador. 

Esclarecer os padrões encontrados, de forma inteligente em meio a grande 

quantidade de dados torna a mineração de dados a base para resolução de 

problemas complexos.  

 

Berry e Linoff (2004) explicam que um modelo na MD é um algoritmo ou conjunto de 

regras. A tarefa de modelagem é encontrar regras que explicam os valores 

conhecidos da variável dependente. As tarefas que podem ser realizadas com as 

técnicas de MD são: 

 

 Classificação 

 Estimação 

 Predição 

 Regras de Associação  

 Clusters (Agrupamentos) 

 Identificação de perfis 
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Este trabalho utilizou como técnica principal a Árvore de Decisão, disponível no 

software IBM SPSS 22.0, para obter a relação existente entre as variáveis 

independentes, apresentadas no próximo capítulo, e os óbitos provenientes de 

acidentes de automóvel. Segue na próxima seção uma breve descrição da AD e dos 

algoritmos CHAID e CART, utilizados para classificação de microrregiões do estado 

de São Paulo e observação de relações entre variáveis explicativas e a variável 

objeto de estudo. 

3.1.1 Árvore de Decisão (AD) 

A AD é uma das técnicas de MD baseada na classificação ou predição. O processo 

é composto por duas etapas: treinamento e teste. Na fase de treinamento, o 

algoritmo escolhido classifica o conjunto de dados para análise através da divisão 

em grupos com características comuns e chega ao resultado da árvore. A fase de 

teste compara os valores previstos pela árvore aos valores previamente observados. 

A AD é uma técnica exploratória não paramétrica, sem suposições de modelos 

previamente definidas. 

 

Quando uma Árvore de Decisão é usada para tarefas de classificação, é identificada 

por árvore de classificação. Quando é utilizado para tarefas de predição, é chamada 

de árvore de regressão. Quando a variável resposta é categórica, segue uma 

distribuição multinominal e trata a árvore como modelo de probabilidade. Se a 

variável resposta for numérica, como no caso deste trabalho, o modelo é conhecido 

como árvore de regressão e assume uma distribuição normal (gaussiana).  

 

AD são geralmente representadas graficamente como estruturas hierárquicas, 

tornando-as mais fáceis de interpretar do que outras técnicas (Rokach e Maimon, 

2008). 

 

Cada segmento da árvore é chamado nó. O segmento que contém os dados de 

todos os elementos de análise é o nó raiz. Os nós seguintes, subdivisões do nó raiz, 

são chamados de nós filhos. Caso os nós não sejam mais divididos é denominado 

de nó folha ou nó terminal. O algoritmo usado para dividir os dados identifica as 
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variáveis independentes que fornecem máxima segregação dos dados segundo a 

variável dependente. Alguns dos algoritmos de árvores de decisão são o C4.5 

(Quilan, 1993), CHAID (Kass, 1980), CART (Breiman et al., 1984) e QUEST. A 

Figura 3.1 mostra um exemplo da estrutura da AD. 

 

 

Figura 3.1 - Exemplo de visualização de uma Árvore de Decisão 

 

Os critérios para divisão dos dados são dependentes dos diferentes algoritmos de 

AD. Os algoritmos utilizados nesta pesquisa, para criação de Árvores de Decisão, 

são o CHAID (Chi-square Automatic Interaction Detector) e CART (Classification and 

Regression Tree), contidos no software IBM SPSS 22.0. A AD é capaz de 

apresentar de forma clara os fatores que influenciam as previsões e classificações 

dos resultados. Uma das vantagens da aplicação de algoritmos de AD é que 

relações entre variável dependente e variáveis explicativas podem ser facilmente 

visualizadas através do gráfico acíclico. 

 CHAID 3.1.1.1

O algoritmo CHAID foi proposto por Kass (1980), originalmente concebido para lidar 

com apenas atributos nominais. O método estatístico é utilizado na construção de 

uma árvore de classificação, que avalia todos os valores das variáveis 

independentes que sejam significativas, e une as categorias que são 
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estatisticamente homogêneas em relação à variável dependente. O nível de 

significância para divisão dos nós, desta pesquisa, foi fixado em 5%. 

 

O método de CHAID pode produzir mais de duas ramificações em qualquer nível da 

árvore. A primeira ramificação da árvore é criada quando a variável independente, 

que possui a maior interação com a variável dependente, é selecionada. Cada nó 

possui valores homogêneos de casos segundo variáveis selecionadas. O processo é 

realizado em todas as variáveis independentes, para descobrir o melhor número de 

classes (Rokach e Maimon, 2008). 

 

As variáveis de entrada podem ser de todos os tipos. Se a variável dependente for 

contínua, o teste estatístico utilizado será o teste F (teste de Fisher) e se for 

categórica, o teste será o Qui-Quadrado. A Figura 3.2 apresenta um exemplo da 

estrutura de árvore usada pelo algoritmo CHAID. 

 

 

Figura 3.2 - Exemplo da estrutura de árvore do algoritmo CHAID 

 CART 3.1.1.2

As árvores construídas pelo algoritmo CART, desenvolvido por Breiman et al. (1984), 

são indicadas para problemas não lineares, segundo os autores, e alcança 

resultados satisfatórios tanto para variáveis numéricas ou categóricas. O 



44 

 

crescimento da árvore é de forma binária, ou seja, cada nó tem duas ramificações, 

de maneira que os valores da variável dependente sejam mais homogêneos que a 

divisão anterior. Dentro de uma árvore, existem muitas subárvores mais simples, 

então a árvore obtida tem a possibilidade de ser podada uma vez que o processo 

esteja finalizado, conforme mostrado na Figura 3.3. 

 

 

Figura 3.3 - Exemplo da estrutura de árvore do algoritmo CART 

 

O processo é totalmente iterativo e para quando já não é possível que os valores 

tenham homogeneidade segundo os critérios de parada definidos pelo pesquisador. 

Para o caso de variável dependente numérica, as folhas informam um valor de 

previsão numérico. A predição em cada folha é baseada na média ponderada para o 

nó. O método do algoritmo procura minimizar o erro quadrático médio da previsão. 

 

A Tabela 3.2 apresenta uma breve comparação dos algoritmos utilizados na 

pesquisa. 
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Tabela 3.2 - Características dos algoritmos de AD: CHAID e CART 

 CHAID CART 

Vantagem 

 Utiliza variável dependente de 
qualquer tipo 

 Não precisa seguir parâmetros 
preestabelecidos  

 Não tem tratamento de poda 

 Utiliza variável dependente de 
qualquer tipo 

 Não precisa seguir parâmetros 
preestabelecidos 

 Gera árvores binárias 

Desvantagem 
 Requer grande quantidade de 

dados para resultados 
satisfatórios 

 A árvore gerada possui muitos 
níveis 

3.2 REGRESSÃO LINEAR MÚLTIPLA 

A técnica escolhida para comparar os resultados obtidos com a AD foi a Regressão 

Linear Múltipla (RLM), embora não seja uma técnica adequada para análise de 

previsão de acidentes, já que a variável objeto de estudo em geral é discreta e 

positiva. No entanto, neste trabalho, decidiu-se trabalhar com taxas e utilizar RLM 

apenas para testar a aplicação dos algoritmos de AD através de uma técnica 

paramétrica e confirmatória. A seguir o modelo de RLM é apresentado. 

3.2.1 Modelo de Regressão Linear Múltipla (RLM) 

Na análise de Regressão Linear Múltipla uma variável dependente (ou resposta) 

depende de duas ou mais variáveis independentes ou explicativas. O objetivo da 

análise de regressão múltipla é prever os valores da variável dependente através 

dos valores conhecidos das variáveis independentes. A Equação 3.2 mostra a 

formulação básica. 

 

                                        𝑌 = 𝛼 + 𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑋2+. . . +𝛽𝑛𝑋𝑛 + 𝜀                                 (3.2) 

 

em que: 

Y é a variável dependente; 

α é um parâmetro que representa o intercepto; 

β1, β2, ..., βn são parâmetros estimados correspondentes às variáveis independentes 

(coeficientes de regressão); 

X1, X2, ..., Xn são as variáveis independentes; 

ε é o erro aleatório. 
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4 DADOS 

4.1 CARACTERIZAÇÃO DA ÁREA DE ESTUDO 

Localizado na região sudeste do Brasil, o estado de São Paulo (SP) é um importante 

polo industrial do país, possui aproximadamente 44 milhões de habitantes e se 

destaca em atração e produção de viagens em seus 645 municípios e 248 km² de 

extensão (IBGE, 2014). No ano de 2012, foi registrado no estado 7.003 óbitos por 

acidentes de transportes terrestres (DATASUS, 2014). 

 

A pesquisa desta dissertação investiga os óbitos causados por acidentes de 

automóvel, agregados pelas áreas das microrregiões, no estado de SP. De acordo 

com a Divisão Territorial Brasileira em 2006, o estado possui 63 microrregiões, 

conforme ilustrado na Figura 4.1 (IBGE, 2014). 

 

 

Figura 4.1 - Microrregiões do estado de São Paulo 
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4.2 VARIÁVEIS E AMOSTRA FINAL 

4.2.1 Dados de óbitos 

Para a obtenção regular de dados sobre mortalidade no país, o DATASUS criou o 

Sistema de Informações sobre Mortalidade (SIM). As Secretarias de Saúde 

Estaduais e Municipais coletam as Declarações de Óbitos dos cartórios e alimentam 

o SIM, com as informações nelas contidas. Uma das informações é a causa básica 

de óbito, a qual é codificada a partir do declarado pelo médico, segundo regras 

estabelecidas pela Organização Mundial de Saúde (DATASUS, 2014). 

 

O acesso aos dados de mortalidade é feito pelo aplicativo TABNET, um tabulador 

desenvolvido pelo DATASUS, que gera e organiza informações das bases de dados 

do SUS. O aplicativo também disponibiliza dados de nascidos vivos, informações 

epidemiológicas, inquéritos e pesquisas, indicadores de saúde, assistência à saúde, 

informações demográficas e socioeconômicas, morbidade e cadastros da rede 

assistencial. 

 

As variáveis selecionadas no TABNET para esta pesquisa foram os óbitos de 

ocupante de um automóvel traumatizado em um acidente de transporte, ocorridos 

nas microrregiões do estado de SP, em 2000 para calibração dos modelos obtidos 

neste trabalho e 2010 para validação dos mesmos. Não foram considerados faixa 

etária, cor/raça, escolaridade, sexo e estado civil dos falecidos. 

 

As declarações de óbitos são codificadas utilizando-se a Décima Revisão da 

Classificação Estatística Internacional de Doenças e Problemas Relacionados à 

Saúde (CID-10), publicada pela OMS. A CID-10 permite o armazenamento de 

informações de diagnóstico para fins clínicos e epidemiológicos, e fornece suporte 

para a elaboração de estatísticas de mortalidade e morbidade (WHO, 2013). 

 

Os óbitos provenientes de acidentes por automóvel são encontrados na CID-10 de 

acordo com o esquema da Figura 4.2. 
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Figura 4.2 - Esquema da classificação dos acidentes por automóvel na CID-10 

 

A Tabela 4.1 apresenta as medidas descritivas dos óbitos provenientes de acidentes 

por automóvel nas microrregiões do estado de SP nos anos 2000 e 2010 segundo o 

registro do DATASUS. Observa-se um aumento médio de 16% de óbitos por 

acidentes de automóvel ao longo da década. 

 

Tabela 4.1 - Medidas descritivas dos óbitos por acidente de automóvel nas microrregiões do estado 

de SP 

Ano Média Mínimo Máximo 
Desvio 
Padrão 

Primeiro 
quartil 

Terceiro 
quartil 

2000 7,25 0 38 8 2 9 

2010 21,84 0 186 26,15 8 27 

4.2.2 Dados do IBGE 

Os censos populacionais, realizados no Brasil pelo IBGE, produzem informações 

para a definição de políticas públicas e a tomada de decisões de investimento, e são 

fonte de referência da situação de vida da população nos municípios (IBGE, 2014). 

 

A calibração dos modelos obtidos nesta pesquisa utilizou dados do Censo 2000, e a 

validação dados do Censo 2010. As variáveis demográficas e socioeconômicas das 

microrregiões do estado de SP selecionadas foram: população residente, PIB a 

preços correntes em mil reais, pessoas com rendimento e pessoas ocupadas. As 

medidas descritivas dessas variáveis são mostradas na Tabela 4.2. 
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O crescimento médio da população ao longo dos dez anos foi de 1%, do PIB 10%, 

as pessoas com rendimento e pessoas ocupadas 3%, ao considerar os valores da 

média do estado de SP. 

 

As áreas em quilômetros quadrados (km²) das microrregiões foram extraídas do 

mapa do estado de SP, fornecido na área de download do website do IBGE. 

 

Tabela 4.2 - Medidas descritivas das variáveis demográficas e socioeconômicas das microrregiões do 

estado de SP 

Variável Ano Média Mínimo Máximo 
Desvio 
Padrão 

Primeiro 
quartil 

Terceiro 
quartil 

População 
(Pessoas) 

2000 587815,9 25452 12788974 1603896 149138 470146,5 

2010 654955,5 26281 13804831 1738577 159413,5 529117 

PIB (Mil 
Reais) 

2000 6732719 74469 1,9E+08 23999897 823589 3937140 

2010 19803110 248140 5,28E+08 66962292 2541231 11735448 

Rendimento 
(Pessoas) 

2000 297329,8 12787 6552241 819933,4 80159,5 247560 

2010 392600,4 15637 8178751 1028777 100675,5 330483 

Ocupados 2000 239200,6 10001 5303833 663914,7 63781,5 197274,5 

(Pessoas) 2010 317480,5 11583 6785986 854075,2 75495 261223,5 

Área (km²) – 3949,9 601,53 17558,3 2797,45 2269,24 4800,33 

 

4.2.3 Dados da frota veicular 

O Departamento Nacional de Trânsito (DENATRAN) é o órgão que tem por 

finalidade, dentre outras, a coordenação, supervisão e fiscalização da política do 

Programa Nacional de Trânsito (CONTRAN, 2004). Além disso, o órgão disponibiliza 

periodicamente o número da frota nacional de veículos. 

 

As frotas de automóvel, caminhão, motocicleta e ônibus foram escolhidas como 

algumas das variáveis independentes dos modelos desta pesquisa. A partir do ano 

de 2002 o número da frota de veículos, até então divulgado por estado, passou a ser 

divulgado por município. Dessa forma, é possível agregar os municípios em 

microrregiões. 
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Contudo, a calibração dos modelos dessa pesquisa utiliza dados do ano 2000, não 

disponíveis pelo DENATRAN. A solução para adequar os dados da calibração foi 

estimar as frotas de automóvel, caminhão, motocicleta e ônibus, dos municípios no 

ano 2000, através de regressão linear simples para cada frota. O período dos anos 

2002 a 2010 foi a referência para essa regressão, que teve o ano como variável 

independente e cada frota de veículos como variável dependente. 

 

A frota de veículos corrigida para o ano 2000 e a frota do ano de 2010, foram 

agregadas em microrregiões e utilizadas na calibração e validação dos modelos, 

respectivamente. A Tabela 4.3 apresenta as medidas descritivas da frota de veículos 

das microrregiões do estado de SP. 

 

A taxa média de crescimento anual da frota de veículos, nos dez anos, foi de 6% de 

automóvel, 4% de caminhão, 18% de motocicleta e 5% de ônibus. 

 

Tabela 4.3 - Medidas descritivas da frota veicular das microrregiões do estado de SP 

Frota Ano Média Mínimo Máximo 
Desvio 
Padrão 

Primeiro 
quartil 

Terceiro 
quartil 

Automóvel 
2000 111616,6 2263 3338557 416463,8 19251,5 71673 

2010 211664,7 4368 5567040 698057,9 38985,5 157932 

Caminhão 
2000 6198,71 167 129689 16123,03 1783 6289,5 

2010 9250,17 296 162587 20570,82 2721,5 9346,5 

Motocicleta 
2000 8296,57 77 111391 14909,14 1976 9276 

2010 52738,79 1261 874231 111907,1 16218 54651,5 

Ônibus 
2000 1167,81 10 31404 3912,56 223 976,5 

2010 2013,97 54 46647 5842,44 410,5 1763 

 

4.2.4 Dados de IDHM 

Desenvolvimento Humano é um processo de ampliação das escolhas das pessoas 

para que elas tenham capacidades e oportunidades para serem aquilo que desejam 

ser. Em alternativa ao PIB, o IDH é uma medida média das conquistas de 

desenvolvimento humano básico em um país. Os três pilares que constituem o IDH 

são: longevidade (saúde), educação e renda (PNUD, 2013). 
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O IDHM brasileiro adequa a metodologia global do IDH ao contexto brasileiro e à 

disponibilidade de indicadores nacionais, para avaliar o desenvolvimento dos 

municípios e regiões metropolitanas brasileiras (Atlas Brasil, 2015). 

 

O índice varia de 0 a 1. Quanto mais próximo de 1, maior o desenvolvimento 

humano da área de estudo. O cálculo é feito de acordo com a Figura 4.3. 

 

Através da plataforma de consulta ao IDHM, o Atlas do Desenvolvimento Humano 

no Brasil, obteve-se os índices dos municípios, posteriormente agregados em 

microrregiões, e somados. Depois da soma dos índices agregados, foi extraída a 

média aritmética, para cada uma das microrregiões. Assim, a média dos índices do 

ano 2000 foi utilizada na calibração, e do ano de 2010 na validação dos modelos 

desta pesquisa. Os valores das medidas descritivas do índice são mostrados na 

Tabela 4.4. O crescimento médio do IDHM, ao longo do período analisado, foi de 

1%. 

 

Tabela 4.4 - Medidas descritivas da média de IDHM das microrregiões do estado de SP 

Ano Média Mínimo Máximo 
Desvio 
Padrão 

Primeiro 
quartil 

Terceiro 
quartil 

2000 0,645 0,54 0,713 0,029 0,638 0,66 

2010 0,74 0,685 0,793 0,02 0,733 0,749 
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Figura 4.3 - Esquema do cálculo do IDHM (PNUD, 2013) 

4.2.5 Dados de fluxo veicular anual sintético 

Os dados descritos até o presente momento caracterizam os residentes das 

microrregiões em estudo. No entanto, acredita-se que boa parte dos óbitos 
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acontecem com pessoas que estejam de passagem em determinada microrregião. 

Desta forma, uma variável que mensure a passagem de pessoas pelas 

microrregiões é importante. Para o caso desse trabalho, esta variável foi o fluxo 

veicular anual sintético. O procedimento para obtenção deste fluxo é proposto e 

descrito em seguida.  

 

Uma vez que não existe uma base de dados que informe o número de viagens 

intermunicipais realizadas por automóvel no estado de SP, esta pesquisa admite a 

hipótese de que os padrões de viagens por automóvel repetem-se nas mesmas 

proporções que as viagens intermunicipais por ônibus entre pares de origens e 

destinos da rede rodoviária do estado de SP. A Figura 4.4 resume o processo de 

obtenção do fluxo veicular sintético, explicado em seguida. 

 

 

Figura 4.4 - Etapas do processo de obtenção do fluxo veicular sintético 

 

Por não ter tido acesso, até o presente momento, a uma rede rodoviária 

georreferenciada do estado de SP, foi utilizada a alternativa de criar uma rede de 

rodovias, para estimativa dos valores de fluxo veicular sintético, baseada na 

triangulação dos centroides de cada município, com auxílio do software QGIS 2.8.1. 

A triangulação inicialmente liga todos os municípios, Figura 4.5a. Como esta 

pesquisa está voltada apenas para o estado de SP, e algumas das rodovias criadas 

extrapolam os limites do estado, foi necessário fazer um ajuste na rede, deixando 

apenas as rodovias que não ultrapassam esses limites, Figura 4.5b. 
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(a) 

 
(b) 

Figura 4.5 - Rede rodoviária do estado de São Paulo por triangulação 

 

Para obtenção da matriz O/D de viagens intermunicipais para o estado de SP, foi 

utilizado o modelo gravitacional calibrado por Isler (2015). O modelo gravitacional 

proposto por Isler (2015) considera o número de viagens intermunicipais por ônibus, 

de acordo com parâmetros socioeconômicos e de características das viagens, 

conforme a Equação 4.1, sem intercepto e com variáveis independentes relativas à 

população (POP), renda (RENDA), pessoal ocupado assalariado (OCUP) e distância 

rodoviária (d) entre cidades em quilômetros. 

 

ln 𝑉𝑖𝑗 = 0,65 ∙ ln 𝑃𝑂𝑃𝑖 ∙ 𝑃𝑂𝑃𝑗 − 0,267 ∙ ln 𝑂𝐶𝑈𝑃𝑖 ∙ 𝑂𝐶𝑈𝑃𝑗  

                                     −0,528 ∙ ln(𝑑) + 0,289 ∙ ln 𝑅𝐸𝑁𝐷𝐴𝑖 ∙ 𝑅𝐸𝑁𝐷𝐴𝑗                    (4.1) 
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As estimativas do número de viagens anuais por automóveis entre cidades da 

Região Sudeste foram estabelecidas segundo a Equação (4.1) proposta por Isler 

(2015), que considera o Volume Diário Médio Anual (VDMA) na rede definida pelo 

Plano Nacional de Logística e Transportes (PNLT, 2015). 

 

Com o auxílio do software de Sistema de Informação Geográfica (SIG) TransCAD 

5.0, é estimada uma matriz O/D baseada nos volumes obtidos através do modelo 

proposto por Isler (2015). A alocação de tráfego foi feita através do método “Tudo-

ou-Nada”, onde o volume de tráfego estimado é alocado na rota de menor custo 

entre dois pontos. A Figura 4.6 mostra um exemplo do volume de tráfego estimado 

para o estado de SP, no ano 2010, dentro das microrregiões. Vale ressaltar que o 

uso do método “Tudo-ou-Nada” ocorreu devido à falta de dados de restrições de 

capacidade viária. 

 

 

Figura 4.6 - Volume de tráfego estimado no estado de SP no ano 2010 

 

Após alocar no TransCAD os fluxos estimados pelo modelo gravitacional, foi feita a 

segmentação das rodovias por trechos, dentro de cada município, com auxílio do 

software QGIS 2.8.1, a Figura 4.7 mostra um exemplo dessa segmentação em duas 

microrregiões. 
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Figura 4.7 - Segmentação da rede rodoviária do estado de SP, dentro dos municípios 

 

Então, foi calculada a proporção de fluxo na rodovia, pelo comprimento do tramo 

dentro de cada município e agregada por microrregião. Um exemplo ilustrativo de 

como o cálculo é feito, está na Figura 4.8. Supondo que a Rodovia 1, que liga os 

municípios A e B, possui 30 km de extensão e fluxo anual de 10 milhões de veículos. 

Sabe-se que 12km de extensão do trecho pertencem ao município A e o restante ao 

município B. Desta forma, proporcionalmente, o município A terá um fluxo 

equivalente de veículos igual a 4 milhões. Assim acontece com a Rodovia 2, que se 

estende a mais de um município, e com as demais rodovias criadas pela rede 

triangulada. 
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Figura 4.8 - Fluxo de veículos proporcional nos municípios (veic.km) 

 

A Tabela 4.5 apresenta as medidas descritivas dos fluxos de veículos estimados 

para a calibração, ano 2000, e validação, ano 2010, dos modelos. A média diária do 

fluxo de veículos foi em torno de 2,95 milhões no ano 2000 e 5,34 milhões em 2010. 

Ao longo da década pesquisada, o crescimento médio do fluxo de veículos foi de 6% 

ao ano. 

 

Tabela 4.5 - Medidas descritivas do fluxo veicular anual nas microrregiões do estado de SP 

Ano Média Mínimo Máximo 
Desvio 
Padrão 

Primeiro 
quartil 

Terceiro 
quartil 

2000 1,08E+09 14606677 9,63E+09 1,81E+09 1,56E+08 1,05E+09 

2010 1,95E+09 27115132 1,77E+10 3,31E+09 2,67E+08 2,02E+09 

 

Uma limitação importante deste dado foi a falta de validação do procedimento 

proposto. Para ocorrência de validação, é necessário repetir o método para a rede 

georreferenciada e comparar tais dados ao VDMA proveniente de contagens de 

tráfego, sobretudo em praças de pedágio. O grande problema é realmente a 

dificuldade de informação de fluxo veicular em rodovias não concessionadas ou em 

trechos urbanos. 

 



59 

 

4.2.6 Dados de distâncias entre Microrregiões 

Dentre as microrregiões do estado de SP mais populosas e com maior fluxo de 

automóvel estimado, destacam-se: São Paulo, Osasco, Campinas, Santos, 

Sorocaba e Piracicaba. A partir dessa informação utilizou-se o software TransCAD 

5.0 para obter a distância, em linha reta, entre os centroides das microrregiões 

citadas para todas as outras microrregiões. A intenção de obter essas distâncias é 

observar uma correlação entre o número de óbitos por automóvel e as distâncias até 

as microrregiões mais populosas ou com maior fluxo de automóvel. As medidas 

descritivas das distâncias utilizadas nos modelos são apresentadas na Tabela 4.6. 

 

Tabela 4.6 - Medidas descritivas das distâncias entre microrregiões do estado de SP 

Variável Média Mínimo Máximo 
Desvio 
Padrão 

Primeiro 
quartil 

Terceiro 
quartil 

Dist_Osasco (km) 242,97 0 537,74 153,09 117,47 358,96 

Dist_São Paulo (km) 267,41 0 577,44 166,44 134,05 396,38 

Dist_Campinas (km) 217,77 0 489,58 128,52 112,65 297,46 

Dist_Sorocaba (km) 230,18 0 493,71 133,87 116,69 333,24 

Dist_Piracicaba (km) 205,85 0 427,15 104,83 125,79 276,65 

Dist_Santos (km) 295,61 0 617,48 175,82 137,34 431,42 

4.2.7 Mensuração de óbitos por acidentes de trânsito 

Um dos objetivos específicos desta pesquisa é explorar formas de mensurar óbitos 

provenientes de acidentes de automóvel numa análise agregada por área. Neste 

trabalho foram testadas três formas de mensuração da variável objeto de estudo 

(dependente): (1) óbitos por população (obt/hab); (2) óbitos por fluxo (obt/veic/ano); 

(3) óbitos por área (obt/ha). A Tabela 4.7 apresenta as medidas descritivas dessas 

taxas. 
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Tabela 4.7 - Medidas descritivas das taxas de óbitos por automóvel 

Variável Ano Média Mínimo Máximo 
Desvio 
Padrão 

Primeiro 
quartil 

Terceiro 
quartil 

Óbito/população 
2000 2,53 x 10

-5
 0 1,39 x 10

-4
 2,82 x 10

-5
 4,71 x 10

-6
 3,98 x 10

-5
 

2010 6,29 x 10
-5

 0 3,13 x 10
-4

 5,21 x 10
-5

 2,43 x 10
-5

 7,61 x 10
-5

 

Óbito/fluxo 
2000 2,65 x 10

-8
 0 2,88 x 10

-7
 5,31 x 10

-8
 1,86 x 10

-9
 2,43 x 10

-8
 

2010 4,32 x 10
-8

 0 4,92 x 10
-7

 8,21 x 10
-8

 8,47 x 10
-9

 3,53 x 10
-8

 

Óbito/área 
2000 2,17 x 10

-3
 0 9,37 x 10

-3
 2,32 x 10

-3
 5,08 x 10

-4
 3,11 x 10

-3
 

2010 7,41 x10
-3

 0 7,89 x 10
-2

 1,10 x 10
-2

 2,58 x 10
-3

 8,49 x 10
-3

 

 

Os resultados encontrados tinham alta variabilidade entre microrregiões. Desta 

forma, buscou-se a alternativa de transformar os dados e obter uma menor 

dispersão, através da divisão pela média do conjunto de dados de cada variável. A 

Tabela 4.8 mostra a nova configuração de valores das variáveis. 

 

Tabela 4.8 - Medidas descritivas das taxas de óbitos por automóvel pela média 

Variável Ano Máximo 
Desvio 
Padrão 

Primeiro 
quartil 

Terceiro 
quartil 

Óbito/população 
2000 5,5 1,11 0,19 1,5 

2010 4,97 0,83 0,39 1,21 

Óbito/fluxo 
2000 10,86 2,01 0,07 0,92 

2010 11,4 1,9 0,2 0,82 

Óbito/área 
2000 4,32 1,07 0,23 1,43 

2010 10,64 1,48 0,35 1,14 

 

Foram gerados mapas das microrregiões do estado de SP, conforme mostrado na 

Figura 4.9, com os novos valores das taxas, divididos pela média, das variáveis 

dependentes. A visualização dos valores extremos das taxas de óbitos por 

população (Figura 4.9a) e fluxo de veículos (Figura 4.9b) indica que nas fronteiras do 

estado de SP estão concentradas as maiores taxas. Um padrão espacial 

diferenciado acontece com as taxas de óbitos por área (Figura 4.9c), onde a 

distribuição apresentada no estado de SP é mais heterogênea, com altos valores 

próximos à microrregião de São Paulo. 
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(a) Taxa de óbitos por população 

 
(b) Taxa de óbitos por fluxo de veículos 

 
(c) Taxa de óbitos por área 

Figura 4.9 - Mapas temáticos dos valores das variáveis dependentes 
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As demais variáveis, ditas independentes, desta pesquisa também foram divididas 

pela média das observações, para diminuir a variabilidade dos dados. Os novos 

valores são apresentados na Tabela 4.9. 

 

Tabela 4.9 - Medidas descritivas das variáveis independentes pela média 

Variável Ano Mínimo Máximo 
Desvio 
Padrão 

Primeiro 
quartil 

Terceiro 
quartil 

População 
2000 0,04 21,76 2,73 0,25 0,85 

2010 0,04 21,08 2,65 0,24 0,81 

PIB 
2000 0,01 28,27 3,56 0,12 0,63 

2010 0,01 26,68 3,38 0,13 0,59 

Rendimento 
2000 0,04 22,04 2,76 0,27 0,87 

2010 0,04 20,83 2,62 0,26 0,84 

Ocupados 
2000 0,04 22,17 2,78 0,27 0,88 

2010 0,04 21,37 2,69 0,24 0,82 

Área – 0,15 4,45 0,71 0,57 1,22 

Frota de 
Automóvel 

2000 0,02 29,91 3,73 0,17 0,68 

2010 0,02 26,3 3,3 0,18 0,75 

Frota de 
Caminhão 

2000 0,03 20,92 2,6 0,29 1,01 

2010 0,03 17,58 2,22 0,29 1,01 

Frota de 
Motocicleta 

2000 0,01 13,43 1,8 0,24 1,12 

2010 0,02 16,58 2,12 0,31 1,04 

Frota de 
Ônibus 

2000 0,01 26,89 3,35 0,19 0,87 

2010 0,03 23,16 2,9 0,2 0,88 

IDHM 
2000 0,84 1,11 0,05 0,99 1,02 

2010 0,93 1,07 0,03 0,99 1,01 

Fluxo 
2000 0,01 8,94 1,68 0,14 0,99 

2010 0,01 9,07 1,7 0,14 1,04 

Distância a 
Osasco 

– 0 2,21 0,63 0,48 1,45 

Distância a 
São Paulo 

– 0 2,16 0,62 0,5 1,46 

Distância a 
Campinas 

– 0 2,25 0,59 0,52 1,36 

Distância a 
Sorocaba 

– 0 2,14 0,58 0,51 1,44 

Distância a 
Piracicaba 

– 0 2,08 0,51 0,61 1,32 

Distância a 
Santos 

– 0 2,09 0,59 0,46 1,44 

 

 

 



63 

 

4.2.8 Testes de normalidade 

Uma distribuição normal, caracterizada por uma curva em forma de sino, depende 

de dois parâmetros: a média (μ), ponto central da distribuição e o desvio padrão (σ), 

que mede a dispersão da distribuição. 

  

O pressuposto de normalidade estabelece que os valores da variável dependente 

são normalmente distribuídos para cada valor da variável independente. Alguns 

testes verificam se os dados de uma população seguem uma distribuição Normal, 

tais como o teste de Kolmogorov-Smirnov (K-S) e o teste de Shapiro-Wilk (S-W). 

 

Diversos programas estatísticos realizam testes específicos, como os testes de K-S 

e S-W. Dentre os programas, está o IBM SPSS versão 22.0, que auxilia na análise 

de dados, gera gráficos e tabelas dos resultados obtidos, além de procedimentos 

mais avançados como análise multivariada de dados. 

 

Os testes de K-S e S-W foram feitos para as variáveis dependentes e os resultados 

obtidos não atenderam à suposição de normalidade. A não normalidade dos dados 

pode ser corrigida ao realizar algumas transformações nas variáveis. As 

transformações testadas nos dados da pesquisa foram a padronização, a 

normalização e o logaritmo. 

 

A padronização leva as variáveis transformas a terem média 0 (zero) e desvio 

padrão 1 (um), através do valor z. A Equação 4.2 define a padronização. 

 

                                                            




x
z

                                                     (4.2) 

 

Em que z: valor padronizado; x: valor observado; μ: média; σ: desvio padrão. O valor 

z conhecido como valor padronizado é uma medida relativa. Mede o quanto x se 

afasta da média (μ), em unidade de desvio padrão (σ) (Barbetta, 2014). 
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O propósito da normalização é diminuir os problemas relacionados às dispersões 

heterogêneas. Os dados depois de transformados variam de 0 (zero) a 1 (um), de 

acordo com a Equação 4.3. 

 

                                                         minmax

min






x
y

                                                 (4.3) 

 

Em que y: valor normalizado; x: valor observado; min: valor mínimo das 

observações; max: valor máximo das observações. 

 

A transformação em logaritmo não pode ser realizada com valor zero ou números 

negativos, por isso, se os seus dados tendem a zero ou possuir números negativos 

é preciso adicionar uma constante a todos os dados antes de fazer a transformação 

(Field, 2013). Foi utilizado o log (x + 1) em todas as variáveis, onde x é o valor 

observado.  

 

A Tabela 4.10 apresenta um resumo dos testes realizados nas variáveis, e identifica 

se atende ou não a suposição de normalidade. 

 

Tabela 4.10 - Testes de normalidade na variável transformada 

Variável 
Normalidade 

K-S S-W 

Taxa Não atende Não atende 

Padronizada Não atende Não atende 

Normalizada Não atende Não atende 

Logaritmo Não atende Não atende 

 

Com o objetivo de reduzir os resíduos, será utilizada como técnica paramétrica a 

Regressão Linear, apesar de nenhuma das transformações das variáveis 

dependentes terem atendido aos testes de normalidade. As análises estatísticas 

serão feitas com base nessa consideração. 

 

Vale ressaltar que os testes de normalidade foram realizados considerando as 

suposições de uma das ferramentas utilizadas para calibração dos modelos, a 

Regressão Linear Múltipla (RLM). 



65 

 

 

Neste trabalho são testados algoritmos de Árvore de Decisão (CART e CHAID). Tais 

técnicas são mais robustas quando a suposição de normalidade não é atendida. 

 

Recomenda-se, futuramente, a utilização de Modelos de Regressão Generalizados 

como ferramenta paramétrica para comparação com algoritmos de Árvores de 

Decisão. 
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5 RESULTADOS E DISCUSSÕES 

Neste capítulo são apresentados os resultados das análises das taxas de óbitos 

provenientes de acidentes de automóvel no estado de São Paulo (SP), a partir dos 

algoritmos CHAID (Chi-squared Automatic Interaction Detection) e CART 

(Classification and Regression Tree) das Árvores de Decisão (AD), além de 

resultados comparativos obtidos através da aplicação da Regressão Linear Múltipla 

(RLM). Para fins comparativos entre os algoritmos são utilizados valores estimados 

para o ano de 2010 a partir de modelos calibrados para o ano de 2000. Importante 

ressaltar que os valores estimados nos algoritmos de AD são as médias de taxa de 

óbitos por cada classe (nó terminal) enquanto que os valores estimados na RLM são 

valores obtidos a partir de equação previamente calibrada. 

 

Conforme mencionado no Capítulo 4, as variáveis independentes foram divididas 

pelos respectivos valores médios, e as variáveis dependentes foram as taxas de 

óbitos por população, área e fluxo, também divididas pelos seus valores médios. 

Desta forma, as taxas dos óbitos possuem média 1,00, sendo um parâmetro para 

identificar se cada um dos nós representa valores altos ou baixos de óbitos. Cada nó 

gerado pelas árvores apresenta algumas características inerentes a cada classe, 

identificadas na Figura 5.1. 

 

 

Figura 5.1 - Identificação dos valores de cada nó da Árvore de decisão (output do IBM SPSS 22.0) 

 

Vale ressaltar que, para o caso de variáveis numéricas, o valor previsto corresponde 

à média da variável dependente relativa a cada classe (nó). 
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5.1 ÁRVORES DE DECISÃO (AD) 

Foram geradas dez ADs, descritas mais detalhadamente nas próximas subseções: 

(1) CHAID para óbitos por população (treinamento e teste); (2) CHAID para óbitos 

por área (treinamento e teste); (3) CHAID para óbitos por fluxo veicular anual 

(treinamento e teste); (4) CART para óbitos por população (treinamento e teste); (5) 

CART para óbitos por área (treinamento e teste). 

5.1.1 CHAID 

As análises foram realizadas através do algoritmo CHAID, contido no pacote 

estatístico IBM SPSS 22.0. Conforme mencionado no Capítulo 3, o método CHAID é 

baseado nos testes de associação qui-quadrado e particiona o conjunto de dados 

em subconjuntos mutuamente exclusivos que melhor descrevem a variável resposta 

exaustivamente. As divisões não são necessariamente binárias como no caso do 

algoritmo CART. 

 

Utilizaram-se como variáveis dependentes as taxas de óbitos por população, área e 

fluxo veicular anual, divididas pelos seus valores médios. Como variáveis 

independentes foram utilizadas as seguintes características socioeconômicas: 

população residente, PIB a preços correntes em mil reais, pessoas com rendimento 

e pessoas ocupadas, área, frotas de automóvel, caminhão, motocicleta e ônibus, 

IDHM, fluxo veicular anual e distâncias entre microrregiões. Algumas variáveis 

independentes variam de acordo com a variável dependente escolhida. Se, por 

exemplo, a variável dependente for óbito por população, a variável independente 

população residente não entra na análise. O mesmo ocorre para as variáveis 

independentes área e fluxo e as variáveis dependentes óbitos por área e óbitos por 

fluxo, respectivamente. Os critérios adotados para a sua classificação foram: o 

mínimo de 2 observações/microrregiões por nó terminal e nível de significância de 

5% para cada divisão. Além disso, as árvores de treinamentos foram geradas a 

partir da amostra relativa ao ano de 2000, enquanto que os modelos de AD foram 

validados (árvores de teste) a partir da amostra relativa ao ano de 2010. 
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 CHAID para óbitos por população 5.1.1.1

A forma gráfica da árvore de treinamento (CHAID) para a variável dependente óbitos 

por população é apresentada na Figura 5.2. Os valores apresentados na figura nos 

nós correspondem ao valor médio e desvio padrão de taxa de óbitos encontrados 

em cada classe de microrregiões. Cada nó terminal ou folha representa uma classe 

de microrregiões agrupadas segundo características de variáveis independentes e 

valores médios de taxas de óbitos. 

 

A variável de maior importância para segmentação dos dados é Frota de 

Caminhões. A partir daí, a árvore se ramifica em três grupos: (1) Microrregiões com 

frota de caminhões ≤ 0,307 (1907 veículos) – Nó 1; (2) Microrregiões com frota de 

caminhões entre 0,307 (1907 veículos) e 0,355 (2206 veículos) – Nó 2; (3) 

Microrregiões com frota de caminhões > 0,355 (2206 veículos). Em seguida, a 

variável “escolhida” para continuidade da segmentação dos dados é IDHM. 

 

Observam-se 5 nós terminais na Figura 5.2, ou seja, 5 classes de microrregiões do 

estado com características distintas e seus respectivos valores médios de taxa de 

óbitos por população. Cada nó terminal é ilustrado pelos retângulos onde não há 

mais subdivisões. 

 

Analisando as cinco classes (nós terminais) obtidas, observa-se que o grupo de 

microrregiões que possui a maior média de óbitos do estado, equivalente a 2,626, é 

aquele cuja frota de caminhão está entre 1907 (0,307) e 2206 (0,355) veículos. Esta 

classe corresponde ao nó terminal ou folha 2. Fazem parte do nó 2 seis 

microrregiões, são elas: Jales, Avaré, Botucatu, Amparo, Adamantina e Itapetininga. 

 

Considerando, em seguida, os nós terminais que apresentam frota de caminhão 

menor igual a 1907 (0,307) veículos, valores de IDHM são diferenciadores das 

classes. O nó 4 é aquele formado apenas por 3 microrregiões e IDHM menor igual a 

0,603 (0,935). Esta classe que poderia ser classificada como grupo de microrregiões 

com baixa frota de caminhões e também baixo IDHM, apresenta uma média alta de 

óbitos, 2,482 – Nó 4. Fazem parte deste nó as microrregiões Capão Bonito, Bananal 

e Paraibuna/Paraitinga. 
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As microrregiões com frota de caminhão ≤ 1907 (0,307) veículos e IDHM > 0,603 

(0,935) – Nó 5, tiveram a menor média de óbitos, apenas 0,591. O maior número de 

microrregiões (24), com média de taxa de óbitos 1,038 é classificado no nó 6, que 

apresenta a frota de caminhão > 2206 (0,355) veículos e IDHM ≤ 0,658 (1,02). 

 

Pelos resultados verifica-se que a frota de caminhões nem sempre se relaciona a 

maiores taxas médias de óbitos. Já valores de IDHM, relativos ao desenvolvimento 

de regiões, parecem assumir relações inversas à média de óbitos. 

 

A validação do modelo de AD da taxa de óbitos por população, Figura 5.3, mostrou 

que 19% das microrregiões foram classificadas em classes diferentes, com valores 

previstos também diferentes. Foram elas: Andradina, Araçatuba, Avaré, São Carlos, 

Rio Claro, Pirassununga, Moji Mirim, Amparo, Adamantina, Bananal, 

Paraibuna/Paraitinga e Franco da Rocha, ilustradas na seção 5.1.3. 
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Figura 5.2 - Árvore de decisão de Treinamento do Algoritmo CHAID para óbitos por população 

(amostra 2000) 
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Figura 5.3 - Árvore de decisão de Teste do Algoritmo CHAID para óbitos por população (amostra 

2010) 

 CHAID para óbitos por área 5.1.1.2

Mantendo os mesmo critérios de segmentação apresentados anteriormente, a forma 

gráfica da árvore de treinamento (CHAID) para a variável dependente óbitos por 

área é apresentada na Figura 5.4. Cabe lembrar que a variável independente área 

não foi incluída nesta análise. 

 

A variável de maior importância, neste caso, para segmentação dos dados é Frota 

de Ônibus. A partir daí, a árvore se ramifica em três grupos: (1) Microrregiões com 

frota de ônibus ≤ 0,454 (530 veículos) – Nó 1; (2) Microrregiões com frota de ônibus 
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entre 0,454 (530 veículos) e 1,336 (1560 veículos) – Nó 2; (3) Microrregiões com 

frota de caminhões > 1,336 (1560 veículos). 

 

Em seguida, a variável “escolhida” para continuidade da segmentação dos dados é 

Distância para Campinas, seguida de fluxo veicular anual. Foram observados 5 nós 

terminais. 

 

Os maiores índices médios de óbitos na relação por área, média de 3,143 no ano 

2000, estão nas microrregiões que possuem frota de ônibus > 1560 (1,336) veículos 

– Nó 3. A menor média de óbitos observada, dentre todos os nós terminais, é a 

média 0,366 – Nó 6. Esta classe de microrregiões apresenta menores valores de 

frota de ônibus, maiores distâncias para Campinas e menores fluxos veiculares 

anuais. Os óbitos por área têm uma relação direta com frotas de ônibus e fluxo 

veicular e relação inversa com a distância à cidade de Campinas, SP. 

 

Em termos de validação ou teste da árvore de treinamento (Figura 5.5), 14% das 

microrregiões foram classificadas diferentemente da amostra de 2000. As 

microrregiões que foram classificadas em classe diferente são: Assis, Ourinhos, São 

Joaquim da Barra, Tatuí, Sorocaba, Bragança Paulista, Guaratinguetá, Franco da 

Rocha e Santos, localizadas na subseção 5.1.3. 
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Figura 5.4 - Árvore de decisão de Treinamento do Algoritmo CHAID para óbitos por área (amostra 

2000) 
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Figura 5.5 - Árvore de decisão de Teste do Algoritmo CHAID para óbitos por área (amostra 2010) 

 CHAID para óbitos por fluxo 5.1.1.3

Seguindo os mesmos critérios anteriores, o modelo CHAID, obtido para a variável 

dependente óbitos por fluxo veicular é apresentado na Figura 5.6. Este modelo não 



76 

 

considera a variável independente fluxo veicular anual. Neste caso a variável de 

maior importância é Frota de Automóveis. A partir daí, a árvore se ramifica em dois 

grupos: (1) Microrregiões com frota de automóveis ≤ 0,135 (15058 veículos) – Nó 1; 

(2) Microrregiões com frota de automóveis > 0,135 (15058 veículos). 

 

Em seguida, é selecionada a variável Distância à microrregião de São Paulo, 

gerando uma AD com 3 nós terminais. Analisando as três classes obtidas, verifica-se 

que o grupo de microrregiões que possui a maior média de óbitos do estado, 2,583 é 

aquele cuja frota de automóveis é menor ou igual a 15058 (0,135) veículos. Esta 

classe corresponde ao nó terminal ou folha 1. 

 

Considerando, em seguida, os nós terminais que apresentam frota de automóveis 

superior a 15058 (0,135) veículos, valores de distâncias para a microrregião de São 

Paulo distinguem as duas classes restantes. O nó 4 é aquele formado por 3 

microrregiões e distância a São Paulo maior que 510,57 (1,909) km. A classe de 

microrregiões com alta frota de automóveis, mais próximas da microrregião de São 

Paulo, é aquela com menor taxa média de óbitos por fluxo 0,520 – Nó 3. 

 

Resultados neste modelo corroboram com a hipótese de que localizações com altos 

fluxos veiculares estariam menos propícias a ocorrência de acidentes severos. 

Portanto, não possuem uma relação direta. 

 

O resultado do teste da AD, que relaciona os óbitos por fluxo, Figura 5.7, mostra que 

as microrregiões Fernandópolis, Dracena, Registro e Itanhaém, 6% do total, não 

foram classificadas como na amostra de 2000. As demais permaneceram com as 

mesmas características. 
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Figura 5.6 - Árvore de decisão de Treinamento do Algoritmo CHAID para óbitos por fluxo (amostra 

2000) 
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Figura 5.7 - Árvore de decisão de Teste do Algoritmo CHAID para óbitos por fluxo (amostra 2010) 

5.1.2 CART 

O algoritmo CART torna os subconjuntos resultantes cada vez mais homogêneos 

em relação à variável resposta, mediante sucessivas divisões binárias no conjunto 

de dados. Foram gerados quatro modelos de CART, conforme descrição em 

seguida. 

 

Seguindo o mesmo critério de segmentação de tamanho mínimo de nós terminais 

(2), foi gerado o modelo CART, com desvio mínimo – aprimoramento de 0,0001, 

para a variável dependente óbitos por população, área e fluxo e as variáveis 

independentes população residente, PIB a preços correntes em mil reais, pessoas 
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com rendimento e pessoas ocupadas, área, frotas de automóvel, caminhão, 

motocicleta e ônibus, IDHM, fluxo veicular anual e distâncias entre microrregiões. 

Assim como no algoritmo CHAID, a variável independente associada à taxa da 

variável dependente foi retirada do modelo. Em todos os modelos de AD foram 

considerados critérios pequenos para divisões das classes devido ao tamanho 

reduzido da amostra de treinamento e teste (63 microrregiões). 

 CART para óbitos por população 5.1.2.1

Desta vez, os grupos são gerados aos pares considerando valores de corte de 

variáveis independentes. A partir da variável IDHM, a árvore se ramifica em dois 

grupos: (1) Microrregiões com IDHM ≤0,959 (0,618) – Nó 1; (2) Microrregiões com 

IDHM > 0,959 (0,618) – Nó 2. Comparando apenas as classes relativas aos nós 1 e 

2, observa-se que microrregiões com valores maiores de IDHM são mais propensas 

a ter menores médias de óbitos por acidente de automóvel. 

 

Em seguida, são selecionadas variáveis como Distância a Osasco, Distância a 

Piracicaba e Área para agrupamento de microrregiões e formação de classes. Foi 

obtido um total de sete nós terminais, tal como ilustrado na Figura 5.8. 

 

Pelos resultados obtidos, verifica-se que microrregiões mais distantes de Osasco, 

com maiores valores de IDHM, são mais propensas a maiores taxas de óbitos (Nó 

4). Além disso, observa-se uma relação inversa entre distância a Piracicaba e 

maiores taxas de óbitos, além de relação direta entre tamanho da área total da 

microrregião e taxas de óbitos. 
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Figura 5.8 - Árvore de decisão de Treinamento do Algoritmo CART para óbitos por população 

(amostra 2000) 

 

Os valores previstos para o ano de 2010, Figura 5.9, mostram que 19% das 

microrregiões foram classificadas diferentemente: Barretos, Franca, Ribeirão Preto, 
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Araçatuba, Avaré, São Carlos, Pirassununga, Moji Mirim, Amparo, Ourinhos, 

Itapetininga, Guaratinguetá. 

 

 

Figura 5.9 - Árvore de decisão de Teste do Algoritmo CART para óbitos por população (amostra 

2010) 
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 CART para óbitos por área 5.1.2.2

A partir do mesmo algoritmo e critérios de partição, foi gerado o modelo CART para 

a variável dependente óbitos por área e demais variáveis independentes: população 

residente, PIB a preços correntes em mil reais, pessoas com rendimento e pessoas 

ocupadas, frotas de automóvel, caminhão, motocicleta e ônibus, IDHM, fluxo veicular 

anual e distâncias entre microrregiões, conforme ilustrado na Figura 5.9 (CART de 

treinamento). 

 

A partir da variável Frota de ônibus, a árvore se ramifica em dois grupos: (1) 

Microrregiões com Frota de ônibus ≤ 1,383 (1615 veículos) – Nó 1; (2) Microrregiões 

com Frota de ônibus > 1,383 (1615 veículos) – Nó 2. Comparando apenas as 

classes relativas aos nós 1 e 2, observa-se que microrregiões com valores maiores 

de Frotas de caminhões são mais propensas a ter maiores médias de óbitos por 

acidente de automóvel por área. 

 

Em seguida, são selecionadas variáveis como Distância a Osasco, Distância a 

Santos, IDHM e Fluxo veicular anual para agrupamento de microrregiões e formação 

de classes. Foi obtido um total de dez nós terminais, tal como ilustrado na Figura 

5.10. 

 

As relações encontradas pela AD de treinamento foram: (1) Relações inversas de 

taxas médias de óbitos por área e distâncias a Osasco e Santos; (2) Relações 

inversas entre a variável dependente e valores de IDHM e (3) Relações diretas entre 

fluxos veiculares e taxas médias de óbitos por área. 

 

Validando a AD calibrada para o ano de 2000, a AD de teste da taxa de óbitos por 

área no ano de 2010, Figura 5.10, identificou a mudança de classificação de 8% das 

microrregiões. As microrregiões que sofreram mudanças foram: Votuporanga, 

Ituverava, Lins, Adamantina e Sorocaba. 
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Figura 5.10 - Árvore de decisão de Treinamento do Algoritmo CART para óbitos por área (amostra 

2000) 
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Figura 5.11 - Árvore de decisão de Teste do Algoritmo CART para óbitos por área (amostra 2010) 

 CART para óbitos por fluxo 5.1.2.3

A AD da taxa de óbitos por fluxo não selecionou nenhuma das variáveis do banco de 

dados desta pesquisa. Nenhuma das variáveis independentes foi significativa para 
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agrupamento de classes segundo a taxa de óbitos por fluxo anual e critérios de 

partição do algoritmo CART. 

5.2 CLASSIFICAÇÃO DAS MICRORREGIÕES 

Nesta seção é apresentado um quadro resumo de cada uma das classes (nós 

terminais), que identifica a qual nó pertence cada microrregião, no ano de 2000 e 

2010, assim como a análise visual dos resultados, através dos mapas do estado de 

SP, para os anos da calibração e validação dos modelos. Nos mapas são 

localizadas as microrregiões pertencentes a cada nó terminal nos dois anos e 

identificadas as que foram classificadas diferentemente na validação dos modelos 

gerados pela AD. 

 

A taxa média dos óbitos desta classificação foi feita de acordo com a escala da 

Tabela 5.1. A variável de distâncias foi identificada como próximo, distância 

intermediária e distante. O restante das variáveis independentes foi caracterizado 

em três níveis: baixo, médio e alto. 

 

Tabela 5.1 - Escala da taxa média de óbitos 

Taxa média de óbitos 

≤ 0,5 Muito baixa 

0,5 – 1,0 Baixa 

1,0 – 1,5 Moderada 

1,5 – 2,0 Alta 

> 2,0 Muito Alta 



 

 

Tabela 5.2 - Classificação das Microrregiões segundo o algoritmo CHAID para óbitos por população 

Nó 
Terminal 

Variáveis 
Taxa média 
de óbitos 

Microrregiões 2000 Microrregiões 2010 Nomenclatura proposta 

2 
Frota de caminhão 
entre 1907 e 2206 

2,626 
Jales, Avaré, Botucatu, Amparo, 
Adamantina, Itapetininga. 

Jales, Andradina, Botucatu, 
Itapetininga 

Frota de caminhões média e 
taxa de óbitos muito alta 

4 
Frota de caminhão ≤ 
1907 
IDHM ≤ 0,603 

2,482 
Capão Bonito, Bananal, 
Paraibuna/Paraitinga 

Capão Bonito 
Frota de caminhão baixa, 
IDHM baixo e taxa de óbitos 
muito alta 

5 
Frota de caminhão ≤ 
1907 
IDHM > 0,603 

0,591 

Fernandópolis, Votuporanga, 
Auriflama, Nhandeara, Novo 
Horizonte, Barretos, Ituverava, 
Batatais, Andradina, Lins, 
Dracena, Tupã, Campos do 
Jordão, Caraguatatuba, Itanhaém, 
Franco da Rocha 

Fernandópolis, Votuporanga, 
Auriflama, Nhandeara, Novo 
Horizonte, Barretos, Ituverava, 
Batatais, Lins, Avaré, Dracena, 
Adamantina, Tupã, Campos do 
Jordão, Bananal, 
Paraibuna/Paraitinga, 
Caraguatatuba, Itanhaém 

Frota de caminhão baixa, 
IDHM médio e taxa de óbitos 
baixa 

6 
Frota de caminhão 
>2206 
IDHM ≤ 0,658 

1,038 

São José do Rio Preto, 
Catanduva, São Joaquim da 
Barra, Franca, Jaboticabal, 
Ribeirão Preto, Birigui, Bauru, Jaú, 
Araraquara, São João da Boa 
Vista, Presidente Prudente, 
Marília, Assis, Ourinhos, Itapeva, 
Tatuí, Piedade, Sorocaba, 
Bragança Paulista, Guaratinguetá, 
Registro, Itapecerica da Serra, 
Mogi das Cruzes 

São José do Rio Preto, Catanduva, 
São Joaquim da Barra, Franca, 
Jaboticabal, Ribeirão Preto, 
Araçatuba, Birigui, Bauru, Jaú, 
Araraquara, São Carlos, Rio Claro, 
Pirassununga, São João da Boa 
Vista, Moji Mirim, Amparo, 
Presidente Prudente, Marília, Assis, 
Ourinhos, Itapeva, Tatuí, Piedade, 
Sorocaba, Bragança Paulista, 
Guaratinguetá, Registro, Franco da 
Rocha, Itapecerica da Serra, Mogi 
das Cruzes 

Frota de caminhão alta, 
IDHM médio e taxa de óbitos 
moderada 

7 
Frota de caminhão 
>2206 
IDHM > 0,658 

0,388 

Araçatuba, São Carlos, Rio Claro, 
Limeira, Piracicaba, Pirassununga, 
Moji Mirim, Campinas, Jundiaí, 
São José dos Campos, Osasco, 
Guarulhos, São Paulo, Santos 

Limeira, Piracicaba, Campinas, 
Jundiaí, São José dos Campos, 
Osasco, Guarulhos, São Paulo, 
Santos 

Frota de caminhão alta, 
IDHM alto e taxa de óbitos 
muito baixa 
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(a) Ano 2000 

 
(b) Ano 2010 

Figura 5.12 - Resultados do Algoritmo CHAID para óbitos por população 

 

Verifica-se na Figura 5.12 que as microrregiões mais problemáticas, com maiores 

taxas de óbitos são aquelas classificadas nos nós 2 (verde) e 4 (amarelo). São 

identificadas também as microrregiões que foram classificadas erroneamente na 

amostra de validação. 

 



 

 

Tabela 5.3 - Classificação das Microrregiões segundo o algoritmo CHAID para óbitos por área 

Nó 
Terminal 

Variáveis 
Taxa média 
de óbitos 

Microrregiões 2000 Microrregiões 2010 Nomenclatura proposta 

2 
Frota ônibus entre 
530 e 1560 

1,083 

São José do Rio Preto, Catanduva, 
Jaboticabal, Araçatuba, Bauru, Jaú, 
Araraquara, Limeira, Piracicaba, 
São João da Boa Vista, Moji Mirim, 
Presidente Prudente, Sorocaba, 
Jundiaí, Guaratinguetá, Franco da 
Rocha, Itapecerica da Serra, Mogi 
das Cruzes, Santos 

São José do Rio Preto, Catanduva, 
São Joaquim da Barra, Jaboticabal, 
Araçatuba, Bauru, Jaú, Araraquara, 
Limeira, Piracicaba, São João da 
Boa Vista, Moji Mirim, Presidente 
Prudente, Assis, Ourinhos, Tatuí, 
Jundiaí, Bragança Paulista, 
Itapecerica da Serra, Mogi das 
Cruzes 

Frota de ônibus média e taxa 
de óbitos moderada 

3 
Frota de ônibus > 
1560 

3,143 
Ribeirão Preto, Campinas, São 
José dos Campos, Osasco, 
Guarulhos, São Paulo 

Ribeirão Preto, Campinas, 
Sorocaba, São José dos Campos, 
Osasco, Guarulhos, São Paulo, 
Santos 

Frota de ônibus alta e taxa de 
óbitos muito alta 

4 
Frota de ônibus ≤ 530 
Distância a Campinas 
≤ 96,7 

1,972 
Rio Claro, Amparo, Tatuí, Bragança 
Paulista 

Rio Claro, Amparo, Franco da 
Rocha 

Frota de ônibus baixa, 
próximo a Campinas e taxa de 
óbitos alta 

6 

Frota de ônibus ≤ 530 
Distância a Campinas 
> 96,7 
Fluxo ≤ 684900214 

0,366 

Jales, Fernandópolis, Votuporanga, 
Auriflama, Nhandeara, Novo 
Horizonte, Barretos, São Joaquim 
da Barra, Ituverava, Franca, 
Batatais, Andradina, Birigui, Lins, 
São Carlos, Pirassununga, 
Dracena, Adamantina, Tupã, 
Marília, Assis, Itapeva, Itapetininga, 
Capão Bonito, Piedade, Campos do 
Jordão, Bananal, 
Paraibuna/Paraitinga, 
Caraguatatuba, Registro, Itanhaém 

Jales, Fernandópolis, Votuporanga, 
Auriflama, Nhandeara, Novo 
Horizonte, Barretos, Ituverava, 
Franca, Batatais, Andradina, Birigui, 
Lins, São Carlos, Pirassununga, 
Dracena, Adamantina, Tupã, Marília, 
Itapeva, Itapetininga, Capão Bonito, 
Piedade, Campos do Jordão, 
Guaratinguetá, Bananal, 
Paraibuna/Paraitinga, 
Caraguatatuba, Registro, Itanhaém 

Frota de ônibus baixa, 
distante de Campinas, baixo 
fluxo de veículos e taxa de 
óbitos muito baixa 

7 

Frota de ônibus ≤ 530 
e Distância a 
Campinas > 96,7 
Fluxo > 684900214 

1,446 Avaré, Botucatu, Ourinhos Avaré, Botucatu 

Frota de ônibus baixa, 
distante de Campinas, alto 
fluxo de veículos e taxa de 
óbitos moderada 
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(a) Ano 2000 

 
(b) Ano 2010 

Figura 5.13 - Resultados do Algoritmo CHAID para óbitos por área 

 

A Figura 5.13 localiza as classes de microrregiões agrupadas pelo algoritmo CHAID 

segundo as taxas de óbitos por áreas. As microrregiões mais problemáticas são 

aquelas agrupadas nos nós 3 e 4. Tais microrregiões possuem taxas de óbitos altas 

ou muito alta. Além disso, são identificadas na figura as microrregiões classificadas 

diferentemente na amostra de validação. 

 



 

 

Tabela 5.4 - Classificação das Microrregiões segundo o algoritmo CHAID para óbitos por fluxo 

Nó 
Terminal 

Variáveis 
Taxa média 
de óbitos 

Microrregiões 2000 Microrregiões 2010 Nomenclatura proposta 

1 
Frota de automóvel ≤ 
15058 
 

2,583 

Fernandópolis, Auriflama, 
Nhandeara, Novo Horizonte, 
Ituverava, Dracena, Capão Bonito, 
Campos do Jordão, Bananal, 
Paraibuna/Paraitinga, Registro, 
Itanhaém 

Auriflama, Nhandeara, Novo 
Horizonte, Ituverava, Capão Bonito, 
Campos do Jordão, Bananal, 
Paraibuna/Paraitinga 

Frota de automóvel baixa e 
taxa de óbitos muito alta 

3 

Frota de automóvel > 
15058 
Distância a São Paulo 
≤ 510,57 
 

0,520 

Votuporanga, São José do Rio 
Preto, Catanduva, Barretos, São 
Joaquim da Barra, Franca, 
Jaboticabal, Ribeirão Preto, 
Batatais, Araçatuba, Birigui, Lins, 
Bauru, Jaú, Avaré, Botucatu, 
Araraquara, São Carlos, Rio Claro, 
Limeira, Piracicaba, Pirassununga, 
São João da Boa Vista, Moji Mirim, 
Campinas, Amparo, Adamantina, 
Tupã, Marília, Assis, Ourinhos, 
Itapeva, Itapetininga, Tatuí, 
Piedade, Sorocaba, Jundiaí, 
Bragança Paulista, São José dos 
Campos, Guaratinguetá, 
Caraguatatuba, Osasco, Franco da 
Rocha, Guarulhos, Itapecerica da 
Serra, São Paulo, Mogi das Cruzes, 
Santos 

Votuporanga, São José do Rio 
Preto, Catanduva, Barretos, São 
Joaquim da Barra, Franca, 
Jaboticabal, Ribeirão Preto, 
Batatais, Araçatuba, Birigui, Lins, 
Bauru, Jaú, Avaré, Botucatu, 
Araraquara, São Carlos, Rio Claro, 
Limeira, Piracicaba, Pirassununga, 
São João da Boa Vista, Moji Mirim, 
Campinas, Amparo, Adamantina, 
Tupã, Marília, Assis, Ourinhos, 
Itapeva, Itapetininga, Tatuí, 
Piedade, Sorocaba, Jundiaí, 
Bragança Paulista, São José dos 
Campos, Guaratinguetá, 
Caraguatatuba, Registro, Itanhaém, 
Osasco, Franco da Rocha, 
Guarulhos, Itapecerica da Serra, 
São Paulo, Mogi das Cruzes, 
Santos 

Frota de automóvel alta, 
próximo de São Paulo e taxa 
de óbitos baixa 

4 

Frota de automóvel > 
15058 
Distância a São Paulo 
> 510,57 
 

2,348 
Jales, Andradina, Presidente 
Prudente 

Jales, Fernandópolis, Andradina, 
Dracena, Presidente Prudente 

Frota de automóvel alta, 
distante de São Paulo e taxa 
de óbitos muito alta 
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(a) Ano 2000 

 
(b) Ano 2010 

Figura 5.14 - Resultados do Algoritmo CHAID para óbitos por fluxo 

 

A Figura 5.14 ilustra e localiza os três nós terminais obtidos pelo algoritmo CHAID 

segundo taxa de óbitos por fluxos. Estão sinalizadas as microrregiões classificadas 

em nós diferentes na amostra de validação. Os nós 1 e 4 são aqueles que compõem 

as microrregiões com maiores taxas. 

 



 

 

Tabela 5.5 - Classificação das Microrregiões segundo o algoritmo CART para óbitos por população 

Nó 
Terminal 

Variáveis 
Taxa média 
de óbitos 

Microrregiões 2000 Microrregiões 2010 Nomenclatura proposta 

1 
IDHM ≤ 0,618 
 

2,087 

Franca, Avaré, Ourinhos, Itapeva, 
Itapetininga, Capão Bonito, 
Piedade, Bananal, 
Paraibuna/Paraitinga, Registro 

Itapeva, Capão Bonito, Piedade 
Bananal, Paraibuna/Paraitinga, 
Registro 

IDHM baixo e taxa de óbitos 
muito alta 

4 
IDHM > 0,618 
Distância a Osasco 
>509,53 

2,001 
Jales, Andradina, Dracena, 
Presidente Prudente 

Jales, Andradina, Dracena, 
Presidente Prudente 

IDHM médio, distante de 
Osasco e taxa de óbitos muito 
alta 

5 

IDHM > 0,618 
Distância a Osasco ≤ 
509,53 
Distância a Piracicaba 
≤ 62,65 

1,579 
Botucatu, Rio Claro, Limeira, 
Piracicaba, Tatuí 

Botucatu, Rio Claro, Limeira, 
Piracicaba, Tatuí 

IDHM médio, próximo de 
Osasco, próximo de 
Piracicaba e taxa de óbitos 
alta 

9 

IDHM > 0,618 
Distância a Osasco ≤ 
509,53 
Distância a Piracicaba 
> 62,65 
IDHM ≤ 0,658 
IDHM ≤ 0,657 

0,631 

Fernandópolis, Votuporanga, São 
José do Rio Preto, Catanduva, 
Auriflama, Novo Horizonte, São 
Joaquim da Barra, Ituverava, 
Jaboticabal, Batatais, Birigui, Lins, 
Bauru, Jaú, Araraquara, São João 
da Boa Vista, Adamantina, Tupã, 
Marília, Assis, Sorocaba, Bragança 
Paulista, Campos do Jordão, 
Itanhaém, Franco da Rocha, 
Itapecerica da Serra, Mogi das 
Cruzes 

Fernandópolis, Votuporanga, São 
José do Rio Preto, Catanduva, 
Auriflama, Novo Horizonte, Barretos, 
São Joaquim da Barra, Ituverava, 
Franca, Jaboticabal, Ribeirão Preto, 
Batatais, Araçatuba, Birigui, Lins, 
Bauru, Jaú, Avaré, Araraquara, São 
Carlos, Pirassununga, São João da 
Boa Vista, Moji Mirim, Amparo, 
Adamantina, Tupã, Marília, Assis, 
Ourinhos, Itapetininga, Sorocaba, 
Bragança Paulista, Campos do 
Jordão, Guaratinguetá, Itanhaém, 
Franco da Rocha, Itapecerica da 
Serra, Mogi das Cruzes 

IDHM médio, próximo de 
Osasco, distante de 
Piracicaba e taxa de óbitos 
baixa 

10 

IDHM > 0,618 
Distância a Osasco ≤ 
509,53 
Piracicaba > 62,65 
IDHM ≤ 0,658 
IDHM > 0,657 

1,729 
Ribeirão Preto, Amparo, 
Guaratinguetá 

 

IDHM médio, próximo de 
Osasco, distante de 
Piracicaba e taxa de óbitos 
alta 

 



 

 

 

 

Nó 
Terminal 

Variáveis 
Taxa média 
de óbitos 

Microrregiões 2000 Microrregiões 2010 Nomenclatura proposta 

11 

IDHM > 0,618 
Distância a Osasco ≤ 
509,53 
Piracicaba > 62,65 
IDHM > 0,658 
Área ≤ 3623,20 

0,192 

Nhandeara, Barretos, São Carlos, 
Pirassununga, Moji Mirim, 
Campinas, Jundiaí, Caraguatatuba, 
Osasco, Guarulhos, São Paulo, 
Santos 

Nhandeara, Campinas, Jundiaí, 
Caraguatatuba, Osasco, Guarulhos, 
São Paulo, Santos 

IDHM alto, próximo de 
Osasco, distante de 
Piracicaba, área pequena e 
taxa de óbitos muito baixa 

12 

IDHM > 0,618 
Distância a Osasco ≤ 
509,53 
Piracicaba > 62,65 
IDHM > 0,658 
Área > 3623,20 
 

0,862 Araçatuba, São José dos Campos São José dos Campos 

IDHM alto, próximo de 
Osasco, distante de 
Piracicaba, área grande e taxa 
de óbitos baixa 
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(a) Ano 2000 

 
(b) Ano 2010 

Figura 5.15 - Resultados do Algoritmo CART para óbitos por população 

 

A Figura 5.15 ilustra as microrregiões do estado, classificadas em seis nós terminais. 

Os grupos mais problemáticos em termos de taxa de óbitos são nós 1 e 4. 

 



 

 

 

Tabela 5.6 - Classificação das Microrregiões segundo o algoritmo CART para óbitos por área 

Nó 
Terminal 

Variáveis 
Taxa média 
de óbitos 

Microrregiões 2000 Microrregiões Nomenclatura proposta 

3 

Frota de ônibus ≤ 
1615 
Distância a Osasco ≤ 
71,22 
 

2,039 
Sorocaba, Jundiaí, Bragança 
Paulista, Franco da Rocha, 
Itapecerica da Serra 

Jundiaí, Bragança Paulista, Franco 
da Rocha, Itapecerica da Serra 

Frota de ônibus baixa, 
próximo de Osasco e taxa de 
óbitos muito alta 

5 

Frota de ônibus > 
1615 
Distância a Santos ≤ 
121,25 

3,751 
São José dos Campos, Osasco, 
Guarulhos, São Paulo 

São José dos Campos, Osasco, 
Guarulhos, São Paulo 

Frota de ônibus alta, próximo 
de Santos e taxa de óbitos 
muito alta 

6 

Frota de ônibus > 
1615 
Distância a Santos > 
121,25 

1,928 Ribeirão Preto, Campinas Ribeirão Preto, Campinas, Sorocaba 
Frota de ônibus alta, distância 
a Santos intermediária e taxa 
de óbitos alta 

12 

Frota de ônibus ≤ 
1615 
Distância a Osasco > 
509,53 

0,790 
Jales, Andradina, Dracena, 
Presidente Prudente 

Jales, Andradina, Dracena, 
Presidente Prudente 

Frota de ônibus baixa, 
distante de Osasco e taxa de 
óbitos baixa 

13 

Frota de ônibus ≤ 
1615 
Distância a Osasco > 
71,22 
Distância a Osasco ≤ 
335,18 
Distância a Santos ≤ 
137,34 
Fluxo ≤ 351453053 
 

0,379 
Paraibuna/Paraitinga, 
Caraguatatuba, Itanhaém 

Paraibuna/Paraitinga, 
Caraguatatuba, Itanhaém 

Frota de ônibus baixa, 
distância a Osasco 
intermediária, distância a 
Santos intermediária, fluxo de 
veículos baixo e taxa de 
óbitos muito baixa 

14 

Frota de ônibus ≤ 
1615 
Distância a Osasco > 
71,22 
Distância a Osasco ≤ 
335,18 
Distância a Santos ≤ 
137,34 
Fluxo > 351453053 

0,140 
Piedade, Campos do Jordão, Mogi 
das Cruzes, Santos 

Piedade, Campos do Jordão, Mogi 
das Cruzes, Santos 

Frota de ônibus baixa, 
distância a Osasco 
intermediária, distância a 
Santos intermediária, fluxo de 
veículos alto e taxa de óbitos 
muito baixa 

 



 

Nó 
Terminal 

Variáveis 
Taxa média 
de óbitos 

Microrregiões 2000 Microrregiões Nomenclatura proposta 

15 

Frota de ônibus ≤ 
1615 
Distância a Osasco > 
71,22 
Distância a Osasco ≤ 
335,18 
Distância a Santos > 
137,34 
Distância a Santos ≤ 
177,01 

2,655 Amparo, Guaratinguetá Amparo, Guaratinguetá 

Frota de ônibus baixa, 
distância a Osasco 
intermediária, distância a 
Santos intermediária e taxa 
de óbitos muito alta 

16 

Frota de ônibus ≤ 
1615 
Distância a Osasco > 
71,22 
Distância a Osasco ≤ 
335,18 
Distância a Santos > 
177,01 

0,870 

Catanduva, Franca, Jaboticabal, 
Batatais, Bauru, Jaú, Avaré, 
Botucatu, Araraquara, São Carlos, 
Rio Claro, Limeira, Piracicaba, 
Pirassununga, São João da Boa 
Vista, Moji Mirim, Ourinhos, 
Itapeva, Itapetininga, Tatuí, Capão 
Bonito, Bananal, Registro 

Catanduva, Franca, Jaboticabal, 
Batatais, Bauru, Jaú, Avaré, 
Botucatu, Araraquara, São Carlos, 
Rio Claro, Limeira, Piracicaba, 
Pirassununga, São João da Boa 
Vista, Moji Mirim, Ourinhos, Itapeva, 
Itapetininga, Tatuí, Capão Bonito, 
Bananal, Registro 

Frota de ônibus baixa, 
distância a Osasco 
intermediária, distante de 
Santos e taxa de óbitos baixa 

17 

Frota de ônibus ≤ 
1615 
Distância a Osasco > 
71,22 
Distância a Osasco > 
335,18 
Distância a Osasco ≤ 
509,53 
IDHM ≤ 0,639 

0,568 Ituverava, Birigui, Lins, Tupã 
Votuporanga, Birigui, Adamantina, 
Tupã 

Frota de ônibus baixa, 
distância a Osasco 
intermediária, IDHM baixo e 
taxa de óbitos baixa 

18 

Frota de ônibus ≤ 
1615 
Distância a Osasco > 
71,22 
Distância a Osasco > 
335,18 
Distância a Osasco ≤ 
509,53 
IDHM > 0,639 

0,124 

Fernandópolis, Votuporanga, São 
José do Rio Preto, Auriflama, 
Nhandeara, Novo Horizonte, 
Barretos, São Joaquim da Barra, 
Araçatuba, Adamantina, Marília, 
Assis 

Fernandópolis, São José do Rio 
Preto, Auriflama, Nhandeara, Novo 
Horizonte, Barretos, São Joaquim 
da Barra, Ituverava, Araçatuba, Lins, 
Marília, Assis 

Frota de ônibus baixa, 
distância a Osasco 
intermediária, IDHM alto e 
taxa de óbitos muito baixa 
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(a) Ano 2000 

 
(b) Ano 2010 

Figura 5.16 - Resultados do Algoritmo CART para óbitos por área 

 

A Figura 5.16 ilustra os nós terminais obtidos pelo algoritmo CART segundo taxa de 

óbitos por área. São sinalizadas as microrregiões classificadas diferentemente na 

amostra de validação (2010). 

5.3 REGRESSÃO LINEAR MÚLTIPLA (RLM) 

As equações desta seção foram calibradas com o banco de dados do ano 2000, tal 

como na geração das árvores de treinamento. Foram utilizadas como variáveis 

dependentes na RLM stepwise as taxas de óbitos por automóvel pela população, 



98 

 

área e fluxo, divididas pelas médias. As variáveis independentes foram população 

residente, PIB a preços correntes em mil reais, pessoas com rendimento e pessoas 

ocupadas, área, frotas de automóvel, caminhão, motocicleta e ônibus, IDHM, fluxo 

veicular anual e distâncias entre microrregiões, mostradas no capítulo 4 desta 

dissertação, e variam de acordo com a escolha da variável dependente, sendo 

excluída da análise a mesma que estiver no denominador da taxa de óbito. A Tabela 

5.7 apresenta quais as variáveis independentes com maior contribuição para cada 

modelo, selecionadas considerando os óbitos provenientes de acidentes por 

automóvel. Cada modelo passou pelas etapas de análise de RLM (ajuste, 

significância das variáveis e principais suposições). 

 

Tabela 5.7 - Resultados da Análise de RLM stepwise (ajuste dos modelos) 

Variável 
dependente 

Variáveis 
independentes 
significativas 

R² Z Sig. 

Óbito por 
população 

IDHM 0,145 10,356 0,002 

Óbito por 
área 

Fluxo 

0,400 20,038 0,000 

Distância_São Paulo 

Óbito por 
fluxo 

Distância_Piracicaba 
0,199 7,462 0,001 

IDHM 

 

A precisão do modelo de regressão pode ser melhorada com adição de uma 

constante. Se todos os valores das variáveis independentes forem nulos, a variável 

dependente terá o mesmo valor da constante. Os modelos de óbitos por acidentes 

de automóvel analisados apresentaram constante em todas as taxas, ou seja, a 

constante era estatisticamente significativa. 

 

O R² (coeficiente de determinação) é uma medida da proporção da variação da 

variável dependente em torno de sua média que pode ser explicada pelas variáveis 

independentes, o valor está no intervalo entre 0 e 1. A taxa que obteve o maior 

coeficiente de determinação foi de óbito proveniente de acidente de automóvel por 

área.  
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Os modelos selecionaram poucas variáveis independentes significativas para cada 

taxa, o máximo de variáveis independentes que explicaram um modelo foi 2. Dentre 

as variáveis independentes, a média de IDHM esteve presente em dois dos três 

resultados analisados. 

 

Todas as variáveis independentes selecionadas foram consideradas significativas, 

pois o procedimento stepwise seleciona apenas aquelas significativas. Os valores 

obtidos dos coeficientes das variáveis para calibração dos modelos foram 

considerados adequados, assim como os sinais obtidos e relações esperadas. 

As equações dos modelos calibrados foram: 

Óbitos provenientes de automóvel por população: 

IDHMy 37,937,10   

Óbitos provenientes de automóvel por área: 

SãoPauloDistânciaFluxoy _46,029,017,1   

Óbitos provenientes de automóvel por fluxo: 

IDHMPiracicabaDistânciay 46,10_39,107,10   

 

A Tabela 5.8 apresenta o valor t da constante e de cada variável independente 

selecionada em cada modelo da RLM. Hair et al. (2009) explicam que o valor t ajuda 

a determinar se alguma variável deve ser descartada da equação uma vez que outra 

variável independente tenha sido acrescentada. 

 

Tabela 5.8 - Resultados do valor t da Análise de RLM 

Variável 
dependente 

Variáveis independentes 
significativas/constante 

t 

Óbito por 
população 

Constante 3,558 

IDHM -3,218 

Óbito 
por área 

Constante 4,486 

Fluxo 4,061 

Distância_São Paulo -2,365 

Óbito 
por fluxo 

Constante 1,924 

Distância_Piracicaba 3,041 

IDHM -2,028 
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5.3.1 Resíduos 

A diferença entre o valor observado da variável dependente e seu valor previsto gera 

o resíduo. A análise dos resíduos pode ser feita através de gráficos que verificam as 

seguintes suposições: linearidade, homocedasticidade e a normalidade da RLM. A 

linearidade da relação entre variáveis dependente e independentes mede quanto 

uma influencia na outra de forma linear e constante. O pressuposto de normalidade 

estabelece que os valores da variável dependente são normalmente distribuídos 

para cada valor da variável independente. A homocedasticidade pode ser definida 

como a variância constante dos erros para diferentes observações. Os gráficos das 

figuras seguintes foram gerados pelo software IBM SPSS 22.0. 

 

  
(a) Histograma dos resíduos (b) Gráfico de probabilidade normal acumulada 

 
(c) Análise de resíduos padronizados 

Figura 5.17 - Análise gráfica de resíduos do modelo para variável dependente óbitos por população 
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(a) Histograma dos resíduos (b) Gráfico de probabilidade normal acumulada 

 
(c) Análise de resíduos padronizados 

Figura 5.18 - Análise gráfica de resíduos do modelo para variável dependente óbitos por área 

 

  
(a) Histograma dos resíduos (b) Gráfico de probabilidade normal acumulada 
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(c) Análise de resíduos padronizados 

Figura 5.19 - Análise gráfica de resíduos do modelo para variável dependente óbitos por fluxo 

 

A análise de resíduos para examinar se o modelo de regressão está adequado foi 

feita, através de uma verificação visual dos gráficos. Segundo observado nos 

histogramas das Figuras 5.17a, 5.18a e 5.19a, apenas a análise da relação de 

óbitos por área se aproxima da curva normal. Ao observar os gráficos de 

probabilidade normal nas Figuras 5.17b, 5.18b e 5.19b, percebe-se um desvio 

significante da normalidade, ainda sim as variáveis continuaram na análise, a efeito 

de comparação dos resultados. Nas Figuras 5.17c, 5.18c e 5.19c nota-se um 

aumento da dispersão a medida que aumenta o valor da variável dependente. 

Observa-se que os gráficos apresentam heterocedasticidade. 

 

Conforme dito no capítulo 4, as variáveis objeto de estudo não apresentam mesmo 

distribuição normal. A RLM, neste caso, foi utilizada apenas para fins comparativos 

dos modelos de AD com uma técnica paramétrica. 

5.4 COMPARAÇÃO DOS RESULTADOS 

A comparação dos resultados foi baseada na validação dos modelos (amostra de 

2010), das técnicas de AD e RLM, através das 63 observações das taxas de óbitos 

provenientes de acidentes por automóvel por população, área e fluxo. 

 

As medidas de desempenho calculadas para análise dos erros foram o erro médio, 

erro médio normalizado, erro médio absoluto e o coeficiente de correlação, de 
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acordo com as Equações 5.1, 5.2, 5.3 e 5.4, respectivamente. Onde 𝑥𝑖 é o valor 

estimado, 𝑦𝑖 o valor observado, 𝑁 o número de observações, 𝑥̅, 𝑦̅ médias e 𝜎𝑥, 𝜎𝑦 

desvio padrão. 

 

                                                                                            (5.1)                                                                                                    

EM = Erro médio 

 

                                                                                          (5.2)                                        

EMN = Erro médio normalizado 

 

                                                                                           (5.3) 

EMA = Erro médio absoluto 

 

                                                                             (5.4) 

r = Coeficiente de correlação 

 

As medidas de desempenho calculadas para os algoritmos CHAID e CART da AD e 

para a RLM são apresentadas em seguida nas tabelas, e compara as taxas de 

óbitos por população, área e fluxo. 

 

Tabela 5.9 - Comparação dos resultados do algoritmo CHAID 

Relação 
de óbitos 

Erro 
médio 

Erro médio 
normalizado 

Erro médio 
absoluto 

Coef. 
Correlação 

População -0,05888 0,575878 0,614176 0,132076 

Área 0,056921 0,893264 0,670641 0,528139 

Fluxo -0,07295 1,834381 0,911487 0,372391 

 

A técnica de AD pelo algoritmo CHAID, Tabela 5.9, encontrou melhor resultado de 

erro médio e coeficiente de correlação na taxa de óbitos por área. A taxa de óbitos 

𝐸𝑀 =
1

𝑁
 (𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)

𝑁

𝑖=1

 

𝐸𝑀𝑁 =
1

𝑁
 
(𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)

𝑦𝑖

𝑁

𝑖=1

 

𝐸𝑀𝐴 =
1

𝑁
  𝑥𝑖 − 𝑦𝑖 

𝑁

𝑖=1

 

𝑟 =
1

𝑁 − 1
 
(𝑥𝑖 − 𝑥̅)(𝑦𝑖 − 𝑦̅)

𝜎𝑥𝜎𝑦

𝑁

𝑖=1
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por população esteve melhor que as outras taxas para as medidas erro médio 

normalizado e erro médio absoluto. 

 

Tabela 5.10 - Comparação dos resultados do algoritmo CART 

Relação 
de óbitos 

Erro 
médio 

Erro médio 
normalizado 

Erro médio 
absoluto 

Coef. 
Correlação 

População -0,12055 0,380228 0,63225 0,297889 

Área -0,00177 0,709537 0,624866 0,641523 

Fluxo - - - - 

 

Foram observadas três melhores medidas de desempenho na taxa de óbitos por 

área e uma na taxa de óbitos por população, Tabela 5.10, utilizando o algoritmo 

CART da AD. Nesta técnica a taxa de óbitos por fluxo não selecionou nenhuma das 

variáveis independentes na análise. 

 

Tabela 5.11 - Comparação dos resultados da RLM 

Relação 
de óbitos 

Erro médio 
Erro médio 

normalizado 
Erro médio 

absoluto 
Coef. 

Correlação 

População -3,41E-15 0,811299 0,550186 0,329412 

Área -5,78E-16 0,915434 0,571171 0,703989 

Fluxo -5,01E-15 1,138756 0,951121 0,440021 

 

A Tabela 5.11 apresenta os resultados da RLM e indica que a taxa de óbitos por 

área se destaca pelo menor erro médio e maior coeficiente de correlação. A taxa de 

óbitos por população possui melhor resultado de erro médio normalizado e erro 

médio absoluto. 

 

Observando os resultados apresentados na Tabela 5.9, 5.10 e 5.11, verifica-se que 

as taxas de óbitos por população e por área são mais razoáveis para representação 

do objeto de estudo. 

 

Comparando o desempenho das técnicas, o algoritmo CART e a Regressão Linear 

Múltipla geraram menores erros para as variáveis dependentes taxas de óbitos por 

população e por área, respectivamente. 
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Tabela 5.12 - Comparação dos resultados da taxa de óbitos por população 

Técnica Erro médio 
Erro médio 

normalizado 
Erro médio 

absoluto 
Coef. 

Correlação 

CHAID -0,05888 0,575878 0,614176 0,132076 

CART -0,12055 0,380228 0,63225 0,297889 

Regressão -3,41E-15 0,811299 0,550186 0,329412 

 

Tabela 5.13 - Comparação dos resultados da taxa de óbitos por área 

Técnica Erro médio 
Erro médio 

normalizado 
Erro médio 

absoluto 
Coef. 

Correlação 

CHAID 0,056921 0,893264 0,670641 0,528139 

CART -0,00177 0,709537 0,624866 0,641523 

Regressão -5,78E-16 0,915434 0,571171 0,703989 

 

A taxa de óbitos por fluxo obteve resultados em apenas duas das técnicas. A RLM 

assim como nas outras taxas, obteve melhor resultado para três das quatro medidas 

de desempenho. Com exceção do erro médio normalizado, as demais medidas 

estiveram melhores na regressão. 

 

Tabela 5.14 - Comparação dos resultados da taxa de óbitos por fluxo 

Técnica Erro médio 
Erro médio 

normalizado 
Erro médio 

absoluto 
Coef. 

Correlação 

CHAID -0,07295 1,834381 0,911487 0,372391 

CART - - - - 

Regressão -5,01E-15 1,138756 0,951121 0,440021 

 

Observou-se que a técnica de AD teve melhor desempenho ao considerar o cálculo 

do erro médio normalizado. Já a RLM teve melhor resultado de erro médio, erro 

médio absoluto e coeficiente de correlação entre os valores estimados e 

observados. O coeficiente de correlação demonstra proporção entre valores 

observados e estimados e não necessariamente igualdade. É de se esperar valores 

mais altos de coeficiente de correlação para o caso do modelo linear. Ao analisar as 

taxas de óbitos por automóvel, a relação por população e área mostraram melhores 

resultados. A Tabela 5.15 resume quais técnicas e variáveis mostraram melhor 

desempenho das medidas de ajuste ao final da análise. 
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Tabela 5.15 - Resumo do resultado final da análise 

 
Erro médio 

Erro médio 
normalizado 

Erro médio 
absoluto 

Coef. 
Correlação 

Técnica RLM CART RLM RLM 

Taxa de óbito Área População População Área 

 

Vale ressaltar ainda que os algoritmos CART e CHAID também apresentaram erros 

relativamente pequenos para os parâmetros Erro médio e Erro médio absoluto. O 

coeficiente de correlação não seria um parâmetro de desempenho adequado e sim 

uma medida auxiliar que relaciona valores observados e estimados. 

  

Além disso, conforme mencionado anteriormente, a RLM é mais rígida quanto aos 

pressupostos de normalidade e homocedasticidade, os quais não são atendidos 

neste estudo. 
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6 CONCLUSÕES 

6.1 SÍNTESE DO TRABALHO 

O objetivo deste trabalho é explorar técnicas de mineração de dados (algoritmos de 

Árvore de Decisão - AD) para identificar as variáveis envolvidas nos óbitos em uma 

análise agregada por microrregiões do estado de São Paulo (SP). Associado a este 

objetivo, uma das metas do trabalho é explorar formas de mensurar óbitos 

provenientes de acidentes de automóvel numa análise agregada por área. Assim, 

foram testadas três variáveis dependentes em forma de taxas: (1) Razão de óbitos 

por população; (2) Razão de óbitos por área; (3) Razão de óbitos por fluxo veicular. 

 

A área de estudo foi o estado de SP, dividido em microrregiões e os dados utilizados 

nos modelos de calibração e validação foram retirados do DATASUS, IBGE, 

DENATRAN, Atlas Brasil e da pesquisa realizada por Isler (2015), para os anos de 

2000 na calibração dos modelos e 2010 na validação. 

 

Neste trabalho, foram utilizados dois algoritmos de AD, CHAID e CART, além do 

modelo de Regressão Linear Múltipla (RLM) na calibração dos modelos. A escolha 

da técnica de RLM deu-se para fins comparativos do desempenho dos modelos de 

AD, levando-se em conta também o seu caráter paramétrico. 

 

Os resultados dos modelos concluíram que a taxa de óbito por população 

apresentou melhor resultado comparada às taxas por área e fluxo. Quanto ao 

desempenho das técnicas, mostram-se adequadas para as análises realizadas, pois 

apresentaram resultados próximos. Observou-se que a RLM foi a técnica que obteve 

melhores erro médio, erro médio absoluto e coeficiente de correlação, e o algoritmo 

CART da AD teve destaque com o menor erro médio normalizado. Ao comparar as 

taxas de óbitos, a relação por área apresentou melhor erro médio e coeficiente de 

correlação, já a relação por população obteve menor erro médio normalizado e erro 

médio absoluto. 
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6.2 PRINCIPAIS CONTRIBUIÇÕES E CONCLUSÕES 

Esta dissertação contribuiu para o estudo de técnicas de modelagem e formas de 

mensurar óbitos de acidentes por automóvel em análise agregada, assim como 

identificar o comportamento das variáveis independentes que possuem influência 

nos óbitos. Ressalta-se que tais modelos incluem informações socioeconômicas e 

demográficas e são aplicados ao nível estratégico de planejamento urbano, 

municipal ou estadual. 

 

Assim, foi atendido o objetivo principal da pesquisa de explorar técnicas de 

mineração de dados, além da técnica tradicional, para identificar as variáveis 

envolvidas nos óbitos em uma análise agregada. As ferramentas utilizadas no 

processo de análise e a elaboração do banco de dados possibilitaram alcançar o 

objetivo. 

 

Os resultados do capítulo anterior indicam que os algoritmos de AD se mostraram 

úteis para a classificação das microrregiões considerando variáveis demográficas, 

de frota, distâncias e médias de óbitos ocorridos em cada classe de microrregiões 

do estado de São Paulo. Além da sua característica de ferramenta de classificação, 

os algoritmos de AD também têm o seu poder de previsão, sendo o valor estimado 

associado a valores médios da variável dependente relativo a cada grupo ou classe. 

 

A utilização de uma rede triangulada e do fluxo veicular anual sintético permitiu a 

estimativa de uma variável importante, artificialmente, em análises de acidentes de 

trânsito, sendo uma contribuição metodológica da dissertação. O Volume Médio 

Diário Anual (VDMA) é uma variável explicativa nos modelos de previsão de 

acidentes. Encontra-se com bastante frequência tal variável nos modelos obtidos no 

cenário nacional (Cardoso, 2006; Claude, 2012; Barbosa e Costa; 2011) e na 

literatura internacional (Sayed e Rodrigues,1999; Drummer et al., 2004). Entretanto, 

muitas vezes não há informação disponível relativa a fluxos veiculares. Na literatura 

da Engenharia de Tráfego, observam-se diversos trabalhos que visam à obtenção 

de fluxos sintéticos através de simulação microscópica (Bessa e Setti, 2011; Lin et 

al., 2005; Araújo e Setti, 2007).  No entanto, para geração de dados sintéticos, tais 

técnicas necessitam de dados de detectores, por exemplo. Levando-se em conta 
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uma pesquisa regional, em âmbito municipal, estadual ou nacional, por exemplo, 

muitas vezes dados de matrizes O/D e alocação de fluxos nos diversos tramos da 

rede rodoviária, não se encontram disponíveis. Neste contexto, o presente trabalho 

propôs também um procedimento simplificado para obtenção de fluxo veicular 

sintético (VDMA Sintético) para auxílio na modelagem de acidentes de trânsito. 

6.3 LIMITAÇÕES METODOLÓGICAS 

 O uso da RLM foi útil para efeito de comparação de resultados de um modelo 

paramétrico e confirmatório com modelos não paramétricos e exploratórios 

(CART e CHAID). Importante mencionar que a Regressão Linear não é uma 

técnica adequada para o caso estudado, uma vez que os acidentes de 

trânsito não seguem uma distribuição normal. Acidentes de trânsito são 

variáveis de contagem, não negativas, com hipótese de distribuição dos erros 

seguindo distribuição Binomial Negativa ou de Poisson. Neste caso a 

utilização de Modelos Lineares Generalizados para fins comparativos seria, 

sem dúvida, mais apropriada. 

 

 As técnicas exploratórias apresentadas mostram-se adequadas para as 

análises, embora o pouco número de observações (63) seja uma limitação 

para tratar com as árvores de decisão, que apresenta melhores resultados 

com bancos de dados maiores. Daí a necessidade de utilizar critérios de 

partição pequenos (mínimo de duas observações por classe) para tornar 

possível a partição dos dados. 

 

Pode-se discutir ainda a importância da inclusão de fatores diferentes dos 

analisados neste trabalho. O fenômeno de acidentes de trânsito severos é 

bastante complexo e multidimensional, neste trabalho foram investigados 

aspectos demográficos e de fluxo sintético, observa-se ainda possíveis 

influências de: (1) fatores da geometria das vias; (2) extensão de rede viária 

urbana ou rodoviária por microrregião; (3) extensão de rodovias com pistas 

simples; (4) extensão de rodovias com pista dupla; (5) Fatores de uso do solo, 

etc. 
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 A incorporação de outras variáveis, além daquelas apresentadas nesta 

dissertação pode gerar melhores resultados, uma vez que demais fatores 

estão envolvidos nos óbitos de acidente por automóvel. A inclusão de novas 

variáveis pode contribuir nas análises realizadas, e ainda representar bom 

desempenho. 

 

 Os dados de mortalidade disponíveis no DATASUS não identificam se o óbito 

ocorreu em vias urbanas ou em rodovias, além de não estarem 

georreferenciados, fato que impediu que outros tipos de análises fossem 

realizadas. Além disso, os óbitos do banco de dados da dissertação utiliza a 

microrregião de ocorrência, apesar de muitos registros acontecerem com 

pessoas que estejam de passagem em determinada microrregião. 

Adicionalmente, as variáveis explicativas utilizadas são inerentes à população 

residente da microrregião, descaracterizando os acidentes da população “de 

passagem”. 

 

 A opção de ter usado a rede de veículos com base na triangulação se deu 

devido ao não acesso à rede rodoviária real georreferenciada até o momento 

de finalização deste trabalho. 

 

 A falta de validação do procedimento proposto para o fluxo de veículos é 

outra limitação importante. Seria necessária a repetição do método para a 

rede de veículos georreferenciada e a comparação de tais dados ao VDMA 

proveniente de contagens de tráfego, sobretudo em praças de pedágio. 

6.4 RECOMENDAÇÕES PARA TRABALHOS FUTUROS 

Espera-se que os resultados apresentados nesta dissertação possam orientar novos 

estudos que aprimorem o método apresentado, bem como análises de resultados. 

Pode-se verificar, também, o potencial de outras técnicas de mineração de dados, 

como redes neurais, por exemplo, para o objeto de estudo. 

 

A mortalidade no trânsito engloba outras categorias, além de óbitos por automóvel, 

como pedestre, ciclista, motociclista, ocupante de triciclo, caminhonete, veículo de 
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transporte pesado e ônibus. Essas categorias, se utilizadas como variáveis 

dependentes, permitem gerar um comparativo aos óbitos por automóvel. O uso de 

drogas e álcool, relevo, clima e sinalização como variáveis independentes podem 

gerar previsões mais detalhadas. 

 

Além disso, a aplicação do método em outros estados do Brasil pode ser importante 

para medir o desempenho de cada um ao longo dos anos e no planejamento de 

ações com objetivo de redução de óbitos no trânsito. E, recomenda-se o uso de 

séries históricas para incremento de análises, além de incorporação de variáveis que 

caracterizem o sistema viário urbano e rodoviário pertencente a cada microrregião. 
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