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RESUMO

Este trabalho analisa os efeitos das condi¢des ambientais adversas sobre o comportamento de
condutores em meio urbano, considerando precipitacdo, luminosidade e variacdo de fluxo
viario. Foram testadas seis hipoteses, sendo trés em nivel global, avaliando diferengas de
comportamento entre os cenarios de chuva e sua auséncia, periodos diurno e noturno e horarios
de pico e entre picos, e trés em nivel individual, verificando a resposta de cada condutor em
condi¢cdes de precipitacdo distintas. A base empirica foi composta por dados naturalisticos de
direcdo do projeto NDS-BR, coletados na Regido Metropolitana de Curitiba entre 2019 e 2021,
com registros continuos de condugdo em condigdes reais de trafego. A analise contemplou trés
dimensdes principais do comportamento longitudinal: (i) tempo de permanéncia em faixas de
velocidade relativa (V1, V2 e V3), (ii) aceleracdo normal e brusca (Al e A2) e (iii) frenagem
normal e abrupta (F1 e F2). Foram empregadas estatisticas descritivas e testes ndo paramétricos
(Mann-Whitney, Kruskal-Wallis ¢ Dunn com corre¢do de Holm), complementados por
estimador de Hodges-Lehmann e reamostragem bootstrap BCa com 2.000 replicacdes, de modo
a captar diferencas mesmo em distribui¢des ndo normais. Os resultados mostraram que a
precipitacdo esteve associada a reducao da velocidade relativa e a menor ocorréncia de
aceleracoes moderadas, além de maior heterogeneidade em aceleracdes bruscas e maior
dispersdo nas frenagens abruptas. No periodo noturno, verificou-se uma uniformizagao das
respostas moderadas (Al e F1) e, em contrapartida, maior variabilidade nos comportamentos
bruscos (A2 e F2), sugerindo influéncia da baixa visibilidade na intensificacao de reagdes mais
extremas. Nos horarios de pico, o comportamento foi mais homogéneo e cauteloso, em
contraste com a heterogeneidade observada no entre picos. A analise individual evidenciou que
alguns condutores mantiveram condutas agressivas mesmo em cenarios adversos, enquanto
outros ajustaram significativamente sua forma de condu¢do, demonstrando o papel dos fatores
pessoais na modulacdo da resposta as condi¢des externas. Conclui-se que as seis hipoteses
foram confirmadas em diferentes magnitudes, indicando que chuva, luminosidade e fluxo de
trafego impactam significativamente velocidade, aceleracdo e frenagem. O estudo contribui
com evidéncias no contexto brasileiro, reforcando a importancia de considerar simultaneamente
fatores ambientais e individuais no planejamento de politicas de seguranca viaria e na
formulagdo de estratégias preventivas para reduzir riscos em ambientes urbanos.

Palavras-chave: Estudo naturalistico de dire¢do; precipitacao; luminosidade; fluxo viario;
comportamento de condutores; seguranga viaria.



Abstract

This study analyzes the effects of adverse environmental conditions on driver behavior in urban
settings, considering precipitation, lighting, and traffic flow variation. Six hypotheses were
tested: three at the global level, assessing behavioral differences between rainy and dry
conditions, daytime and nighttime periods, and peak and off-peak hours; and three at the
individual level, examining how each driver responded to different precipitation scenarios. The
empirical basis consisted of naturalistic driving data from the NDS-BR project, collected in the
Metropolitan Region of Curitiba between 2019 and 2021, with continuous driving records under
real traffic conditions. The analysis focused on three main dimensions of longitudinal behavior:
(1) time spent in relative speed ranges (V1, V2, V3), (ii) normal and abrupt acceleration (Al
and A2), and (iii) normal and abrupt braking (F1 and F2). Descriptive statistics and non-
parametric tests (Mann-Whitney, Kruskal-Wallis, and Dunn with Holm correction) were
employed, complemented by the Hodges-Lehmann estimator and BCa bootstrap resampling
with 2,000 replications to capture differences even in non-normal distributions.The results
showed that precipitation was associated with reduced relative speed and less frequent moderate
accelerations, as well as greater heterogeneity in abrupt accelerations and increased dispersion
in abrupt braking. At night, moderate responses (Al and F1) became more uniform, whereas
abrupt behaviors (A2 and F2) exhibited higher variability, suggesting the influence of reduced
visibility on more extreme reactions. During peak hours, behavior was more homogeneous and
cautious, contrasting with the heterogeneity observed in off-peak periods.The individual-level
analysis revealed that while some drivers maintained aggressive conduct even under adverse
scenarios, others significantly adjusted their driving style, underscoring the role of personal
factors in shaping responses to external conditions. It is concluded that all six hypotheses were
confirmed to varying degrees, indicating that rainfall, lighting, and traffic flow significantly
affect speed, acceleration, and braking. The study provides novel evidence in the Brazilian
context and reinforces the importance of simultaneously considering environmental and
individual factors in road safety planning and in the development of preventive strategies to
reduce risks in urban environments.

Keywords: Naturalistic Driving Study; Adverse Weather; Rainfall; Nighttime Driving; Traffic
Flow; Driver Behavior; Speed; Acceleration; Braking; Road Safety.
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1. INTRODUCAO

A seguranca vidria representa elemento fundamental no planejamento e na gestdo do
transporte, considerando que os sinistros de transito se configuram como uma das principais
causas de fatalidades e de prejuizos socioecondmicos. De acordo com a ONSV (2021), o Brasil
contabilizou mais de 30 mil mortes no transito, sendo a maior parte envolvendo motociclistas
(35%) e ocupantes de automodveis (22%) no ano de 2021. A taxa de mortalidade no transito no
Brasil - 152 obitos por 100 mil habitantes (Brasil, 2021a, 2021b) - supera a de paises como
Suécia (28) e Reino Unido (31) (OMS, 2018), evidenciando a necessidade de medidas eficazes

para mitigacdo dos sinistros e aprimoramento da seguranga nas vias.

A literatura classifica os fatores associados aos sinistros de transito em quatro dominios:
humano ou comportamental, viario/ambiental e veicular (Ferraz et al., 2012). Estudos
realizados nos Estados Unidos e Europa indicam que a maioria dos sinistros esta relacionada
aos fatores humanos (65% e 57%, respectivamente) ou a combinagdo de humano com
ambiente/via (25% e 27%, respectivamente) (Rumar, 1985; Wierwille et al., 2002). Nesse
sentido, um aspecto ambiental importante a ser investigado ¢ a chuva, pois eventos climéaticos
adversos podem impactar a seguranga viaria, alterando as condi¢des de pavimento, visibilidade

e o comportamento dos condutores.

Segundo Pisano, Goodwin e Rossetti (2005), eventos climaticos afetam o
comportamento dos condutores, a seguranga ¢ a mobilidade nas vias, resultando em aumento
dos intervalos entre veiculos, reducao da tragdao e da velocidade operacional, maior incidéncia
de atrasos e congestionamentos, além do aumento da capacidade da via. O impacto do
congestionamento ¢ especialmente critico nos centros urbanos brasileiros, onde a redugdo da

velocidade média prejudica a fluidez do trafego (Downs, 2004; Bertini, 2005).

Além disso, a perda de visibilidade sob condi¢des adversarias também influencia a
dindmica da condu¢do. O Manual de Capacidade de Rodovias (HCM 2000) reforca que a
principal razdo para essa redugdo de velocidade em condi¢cdes adversas ¢ a perda de
visibilidade, particularmente devido a intensidade da precipitacdo. Por essa razdo, alguns
estudos avaliam os efeitos da chuva, considerando a intensidade da precipitagao (Ibrahim; Hall,

1994; Camacho et al., 2010).

No Brasil, ha estudos sobre comportamento dos condutores e sua relagdo com o
ambiente vidrio que utilizam informacgdes coletadas a partir da aplicagdo de questionérios

(Brasil, 2019; Ilias et al., 2012), estando sujeitos ao viés da memoria do respondente e sua
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concepeao de resposta socialmente aceitdvel (Dozza et al., 2015). Além dos questiondrios, outro
método utilizado para avaliagdo de comportamento de condutores envolve o uso de simuladores
de direcdo. Todavia, esses equipamentos nem sempre refletem o realismo da experiéncia

(Larocca et al., 2018; Santos et al., 2017).

Nesse contexto, os Estudos Naturalisticos de Direcdo (Naturalistic Driving Studies —
NDS) surgem como um método mais preciso, permitindo a observagdo do comportamento dos
condutores durante a sua rotina diaria de condu¢ao, com monitoramento do interior do veiculo
e do ambiente externo, sem nenhum tipo de controle experimental ou influéncia sobre as rotas
percorridas. Para isso, o veiculo ¢ equipado com uma plataforma de aquisicdo de dados,
geralmente composta por cameras, GPS e outros sensores, que permitem o monitoramento de

uma sé€rie de variaveis associadas a condugdo (Van Nes et al., 2019).

Estudos naturalisticos conduzidos no Brasil ja analisam aspectos como o uso do celular
na direcdo, o excesso de velocidade em vias arteriais urbanas, o efeito de radares e lombadas
no comportamento dos condutores, a velocidade em diferentes tipos de curvas e o
comportamento de ciclistas. No entanto, ainda ndo foram analisados os efeitos da precipitagao,
da luminosidade e volume veicular no comportamento dos condutores, sendo essa uma lacuna

que este trabalho se propde a preencher.

Dessa forma, o problema respondido nesta pesquisa é: Fatores como precipitagdo,
luminosidade e volume veicular em diferentes periodos do dia interferem no comportamento

dos condutores no que tange a velocidade, aceleragao e frenagem praticadas?

1.1 Hipoteses
As hipdteses testadas nesta pesquisa estdo apresentadas a seguir:

e Hipotese 1: A precipitagao afeta a percentagem de tempo de permanéncia do condutor em

cada faixa de velocidade, aceleragdo e frenagem investigada.

e Hipotese 2: A combinacao de precipitagao e luminosidade, durante o dia e a noite afeta a
percentagem de tempo de permanéncia do condutor em cada faixa de velocidade, aceleragdo

e frenagem investigada.

e Hipotese 3: A combinagdo de precipitagdo e o fluxo de veiculos em diferentes horarios,
incluindo os picos e os entre picos de trafego, afeta a percentagem de tempo de permanéncia

do condutor em cada faixa de velocidade, aceleracdo e frenagem investigada.
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e Hipotese 4: A precipitagdo afeta o desempenho individual do condutor em relagdo a

velocidade, aceleracdo e frenagem?

e Hipotese 5: A combinacao de precipitagdo e luminosidade, durante o dia e a noite afeta o

desempenho individual do condutor em relagdo a velocidade, aceleragao e frenagem?

e Hipotese 6: A combinacdo de precipitacdo e o fluxo de veiculos em diferentes horarios,
incluindo os picos de trafego, afeta o desempenho individual do condutor em relagdo a

velocidade, aceleracdo e frenagem?

Observa-se que nas trés primeiras hipoteses, o comportamento dos condutores ¢
analisado de forma global, ou seja, ndo sdo avaliados os aspectos individuais do condutor, como
experiéncia, estilo de direcdo, preferéncias pessoais ou outras caracteristicas que possam
influenciar a forma como cada motorista conduz o veiculo. Embora permitam avaliar de forma
global o comportamento dos motoristas em diferentes situagdes, ndo ¢ possivel analisar
individualmente variagdes de velocidade, aceleracao e frenagem, considerando o perfil de
condi¢do de cada motorista. Assim, para complementar a avalia¢des, nas trés tltimas hipdteses
sdo comparados o comportamento de cada condutor sob diferentes condi¢des climaticas (chuva

e sem chuva), nos periodos de dia e noite e pico e entre pico, sob chuva.

1.2 Objetivo

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral desta pesquisa ¢ analisar a influéncia da precipitagdo, da luminosidade
e do volume veicular em diferentes periodos do dia no comportamento de condutores,
considerando tanto a analise global quanto individualizada do desempenho dos motoristas, por

meio de um estudo naturalistico de direcao.

1.2.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sao:

o Investigar se a precipitagdo afeta a percentagem de tempo de permanéncia dos
condutores em cada faixa de velocidade, aceleragao e frenagem.

o Determinar se a combinagao de precipitacao e luminosidade (dia e noite) afeta a
percentagem de tempo de permanéncia dos condutores em cada faixa de velocidade, aceleracao

e frenagem.



17

o Analisar se a combina¢ao de precipitacao e fluxo de veiculos (horarios de pico
e fora de pico) afeta a percentagem de tempo de permanéncia dos condutores em cada faixa de
velocidade, aceleracdo e frenagem.

o Avaliar se a precipitagdo influencia o desempenho individual dos condutores em
relacdo a velocidade, aceleracdo e frenagem.

o Verificar se a combinagao de precipitagao e luminosidade (dia e noite) influencia
o desempenho individual dos condutores em relacdo a velocidade, aceleragdo e frenagem.

o Examinar se a combinagao de precipitacao e fluxo de veiculos (horarios de pico
e fora de pico) influencia o desempenho individual dos condutores em relagdo a velocidade,

aceleracdo e frenagem.

1.3 Justificativa

Os sinistros de transito configuram-se como uma das principais causas de mortalidade
e de impactos socioecondomicos em diferentes paises, apresentando elevada incidéncia no
Brasil. Em 2023, a Agéncia Nacional de Transportes Terrestres (ANTT) registrou 76.637
ocorréncias relacionadas ao transito, evidenciando a relevancia de estudos direcionados a
compreensdo dos fatores determinantes desses eventos e ao desenvolvimento de medidas de
mitigacao. Nesse sentido, Brasil (2019) e Ilias et al. (2012) mostraram que os estudos sobre
comportamento dos condutores e sua relagao com o ambiente vidrio tém se limitado a aplicagcdo
de questionarios, o que tem sua eficacia questionada por alguns estudiosos da area, pois esse
tipo de analise ndo consegue avaliar de forma satisfatoria o comportamento do condutor no

momento que antecede o sinistro.

O uso de simuladores apresenta limitagdes, uma vez que nem sempre reproduzem com
fidelidade o ambiente real de direcdo, o que pode comprometer a andlise dos dados
comportamentais. Em contrapartida, os estudos naturalisticos de dire¢ao tém se destacado como
uma alternativa promissora. Essa abordagem busca eliminar as interferéncias artificiais ao
observar o comportamento dos condutores em suas atividades diarias de dire¢do, oferecendo

uma visao mais auténtica e precisa do comportamento ao volante (Singh e Kathuria, 2021).

Do exposto, o presente estudo se justifica, pois, compreender o comportamento de
motoristas quanto a velocidade, aceleracdo e frenagem em diferentes condi¢des climaticas,
regimes de trafego e periodos do dia pode contribuir para a identificacdo de medidas a serem
tomadas visando a reducao de sinistros de transito em vias urbanas. Além disso, podem servir

também de subsidio para agentes publicos no que tange a adequacdo da programacao
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semaforica em situacdes climaticas adversas, otimizando o fluxo e reduzindo

congestionamentos nessas condigdes.

A adaptacdo da sinalizagdo de transito de acordo com as condi¢des meteoroldgicas €
essencial para garantir a seguranga dos motoristas e pedestres, além de contribuir para a
melhoria da fluidez do trafego durante periodos de chuva intensa, neblina ou outros eventos
climaticos adversos. Ao compreender como os condutores reagem a essas condi¢des € como o
ambiente de dire¢do influencia seu comportamento, os resultados deste estudo podem embasar
decisdes de politicas publicas e intervengdes praticas, visando promover um sistema de

transporte mais seguro e eficiente em areas urbanas.

14 Metodologia

Para a conducao deste estudo, optou-se pela adogdo de uma metodologia quantitativa,
explicativa e descritiva, conforme descrito por Lakatos e Marconi (2003). Este enfoque
metodoldgico € caracterizado pelo emprego de recursos e técnicas estatisticas que facilitam a

apresentacao, classificagdo e analise dos dados por meio de valores numéricos.

Este estudo adota especificamente uma abordagem quantitativa, envolvendo a analise
de dados numéricos relativos a velocidade, aceleracao e frenagem dos condutores. Os dados
utilizados neste trabalho foram obtidos por meio de sensores e cameras instaladas nos veiculos,
0 que permitiu avaliar o impacto da precipitacdo no comportamento dos motoristas durante a

condugao.

1.5 Estrutura do trabalho

Para atingir os objetivos propostos, este Trabalho de Conclusdo de Curso foi estruturado
em sete capitulos, organizados da seguinte forma: (i) Introducdo, contemplando a
contextualizagdo do tema, a formulagdo do problema de pesquisa, as hipoteses, os objetivos, a
justificativa e a organizacdo do trabalho; (ii) Sinistros de Transito, abordando conceitos,
panorama nacional e internacional e fatores associados; (iii) Estudos Naturalisticos de Diregao,
apresentando fundamentos, aplicagdes internacionais e nacionais e sua relevancia no Brasil;
(iv) Processo de Reamostragem/Bootstrap, expondo os fundamentos do método e sua aplicacao
na area de transportes; (v) Método, descrevendo as etapas de coleta, integracao e classificacao
dos dados, bem como os procedimentos estatisticos utilizados; (vi) Estudo de Caso, em que o

método ¢ aplicado para analisar a influéncia da chuva no comportamento de condutores urbanos



em Curitiba (PR); e (vii) Resultados e Conclusdes, reunindo as

limitagdes da pesquisa e recomendagdes para estudos futuros.
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2. SINISTROS DE TRANSITO

2.1 Consideracoes iniciais

Este capitulo aborda o tema dos sinistros de transito, contemplando sua conceituagao,
panorama no Brasil e no mundo, fatores associados e comportamento dos condutores em
condi¢des climaticas adversas. Sdo discutidos os principais fatores que contribuem para os

sinistros de transito, com énfase na relevancia de estudos sobre comportamento dos condutores.

2.2 Contextualizacao de sinistros de transito

O conceito de transito adotado neste estudo segue a definigdo do Codigo de Transito
Brasileiro (CTB), que o caracteriza, de forma geral, como a utiliza¢do das vias por pessoas,
veiculos e animais, isolados ou em grupos, conduzidos ou nao, para fins de circulacdo, parada,
estacionamento e operagdo de carga ou descarga (DENATRAN, 2011). Rozestraten (1988)
complementa essa visao, afirmando que todo transito implica em deslocamentos de pessoas e
veiculos, os quais sdo realizados por meio de comportamentos especificos que permitem o

transito efetivo desses elementos.

De acordo com o Codigo de Transito Brasileiro (CTB, 1997), um sinistro de transito ¢
“um evento que resulta em dano ao veiculo ou a sua carga e/ou em lesdes a pessoas ou animais
e que pode trazer dano material ou prejuizo ao transito, a via ou a0 meio ambiente, em que pelo
menos uma das partes estd em movimento nas vias terrestres ou em areas abertas ao publico”.
Para andlise epidemioldgica e de seguranca vidria, os sinistros normalmente sao classificados
conforme sua gravidade (leves, graves, fatais), natureza (colisdes, atropelamentos, choques) e

fatores contribuintes (humanos, veiculares, viarios e ambientais) (Sun et al., 2025).

2.3 Sinistros de transito no Brasil e no Mundo

Segundo dados da Organizagdo Mundial da Saude (OMS, 2018), estima-se que em
2021, ocorreram 1,19 milhao de mortes no transito globalmente, o que corresponde a uma taxa
de 15 mortes por 100 mil habitantes. Esses numeros sdo consideravelmente superiores aos de
paises mais desenvolvidos e até mesmo alguns de renda média. Utilizando fontes oficiais para
o calculo, a taxa de mortes no transito por 100 mil habitantes no Brasil foi de 15,2 (BRASIL,
2021a, 2021b), enquanto em paises como a Suécia e o Reino Unido, este valor foi de 2,8 e 3,1,

respectivamente (OMS, 2018).
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A Figura 2.1 mostra a distribuicdo das mortes no transito por pais em termos de mortes
por 100.000 habitantes em 2016. Pode-se observar que a India e muitos paises da Africa
Subsaariana apresentaram as maiores taxas de mortalidade no transito. O Brasil, por sua vez,
ficou em uma faixa intermedidria, com uma taxa de mortalidade entre 20 ¢ 28 mortes por
100.000 habitantes. Esta taxa reflete a gravidade da situagdo no pais e destaca a necessidade de

medidas para a prevencao e seguranga viaria.
Figura 2.1 Mortes no Transito por Pais

Road Deaths by Country/100,000 Population 2016

Fonte: Rhino car hire, 2016.

A OMS prevé que a situacao tende a se agravar nos proximos anos, particularmente nos
paises de baixa e média renda, devido ao crescimento continuo na quantidade de veiculos e a

insuficiéncia de planejamento e investimento na infraestrutura viaria.

No Brasil, os sinistros de transito estdo entre as principais causas de mortes nao naturais,
com uma taxa de mortalidade de 15,2 mortes por 100.000 habitantes, numero alinhado a média
global, mas significativamente mais alto do que em paises desenvolvidos (Brasil, 2021). Nesse
sentido, a analise dos fatores de risco associados aos sinistros de transito tem sido amplamente

abordada na literatura cientifica (Rios, et al. 2020; Bazilio, et al.2022; Zhang et al., 2023).

2.4 Fatores associados aos sinistros de transito

Autores como Ferraz ef al. (2012) e Sun et al. (2025) mencionam que os sinistros de

transito sdo influenciados por fatores como comportamento humano, caracteristicas dos
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veiculos, das vias e do ambiente, além de aspectos institucionais, como legislacdo e
fiscalizagdo. A literatura aborda esses fatores de diversas maneiras, mas, de modo geral, eles

podem ser agrupados em trés categorias principais:
a) Fatores humanos/usuario;
b) Fatores da via/veiculo;
c) Fatores ambientais.

A Figura 2.2 ilustra de forma esquematica as interacdes entre diferentes fatores que
influenciam nos sinistros de transito, conforme citados acima. Da analise da referida figura
observa-se a sobreposicao de areas, o que indica que muitos sinistros sdo consequéncia da
interacdo entre multiplos fatores. Por exemplo, um comportamento de risco do motorista (fator
humano) pode ser agravado por condi¢des climaticas adversas (fator ambiental) e por uma via
mal sinalizada (fator da via/veiculo). Assim, destaca a importancia de considerar uma

abordagem realista na analise e preven¢ao de sinistros de transito.

Figura 2.2 Diagrama esquematico das relagdes de transito

Meio Ambiente

Usuario

Veiculo Via

Nesse sentido, varios autores tém estudado sobre a influéncia de cada um desses fatores
1soladamente, bem como a combinagao dos fatores humanos/usuario, via/veiculo e ambientais.
O estudo de Thomazi (2018), por exemplo, observou que a maioria dos sinistros de transito
ocorre devido a fatores humanos, seguidos pela interacdo entre elementos humanos e
viarios/ambientais. Hoffmann et al. (2003) constataram que os fatores ambientais também
contribuem para os sinistros de transito, pois as condi¢des das vias orientam os condutores sobre

permissoes, restri¢cdes, obrigagdes e proibigoes.

Rozestraten (1988) destacou que o ser humano ¢ o elemento mais importante para a
seguran¢a do transito, pois controla o veiculo e interage com a via. Estudos posteriores,
incluindo os de Rozestraten e Dotta (1996), revelaram que mais de 90% dos sinistros de transito

estavam relacionados a fatores humanos, enquanto apenas 10% eram atribuidos a condi¢des
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ambientais, da via ou do veiculo com base em analise de pesquisas realizadas entre 1970 e 1977,
em uma amostra de 1.066 acidentes. Essas conclusdes sdo corroboradas pelo relatorio da
NHTSA (2017), nos Estados Unidos que constatou que o comportamento humano permanece
como a principal causa de mortes no transito. Em 2016, por exemplo, 28% das fatalidades
estavam associadas a conduc¢ado sob efeito de alcool, 27% ao ndo uso do cinto de segurancga, €
27% ao excesso de velocidade. Além disso, 48% das vitimas fatais em veiculos de passageiros
nao utilizavam o cinto no momento da colisdo. Esse relatorio ainda menciona que escolhas
humanas, tais como a ndo observancia de dispositivos de seguranca, a dire¢cdo imprudente e o

consumo de substancias, continuam sendo os principais fatores de risco de sinistros de transito.

A probabilidade de ocorréncia de um sinistro viario aumenta proporcionalmente a
quantidade de fatores de risco envolvidos que atuam de forma simultanea. Esses fatores podem
incluir eventos aleatdrios, falhas no projeto geométrico das vias ou comportamento imprudente
por parte dos usuarios da via. Conforme destacado por Elvik et al. (2009), quanto maior o
nimero de fatores conhecidos e analisados, maior ¢ a capacidade preditiva dos modelos de
avaliacdo de risco, pois isso permite a obtengdo de estimativas mais precisas da frequéncia e
gravidade dos sinistros. Devido a importancia dos fatores humanos/usuario, via/veiculo e
ambientais no comportamento dos motoristas, a seguir, sdo apresentados estudos que tratam de

cada um deles.

2.4.1 Fatores humanos

Para compreender as causas dos sinistros de transito, ¢ fundamental analisar a influéncia
de fatores humanos no comportamento dos usudrios das vias. Nesse contexto, diversos autores
identificaram condutas e caracteristicas individuais associadas a ocorréncia destes eventos,

entre elas, destaca-se:

Emprego de velocidade inapropriada: refere-se a adogdo de velocidade incompativeis com
as condicdes da via, do trafego e do ambiente, podendo ser tanto excessiva quanto
inadequadamente reduzida. Todavia, a velocidade excessiva € mais critica, pois compromete o
tempo de reagao do condutor e agrava a severidade dos impactos (Etika, ef al 2023). O excesso
de velocidade contribui para cerca de 30% dos sinistros de transito nos paises de alta renda e

50% nos paises de baixa e média renda (Who, 2009).

Desvio de aten¢ao: consiste na perda momentanea de atencgdo ao transito e normalmente estao

associadas ao uso de telefone celular, a busca de objetos no interior do veiculo e outros
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estimulos concorrentes que comprometem a aten¢do as demandas ao dirigir. Estudos indicam
que, em cerca de 15% dos sinistros de transito, o desvio da aten¢do dos condutores foi o fator
principal (WHO, 2009). Bucsuhazy et al. (2020) demonstraram que a falta de atencao
influenciou em 40% dos acidentes analisados na base de dados do Czech In-depth Accident
Study (CzIDAS) da Republica Tcheca. Conforme o referido estudo, isso pode decorréncia de
diversos fatores: sobrecarga cognitiva (35%), distragdes especificas (19%) e condugdo

mono6tona (13%), entre outros.

Ingestao de alcool, drogas ou medicamentos: O consumo de alcool, drogas ou medicamentos
apresenta riscos no transito, pois a ingestao dessas substancias pode prejudicar a capacidade de
condugdo, afetando a percepg¢ao, o julgamento e o tempo de reacdo do motorista (Who, 2009).
Vrébel et al. (2020) demonstraram que o tempo de reagao dos condutores quase dobra quando
o teor alcoolico ultrapassa 1,5 %o no halito do motorista. No Brasil, a Resolucdo CONTRAN n°
432, de 23 de janeiro de 2013, permite que os agentes da Autoridade de Transito identifiquem
sinais de alteracdo na capacidade psicomotora dos condutores, considerando aspectos como

aparéncia, atitudes, orientagao, memoria, ¢ habilidades motoras e verbais.

Falhas fisicas ou psicolégicas: Incluem situagdes como adormecimento ao volante, ataques
cardiacos, fadiga ou estados emocionais alterados. Um estudo realizado na Nova Zelandia
revelou que o nlimero de sinistros de transito poderia ser reduzido em até 19% se as pessoas
evitassem dirigir sob as seguintes condicdes: sensagdo de sonoléncia, entre 2 ¢ 5 horas da
madrugada, e apos terem dormido menos de 5 horas nas tltimas 24 horas (Connor et al., 2002).
Outro estudo realizado nos Estados Unidos identificou que 4% dos motoristas relataram ter
adormecido ao volante nos ultimos 30 dias, com a prevaléncia mais alta entre homens jovens e
motoristas que dormem menos de 5 horas por noite (Wheaton et al., 2014). Ademais, o relatorio
da NHTSA (2017) refor¢a esse problema ao estimar que 7% de todos os acidentes e 16,5% dos
acidentes fatais nos Estados Unidos envolvem motoristas sonolentos. Isso corresponderia a
aproximadamente 6.000 mortes anuais, embora especialistas considerem esse numero

subestimado.

Falha na interpretaciao da situa¢ao: ocorre quando condutores ou pedestres cometem erros
ao julgar a sequéncia Percepcdo, Identificacdo, Emog¢ao e Reagdo (PIEV), ou ao prever
incorretamente as acdes dos outros atores envolvidos no transito. Homburger (2003) descreveu

€sse processo em quatro etapas:
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1. Percep¢ao (Perception): momento em que o motorista visualiza um objeto na

rodovia ou um sinal de alerta.

2. Identificagao (Identification): fase em que o objeto percebido na etapa anterior €

identificado.

3. Tomada de decisd@o (Emotion): o condutor decide qual a¢do tomar, como pisar no

freio, mudar de faixa, desviar do objeto ou cruzar a interse¢ao.

4. Reacao (Volition): etapa em que o motorista executa a acdo decidida na fase

anterior.

Estudos indicam que condutores inexperientes tendem a adotar comportamentos de
direcdo mais arriscados, como dirigir em alta velocidade e manter uma distancia inadequada
em relagdo ao veiculo a frente, em comparagdo com motoristas experientes (Mayhew e
Simpson, 2003). Como resultado, eles estdo mais suscetiveis a se envolver em situagoes
potencialmente perigosas. Nesse sentido, o estudo DRIVE, realizado na Australia com mais de
20 mil motoristas novatos, demonstrou que comportamentos de direcdo de risco estdo
associados ao aumento da probabilidade de acidentes. Motoristas que relataram maior
frequéncia desses comportamentos apresentaram um risco 50% superior de se envolver em
colisdes, mesmo apos ajuste para diversos fatores de confusdo (Ivers ef al., 2009). Além disso,
devido a falta de habilidade e experiéncia, os motoristas novatos t€m menor capacidade de lidar
de maneira eficaz com esses cendrios de risco, o que aumenta sua vulnerabilidade no transito.
De acordo com Harré (2000), em situacao de alto risco, aqueles motoristas que subestimam o
risco, percebendo-o como baixo, tendem a adotar um comportamento mais imprudente ao
volante, enquanto os percebem o perigo como elevado tendem a dirigir com cautela, adotando

medidas para evitar riscos.

2.4.2 Fatores da via/veiculo

Problemas relacionados as condi¢des da via podem contribuir para a ocorréncia de
sinistros. Superficies irregulares, como buracos, sulcos trincas e depressdes, além de drenagem
deficiente e pista escorregadia, podem levar a perda de controle do veiculo, especialmente
durante desvios de buracos ou em situagdes de aquaplanagem devido ao acimulo de agua sobre
a pista. Além disso, projetos geométricos inadequados, como curvas de pequeno raio apods
longos trechos retos e trechos com visibilidade insuficiente, aumentam o risco de sinistros

(Brasil, 2023).
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No que diz respeito aos veiculos, a presenga de dispositivos de seguranga ativa e passiva
tem demonstrado impacto significativo na redug¢do de lesdes e mortes. Sistemas como ABS,
airbags frontais e laterais, controle eletronico de estabilidade (ESC), freios autonomos de
emergéncia (AEB) e cintos de trés pontas reduzem o risco de colisdes graves. Nesse sentido,
dados da National Highway Traffic Safety Administration indicam que o uso combinado de
cintos de seguranga e airbags pode reduzir em até 61% o risco de morte em colisdes frontais

(Bean et al., 2009).

No contexto brasileiro, a Policia Rodoviaria Federal, com base em dados do ano de
2022,) apontou que a manutencdo inadequada dos veiculos foi responsavel por 6,81% dos
sinistros nas rodovias federais (Brasil, 2023). Entre as deficiéncias veiculares observadas tem-
se: desgaste excessivo dos pneus, falhas no sistema de iluminagdo, far6is desregulados,

problemas nos freios e suspensao e falhas elétricas ou mecanicas.

2.4.3 Fatores Ambientais

Fatores climaticos, como chuva e neblina, tém influéncia na ocorréncia de sinistros de
transito, uma vez que podem reduzir a visibilidade, diminuir a aderéncia dos pneus com o
pavimento e aumentar as distancias de frenagem. Nesse sentido, o estudo conduzido por Song
et al. (2023) na China destacou que a taxa de sinistros causados por neblina em autoestradas ¢
2,5 vezes maior do que a causada por outros eventos meteoroldogicos severos, sendo

responsaveis por 29,5% do total de vitimas em sinistros de transito.

Qiu e Nixon (2008) também constataram, a partir de meta-analise de 34 estudos
realizados entre os anos de 1967 e 2005, que a precipitacdo (chuva ou neve) aumenta a taxa de

sinistros em 71 % a 84 %, embora possa reduzir a gravidade dos acidentes em alguns casos.

Fatores ambientais, como chuva, neblina, gelo e outras condi¢des adversas, t€ém uma
influéncia na ocorréncia de sinistros de transito. Essas condi¢des reduzem a visibilidade ¢ a
aderéncia dos pneus a superficie da via, aumentando o risco de acidentes. As primeiras gotas
de chuva, especialmente, tornam a pista mais escorregadia, elevando o perigo de perda de

controle do veiculo (Ferraz et al., 2010).

O proximo item traz estudos cientificos sobre o comportamento de condutores sob
diferentes condi¢des climaticas, de visibilidade (dia/noite) e horarios (pico/entre picos). O

objetivo ¢ compreender como os motoristas ajustam (ou deixam de ajustar) seu comportamento
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as limitagdes impostas pelo ambiente, considerando varidveis como velocidade, aceleracdo e

frenagens.

2.4.3.1 Estudos sob Comportamento dos condutores em condi¢des climaticas adversas.

Na literatura, pode-se encontrar uma série de estudos que abordam a influéncia da
precipitagdo no comportamento dos motoristas. Eles geralmente investigam como a chuva
impacta o comportamento dos condutores, incluindo velocidade, visibilidade (dia e noite),

horario das viagens (pico e entre picos), aceleracdes e frenagens.

Nesse sentido, Elyoussoufi et al. (2023) analisaram a relacdo entre condi¢des
meteorologicas adversas e o comportamento dos motoristas, utilizando dados de 2019 da
rodovia Colorado Highway 119 (EUA). As condic¢des climaticas foram classificadas em trés
tipos: céu limpo, chuva e neve. Os autores constataram uma reducdo na velocidade média nos
dias chuvosos (reducao entre 0,3% e 2%) e de forma mais acentuada nos dias de neve (redugdo
de até 8,3% nas manhas de dias uteis). A menor velocidade média foi observada no pico da
manha em dias de neve: 26,4 mph (42,6 km/h), contra 28,8 mph (46,4 km/h) sem precipitagao.
Segundo os autores, essa reducao na velocidade ¢ consequéncia do comportamento adaptativo
dos condutores, que tendem a ajustar sua conducgdo diante do aumento do risco percebido,
especialmente em funcdo da visibilidade reduzida e da ampliacdo das distancias de frenagem.
Dessa forma, os motoristas ajustam sua condu¢ao em resposta ao risco percebido, evidenciando

uma compensacao comportamental frente as condi¢des adversas da via.

O estudo de Faria et al. (2020), realizado na Regiao Metropolitana de Lisboa — Portugal,
monitorou o comportamento de 47 motoristas entre 2013 e 2015 por meio de dispositivos de
coleta de dados instalados em seus veiculos. Em situa¢cdes de tempo seco, os motoristas
permaneceram, em média, 1,5% do tempo em aceleragdes classificadas como bruscas, € 1,7%
em frenagens igualmente abruptas. Ja sob condi¢des de chuva, esses valores aumentaram para
2% e 3,5%, respectivamente. Tais percentuais se referem exclusivamente a fracdo do tempo de
condugdo em que os veiculos apresentaram valores de aceleragdo ou desaceleragao longitudinal
iguais ou superiores a 2,5 m/s%. A intensificacao dos episodios de aceleracao e frenagem bruscas
foi interpretada pelos autores como um indicativo de maior instabilidade operacional em
cenarios meteorologicos adversos. Segundo sua analise, fatores como a redugao da aderéncia
do pavimento, a diminuicdo da visibilidade e o aumento da complexidade perceptiva do

ambiente viario em dias chuvosos elevam a necessidade de corre¢cdes mais frequentes e abruptas
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por parte dos condutores. Isso, por sua vez, pode aumentar a variabilidade comportamental e o

risco de incidentes, especialmente em areas urbanas densas.

Esse mesmo estudo ainda constatou que durante chuvas intensas, houve uma redugao
de 22% na velocidade média em comparacao com condig¢des secas, além de uma diminuigdo de
8% nas aceleracdes e 11% nas frenagens. No entanto, a frequéncia de frenagens e aceleracdes
bruscas ndo alteraram significativas entre motoristas mais experientes em conducao sob chuva,
sugerindo que a habituagdo as condi¢cdes chuvosas pode reduzir a percepcdo de risco e

minimizar ajustes no comportamento de dire¢ao (Faria ef al. 2020).

No que tange a intensidade da chuva, Sakhare et al. (2023), analisaram 275.422 registros
de velocidade coletados entre janeiro e outubro de 2021, de uma rodovia em Indiana (EUA),
integrando essas informagdes com dados pluviométricos de estagcdes proximas. Os resultados
revelaram uma reducao na velocidade média dos veiculos conforme aumentava a intensidade
da chuva. Em relagdo a condigdo seca, observou-se uma diminui¢cdo média de 1,93% sob chuva
leve (0 a 0,5 mm/h), 4,19% sob chuva moderada (0,5 a 4 mm/h), 5,04% sob chuva forte (4 a 8
mm/h) e 8,40% sob chuva muito intensa (>8 mm/h). A maior redugdo absoluta registrada foi
de 5,61 mph (9,03 km/h) durante episddios de chuva muito intensa. Esse estudo também
identificou um aumento na dispersdo das velocidades, com o intervalo interquartil (IQR)

passando de 8,34 mph (tempo seco) para 10,18 mph (chuva forte).

Os autores argumentaram que a intensidade da chuva atua como um moderador
comportamental, levando condutores a reduzir a velocidade e, possivelmente, aumentar a
distancia de seguimento em resposta a diminui¢do da visibilidade e a perda de aderéncia da
pista. O estudo ainda destacou que, embora a média agregada de velocidade reduza com a
chuva, a magnitude da mudancga pode nao ser suficiente para compensar o aumento do risco de

acidentes, especialmente quando a intensidade pluviométrica ¢ elevada (Sakhare et al., 2023).

Agarwal et al. (2006) avalizaram os impactos das condi¢des climaticas (sem chuva,
neblina (menor que 0,25 mm/h), chuva leve (entre 0,25 e 6,35 mm/h) e chuva intensa (maior
que 6,35 mm/h)) no desempenho operacional de segmentos rodoviarios localizados na regido
metropolitana de 7win Cities (Minnesota-EUA), utilizando dados de trafego coletados ao longo
de quatro anos por meio de lagos magnéticos. Os resultados indicaram que a capacidade viaria
foi reduzida em 1 a 3% para chuvas leves, 5 a 10% para chuvas moderadas e 10 a 17% para
chuvas intensas. Além disso, a velocidade de trafego apresentou reducdes entre 1% e 7% a

medida que a precipitacdo se intensificava. No entanto, a diferenca na velocidade média entre



29

chuvas leves e intensas nao foi estatisticamente significativa, sugerindo que o comportamento

dos condutores estd mais associado a presenga ou auséncia de chuva do que a sua intensidade.

O estudo de Sundstrom (2011) analisou a evolugdo da percepcao de risco e do
comportamento de velocidade de motoristas ao longo do tempo, com base em um experimento
longitudinal realizado em simulador de dire¢do. Trinta participantes foram expostos a cenarios
desafiadores em trés sessdes distintas ao longo de um periodo de aproximadamente um ano. Os
resultados encontrados indicam que os condutores, em média, reduziram sua velocidade em
apenas 2 km/h ao longo do tempo, apesar das repeticoes € do aumento da familiaridade com os
cenarios de risco. A velocidade média no primeiro teste foi de 74 km/h, diminuindo para 72
km/h na ultima sessdo, o que representa uma mudanga relativamente modesta. Apercepgao
subjetiva de risco permaneceu praticamente inalterada, com escores médios de 3,6 na escala
Likert (1 a 5), indicando que os participantes continuaram se considerando condutores seguros

e pouco vulneraveis.

Segundo a autora, esses resultados sdo reflexo da tendéncia dos motoristas a
superestimar suas proprias habilidades, o que reduz a sensibilidade a intervengdes baseadas
apenas na experiéncia direta. Essa autoconfianca excessiva pode comprometer a adocdo de
estratégias de mitigagdo de risco, como a redugdo da velocidade em condi¢des adversas.
Sundstrém (2011) conclui que, para modificar comportamentos arraigados, especialmente entre
motoristas experientes, sao necessarias abordagens personalizadas que combinem feedback

individualizado e estratégias cognitivas voltadas a conscientizagao do risco.

Adicionalmente, Smith et al. (2004) analisaram o efeito da precipitacdo na intensidade
do trafego em Hampton Roads, Virginia e constataram que a capacidade da rodovia ¢ reduzida
em uma faixa de 4% a 10% durante chuvas leves (intensidade de 0,01 a 6,35 mm/h) e em uma

faixa de 25% a 30% durante chuvas fortes (intensidade superior a 6,35 mm/h).

Billot et al (2009) investigaram os efeitos da chuva no comportamento dos condutores
e nas condi¢des operacionais do trafego utilizando dados de trafego coletados por sensores de
lago duplo de uma rodovia interurbana na Franga, integrados a informagdes meteorologicas
localizadas. No nivel microscopico, o estudo constatou que os condutores reduzem sua
velocidade e aumentam o espacamento e os intervalos de tempo entre veiculos sob chuva.
Todavia, com a intensificagdo da chuva, houve reducdo significativa nas frequéncias de
velocidades muito altas ou muito baixas, com aumento na frequéncia de velocidades

intermediarias. Por exemplo, a propor¢do de veiculos com velocidades entre 70 ¢ 90 km/h
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passou de 35% em condigdo seca para 53% sob chuva moderada, enquanto a frequéncia de
velocidades superiores a 110 km/h foi reduzida. Essa redistribui¢ao nas faixas de velocidade
foi interpretada pelos autores como uma adaptacdo dos condutores ao risco percebido nas
condi¢gdes timidas, o que leva a concentragdo do trafego em uma faixa mais estavel de
velocidades operacionais. Ainda no nivel micro, houve reduc¢ao de 18% nos intervalos de tempo
inferiores a 2 segundos e um aumento correspondente nos intervalos entre 2 ¢ 10 segundos,

indicando maior cautela por parte dos motoristas em cenarios chuvosos.

Chen et al. (2019) investigaram como condi¢cdes meteorologicas adversas afetam a
percepcdo de risco dos condutores durante situagdes de acompanhamento veicular (car-
following), por meio de simulagdes controladas em ambiente virtual. O estudo avaliou 11
cenarios climaticos (incluindo diferentes intensidades de chuva, neve e neblina) e trés tipos de
segmentos viarios (plano, aclive e declive). Os resultados mostraram que a percepgao de risco
aumenta a medida em que as condi¢des climdticas se agravam, especialmente sob chuva ou
neve intensas. Isso leva os condutores a adotarem comportamentos adaptativos, como reduzir
a velocidade e aumentar a distancia de seguimento. Todavia, essa reducdo nao implica,
necessariamente, na ado¢ao de velocidades extremamente baixas. Ao contrario, os motoristas
tendem a buscar velocidades moderadas e controladas, com aceleragdes e desaceleragdes mais

suaves, de modo a equilibrar fluidez e seguranca (Chen et al., 2019).

Rahman e Lownes (2018) utilizaram dados do SHRP 2 Naturalistic Driving Study
(SHRP 2 NDS) para avaliar o comportamento dos motoristas sob diferentes condig¢des
climaticas. Os autores constataram que os motoristas adotam uma postura mais cautelosa sob
chuva leve ou intensa, ajustando a velocidade e aumentando o espacamento entre veiculos. Em
pista seca, a velocidade média foi de 45,1 mph (72,6 km/h), enquanto sob chuva leve reduziu
para 42,4 mph (68,2 km/h) e sob chuva intensa diminuiu para 41,4 mph (66,6 km/h). Embora a
reducdo absoluta pareca modesta, essas diferencas foram estatisticamente significativas (p <
0,05), e geram ajustes conscientes dos condutores para compensar o aumento da percepgao de
risco. Além disso, foi observado um aumento na distancia de seguimento e uma redugao no
numero de eventos de frenagem brusca, sugerindo um comportamento de condugdo mais

estavel e defensivo.

Estudo realizado na China, por Ni et al. (2022), utilizando um simulador de diregdo,
avaliou o comportamento de 47 motoristas, testando 30 cenarios diferentes com variagdes nas
condig¢des de chuva e nos niveis de 4gua acumulada na pista (alagamento de 5, 10 e 15 cm). O

estudo constatou que a presenca simultdinea de chuva intensa e alagamento afeta
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significativamente o desempenho na conducao, mais do que quando essas condi¢des ocorrem
isoladamente. A velocidade média dos motoristas reduziu, sob condigdes mais severas, em até
35,7%, e a aceleracao longitudinal média reduziu entre 15,2% e 10,8%, dependendo da
profundidade da 4gua. Os autores justificaram esses efeitos com base na complexidade
operacional e na elevagdo da percepg¢do de risco em cendrios com chuva intensa e alagamento,
uma vez que a visibilidade reduzida, a incerteza quanto a profundidade da dgua e a menor
aderéncia do pavimento levam os condutores a adotarem uma condugao mais cautelosa. Além
disso, observou-se que, embora o desempenho geral tenha sido impactado, ndo houve aumento
expressivo na frequéncia de aceleragdes abruptas, sugerindo que os motoristas tenderam a
suavizar suas respostas, priorizando a manutencao da estabilidade do veiculo conforme o risco

percebido.

Bakhshi et a/ (2022) conduziram um estudo com 680 condutores da cidade de Qom,
(Ird), a fim de avaliar os efeitos da chuva sobre diferentes dimensdes do comportamento de
condugdo. Foram definidas quatro dimensdes de comportamento: (i) alta velocidade com
violacdo de leis, (ii) erros operacionais, (iii) comportamento positivo e cauteloso e (iv)
comportamento agressivo. Dentre essas categorias, a mais sensivel a presenga de chuva foi a de
“alta velocidade com violagdo de leis”, que apresentou uma redu¢do média de 8,91% no
comportamento relatado. A tendéncia de ultrapassar pela direita reduziu em 13%, e o
desrespeito ao limite de velocidade em rodovias diminuiu 6% em comparagdo com o tempo
seco. Os autores justificaram esses resultados com base no aumento da percep¢ao de risco
provocado pelas condigdes adversas de visibilidade e aderéncia do pavimento, levando os
motoristas a adotarem uma conducao mais conservadora. Além disso, observou-se uma redugao
de até 3,92% nos comportamentos agressivos durante a condugdo em chuva, sendo o uso da
buzina para expressar raiva o item mais impactado. Todavia, comportamentos positivos €

cautelosos aumentaram, em média, 3,5% nas condigdes chuvosas.

Fatores sociodemograficos também se mostraram relevantes na modulagdo do
comportamento dos condutores em condi¢des climaticas adversas. Motoristas do sexo feminino
apresentaram menor envolvimento com comportamentos de risco tanto em tempo seco quanto
chuvoso, com redugdo nos escores médios de comportamento agressivo de 1,63 para 1,55,
respectivamente. Entre os homens, os escores foram superiores em ambas as condic¢des (1,94
no tempo seco e 1,82 sob chuva), evidenciando uma maior propensdo ao risco. Condutores
jovens (menores de 25 anos), por sua vez, nao apresentaram alteragdes significativas em seus

padrdes de direcao, mantendo escores praticamente estaveis (2,31 no tempo seco e 2,33 sob
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chuva), o que sugere menor sensibilidade as mudangas nas condi¢des operacionais. Em
contraste, motoristas com mais de 10 anos de experiéncia na direcdo apresentaram uma redugao
expressiva nos comportamentos agressivos, com seus escores caindo de 1,92 para 1,60.
Tendéncia semelhante foi observada entre condutores casados (1,89 para 1,59) e aqueles com
nivel superior de escolaridade (1,88 para 1,58), reforcando a influéncia de varidveis pessoais

no ajuste comportamental diante da chuva (Bakhshi et al., 2022).

Yang et al. (2021) avaliaram como as mudancgas climaticas, especialmente a chuva,
afetam o congestionamento do trafego em Jacarta, na Indonésia. Por meio de dados reais
coletados de sensores de smartphones, informacdes meteorologicas em tempo real e
caracteristicas das vias, os pesquisadores propuseram uma matriz de velocidade de
congestionamento espago-temporal (STC) para ilustrar as variagdes de velocidade do trafego
ao longo do tempo. A partir dessa matriz, aplicaram um framework de clustering e classificagao
sequencial para identificar as vias sensiveis as condi¢des climaticas (WSR) em termos de

velocidade do trafego.

Estudo realizado por Liu et al. (2017), revelou que condigdes climaticas extremas, como
tempestades, aumentam o risco de sinistros devido ao impacto nas condi¢des da via e na
capacidade de resposta dos motoristas. Os pesquisadores constataram que a velocidade de fluxo
livre diminui entre 0,3% e 5% sob chuva leve, 5,1% e 7,4% sob chuva moderada, 4,6% ¢ 8,2%
sob chuva forte e 9,8% e 13,3% sob chuva torrencial, especialmente em segmentos com apenas

duas faixas de trafego, onde a visao e o julgamento dos motoristas sao mais afetados.

Os estudos de Billot er al. (2009), Camacho et al. (2010) e Hou et al. (2013)
investigaram a influéncia da precipitacdo na Velocidade de Fluxo Livre (VFL) e no
comportamento dos condutores em diferentes condi¢des climaticas. Billot et al. (2009) analisou
o impacto de diferentes intensidades de precipitagcao no trafego urbano em Paris, Franga. Os
resultados demonstraram que chuvas leves (2-3 mm/h) reduziram a VFL em 8%, enquanto
chuvas moderadas a intensas resultaram em uma reducdo de 12,6%. Esses dados sugerem que
os condutores ajustam sua velocidade de forma proporcional a severidade da precipitagdo,

evidenciando um comportamento adaptativo frente as condigdes adversas da via.

Nesse mesmo contexto, Camacho et al. (2010) avaliaram como condi¢des
meteorologicas adversas influenciam a velocidade de fluxo livre em rodovias espanholas.
Foram selecionados quinze trechos de rodovias no noroeste da Espanha. Para tal, coletou-se

dados de trafego e condig¢des climaticas de um periodo de quase trés anos (2006 a 2008). A
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pesquisa demonstrou que a presenca de chuva provocou uma reducdo estatisticamente
significativa na velocidade de fluxo livre dos veiculos. Em média, observou-se uma diminui¢ao
de aproximadamente 5% a 10% na velocidade sob chuva leve, podendo alcancar até 15% em
situagdes de chuva intensa. A perda de visibilidade apresentou um efeito logaritmico na reducao
da velocidade, indicando que, quando a visibilidade comeg¢a a diminuir, a velocidade dos
motoristas reduz rapidamente nos primeiros estagios da reducdo de visibilidade. No entanto, a
medida que a visibilidade continua diminuindo, a taxa de redugdo da velocidade torna-se menos

acentuada.

Os autores justificam essa reducdo da velocidade como uma resposta dos condutores ao
aumento do risco percebido, atribuido a diminui¢do da aderéncia do pavimento e a piora nas
condig¢des de visibilidade. Além disso, destacou-se que as reducdes foram mais pronunciadas
em trechos com maior declividade e menor visibilidade horizontal, sugerindo que o ambiente

viario também modula o impacto da chuva sobre o comportamento dos motoristas.

Hou et al. (2013) avaliaram o efeito da chuva na VFL em diversas cidades dos Estados
Unidos, incluindo Irvine, Chicago, Salt Lake City e Baltimore. Os resultados apontaram
variacoes na redugdo da velocidade em funcao da intensidade da precipitagdo. Em Irvine, por
exemplo, chuvas leves (<2,5 mm/h) causaram uma diminui¢do de 6,13% na VFL, enquanto
chuvas moderadas (2,5-7,5 mm/h) resultaram em uma queda de 11,38% e chuvas intensas (>7,5
mm/h) reduziram a VFL em 18,60%. Resultados similares foram observados em outras cidades
analisadas, confirmando que a intensidade da precipitacao influencia a velocidade média dos
condutores. Dos estudos que investigaram a relagdo entre a VFL e a precipitagdo, observa-se
que ambos indicaram que as condi¢cdes meteorologicas adversas impactam a dindmica do
trafego, sendo essencial considerar esses fatores no planejamento viario € em modelos

preditivos de fluxo de trafego.

Rakha et al. (2008) quantificaram os impactos do clima no comportamento do trafego
por meio da avaliagdo da VFL. A amostra contemplou dados meteorologicos (precipitagdo e
visibilidade) e de detectores de loop (velocidade, fluxo e densidade) localizados nas regides
metropolitanas de trés areas dos Estados Unidos, sendo elas: Baltimore, Minneapolis/St. Paul e
Seattle. A pesquisa avaliou informagdes referentes aos dois anos com os maiores indices de
precipitagdes para cada regido, considerando o periodo entre 2002 e 2004. Os autores
concluiram que, para chuvas leves (menor que 0,25 mm/h), houve diminui¢do entre 2 e 3,6%

na VFL e para chuvas intensas (maior que 6,4 mm/h), a redu¢do atingiu o nivel maximo de 9%,
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indicando que houve influéncia dos niveis de intensidade pluviométrica na VFL desenvolvida

para as trés areas estudadas.

Hranac et al. (2006) também avaliaram a influéncia da chuva na velocidade dos veiculos
nos Estados Unidos. Segundo o estudo, a velocidade média do fluxo livre pode ser reduzida de
10% a 25% sob condi¢des de chuva moderada a intensa, € o impacto varia conforme a
intensidade da precipitacdo. Como consequéncia, essa redugdo implica em um aumento
proporcional no percentual de tempo que os motoristas passam em faixas de velocidade mais
baixas, uma vez que a transi¢do para velocidades superiores ocorre de forma mais lenta ou ¢

limitada pelas condi¢des da via e do trafego.

Nesse mesmo sentido, Van Ommeren e Dargay (2006) analisaram 42.534 viagens por
automoveis na Holanda, a fim de investigar a relacao entre velocidade, percep¢ao de risco e
mudangas climaticas. Para tal, foi utilizada a teoria da Compensagcdo de Risco “Risk
Compensation”. Os autores concluiram que os motoristas ajustam suas velocidades conforme
sua percepe¢ao de risco, realizando mudangas graduais na distribuicao do tempo de permanéncia
entre faixas de velocidade. Assim, em cenarios de chuva, a transicao para faixas intermediarias

pode refletir uma tentativa de compensacao entre seguranca e eficiéncia na conducao.

A Compensacao de Risco consiste em ajustes na velocidade por parte do condutor,
conforme sua percepcao de risco. Nesse contexto, Ali, Ahmed e Yang, (2021). identificaram
que, embora os motoristas reduzam a velocidade durante a chuva, o aumento da velocidade
apés a precipitagcdo tende a ser abrupto, muitas vezes ignorando os riscos associados a pista
ainda molhada. Além disso, os referidos autores observaram que os comportamentos de
condug¢do sdo mais arriscados em condigdes de chuva do que em tempo seco e tendem a persistir

por mais tempo, aumentando a probabilidade de sinistros.

Outro conceito encontrado na literatura que trata da relacao entre velocidade e condi¢des
adversas como a chuva ¢ o Efeito de Retorno da Velocidade (Speed Rebound Effect)
evidenciado por Sabir (2011). Segundo o referido autor, os motoristas tendem a retomar suas
velocidades originais logo apos o fim da chuva, alguns adotam velocidades superiores apos
eventos climéaticos adversos, buscando recuperar tempo de viagem ou simplesmente ajustando-

se a melhora da aderéncia e visibilidade.

Karlaftis e Yannis (2010) observaram, para a regido de Atenas, na Grécia, que durante

as precipitagdes, os condutores tendem a assumir um comportamento mais cuidadoso, isto
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porque na regido o indice de precipitacdo ¢ bastante reduzido. Desta forma, os condutores

tomam mais cuidado, por ndo apresentarem costume de dirigir na chuva.

Stamos et al (2016) avaliaram os efeitos de chuvas na velocidade dos veiculos em
Tessalonica, Grécia, a partir do estudo do comportamento de condugao de 1.200 taxis que
continham coordenadas de GPS ¢ informagoes de velocidade referentes ao ano de 2014. Os
resultados revelaram que os percentuais de redugdes de velocidade dos veiculos aumentam com
a intensidade da precipitacao de forma nao linear. A precipitacao leve (0,25 mm/h a 1 mm/h)
reduziu a velocidade do veiculo na faixa de 1,5% a 3,3%. Para a intensidade moderada de chuva,
houve um impacto de 8,9% a 19,2%, enquanto a chuva forte afetou a velocidade do veiculo em
4,2% a 28,3%. Além disso, os autores concluiram que a reducdo da velocidade ndo ocorre de
maneira uniforme em todas as vias, sendo mais pronunciada nas arteriais principais do que nas
vias locais e secunddrias. Nas vias arteriais principais, redugdes significativas foram observadas
mesmo para precipitacdes leves, enquanto, as vias secundarias e locais, a redugdo de velocidade
foi menos expressiva e, em alguns casos, minima. Isso sugere que, em rodovias de maior porte,
0s motoristas sdo mais sensiveis as condi¢des climaticas adversas, possivelmente devido a

velocidades operacionais mais altas e maior percepgao de risco.

No Brasil, estudo realizado na cidade de Fortaleza por Moreira (2018), com objetivo de
analisar como condi¢des climaticas adversas, especialmente a chuva, influenciam o
comportamento dos condutores em vias urbanas. A amostra foi obtida de 274 radares fixos
dispersos na referida cidade. O estudo constatou que evidéncias estatisticamente significativas
de que a intensidade da chuva influencia as velocidades desenvolvidas em ambiente urbano.
Houve reducao de até 3,38 km/h, aproximadamente, 6% entre as médias da situacdo seca para
a de chuva mais intensa. Esse estudo constatou que a chuva tem influéncia sobre o
comportamento de condugdo do motorista, entretanto, essa reducao nao foi elevada. O autor
justifica isso, alegando que o estudo foi conduzido em ambiente urbano, onde as caracteristicas
das vias e do trafego ndo oferecem condi¢des suficientes para o desenvolvimento de
velocidades mais altas. Todavia, os resultados encontrados foram préximos aos obtidos por
Agarwal et al. (2006) (reducdo entre 1 e 7%) e por Rakha ef al. (2008) (2 a 9% de redugdo na

VFL para chuvas intensas).

Rahman e Lownes (2012) conduziram um estudo nos Estados Unidos para avaliar os
impactos da chuva na velocidade e espacamento de veiculos em rodovias. Os autores analisaram
dados observacionais de veiculos trafegando em condi¢des de tempo seco e chuvoso, utilizando

modelos estatisticos para comparar os padroes de conducao. Os resultados indicaram que, em
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média, a chuva leve provocou uma redugdo de 4,6% na velocidade dos veiculos em rodovias e
7,2% em vias arteriais urbanas. Em cendrios de chuva moderada a forte, a redugdo atingiu
10,5% em rodovias e 13,8% em vias urbanas. Os autores justificam esses resultados com base
na percepgao de risco elevada por parte dos condutores, especialmente em vias com maior
interferéncia urbana, onde a visibilidade e o atrito com o pavimento se tornam criticos. Além
disso, observou-se um aumento nos tempos médios de viagem, variando de 6% a 14%
dependendo da intensidade da chuva e do tipo de via analisada, enquanto a distancia entre

veiculos permanecia praticamente inalterada.

O estudo de Sathiaraj et al. (2018) avaliou o impacto de varidveis meteoroldgicas, como
precipitagdo, temperatura, visibilidade e velocidade do vento, no volume de trafego horario em
dias uteis na cidade de Atlanta, Georgia/EUA. A amostra investigada foi obtida de 48
Registradores Automaticos de Trafego (ATR) e as informagdes climaticas foram obtidas de
quatro estagdes meteorologicas da regido. Os pesquisadores aplicaram técnicas de aprendizado
de maquina para derivar regras de decisdo baseadas nas condi¢des climaticas e volumes de
trafego. Os resultados indicam que a precipitagdo apresentou impacto mais significativo no
volume de trafego entre 13 e 22 h e que a precipitacao, aliada a temperaturas minima extrema

no inverno, causaram uma reduc¢do no volume de trafego.

No que se refere a relagdo entre a chuva e o periodo em que ocorre a viagem, a
literatura tem mostrado que a chuva afeta o comportamento dos condutores de maneira distinta
durante o dia e a noite. O estudo realizado em Pontian, na Maldasia, revelou que a chuva noturna
acarreta uma redu¢do na velocidade dos veiculos, independentemente da intensidade da chuva.
Especificamente, os resultados mostraram que, durante chuvas leves, a velocidade média dos
veiculos reduziu em cerca de 11,4%. Em chuvas moderadas, a redugdo foi de aproximadamente
25%. Para condi¢des de chuva muito intensa, a reducdo de velocidade foi menor, cerca de
18,3%, indicando que os motoristas ja adotam uma velocidade significativamente reduzida

nessas condigdes (Hassan et al., 2014).

Konstantopoulos et al. (2010) investigaram como a experiéncia de conducdo e as
condig¢des de visibilidade afetam a atencao visual dos motoristas. Esse estudo, conduzido pela
“School of Psychology da University of Nottingham”, no Reino Unido, usou um simulador de
dire¢do para analisar os movimentos oculares de instrutores de dire¢do experientes e motoristas
aprendizes enquanto percorriam rotas virtuais durante o dia, a noite e sob chuva. Os resultados
mostraram que os instrutores apresentaram uma taxa de movimentacao visual mais elevada, ou

seja, eles moviam seus olhos com maior frequéncia para diferentes areas da via e do painel do
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veiculo. Ademais, em funcdo da experiéncia na dire¢do, os instrutores tiveram tempo de
processamento mais curtos (tempo que cada motorista usava fixando seus olhos em um ponto

antes de mudar para outro) quando comparado aos menos experientes.

Além disso, os autores constataram que em condi¢cdes de baixa visibilidade,
especialmente chuva, houve reducdo da eficicia da busca visual dos motoristas. Os motoristas
tiveram tempo de fixa¢do dos olhos maiores ao dirigir a noite e na chuva em comparagdo com
a rota diurna. Para os motoristas aprendizes, esse resultado ndo foi surpreendente, pois podem
ndo possuir experiéncia nessas condi¢gdes. Todavia, os instrutores também foram afetados pela
chuva e ndo conseguiram manter sua alta taxa de movimentagdo visual diurna em todas as
condi¢des. Ademais, o tempo de processamento das informagdes pelos instrutores na cena de
direcdo foi maior em condigdes de visibilidade reduzida, especialmente na condi¢dao de chuva

(Konstantopoulos et al.; 2010).

Agarwal, Maze e Souleyrette (2005) analisaram rodovias em Minnesota (EUA) a partir
da avaliagdo do comportamento de condutores familiarizados com a via em comparagdo com
aqueles que ndo usam a via frequentemente. Os autores constataram que condutores
familiarizados com a via tendem a reduzir menos a velocidade sob chuva, confiando em sua

experiéncia para compensar possiveis riscos.

Jagerbrand e Sjobergh (2016) analisaram os efeitos das condigdes meteoroldgicas,
luminosidade natural e iluminagao publica influenciam a velocidade dos veiculos. A pesquisa,
realizada na Suécia, ocorreu de setembro de 2012 a maio de 2014, durante o qual foram
coletados dados de cerca de 60 milhdes de passagens de veiculos em 25 locais distintos, dos
quais 17 possuiam iluminagao publica e oito ndo. Os resultados indicaram que a velocidade dos
veiculos variou de acordo com as condi¢des climaticas, sendo observadas redugoes
significativas em dias de chuva ou neve. Além disso, constatou-se que a reducao da velocidade
foi mais acentuada em vias sem iluminagdo publica, sugerindo que a iluminagao artificial pode
auxiliar os motoristas na percep¢do das condi¢des da via, reduzindo o impacto das condigdes

meteorologicas adversas na condugao.

No que tange as condigdes de iluminacdao natural, as andlises comparativas entre
periodos de luz do dia e escuridao ndo revelaram diferencgas estatisticamente significativas na
velocidade dos veiculos. Esse resultado sugere que os motoristas ndo ajustam sua velocidade
conforme a visibilidade reduzida em condi¢des de pouca luz, o que pode explicar a maior

incidéncia de acidentes durante a noite ou em periodos de baixa luminosidade. Os referidos
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pesquisadores ainda constataram que com chuva ou com neve, a velocidade do veiculo foi
menor em vias sem iluminagdo do que em estradas com iluminagao (Jagerbrand e Sjobergh,

2016).

A chuva também reduz o coeficiente de friccdo da estrada, o que pode aumentar a
distancia de frenagem e o risco de sinistros devido ao desvio do veiculo. Rakha (2009) analisou
como a precipitacdo afeta o comportamento dos motoristas, observando que, sob chuva, hd uma
tendéncia dos condutores em aumentar a distdncia de seguranga e reduzir a velocidade,
impactando o fluxo de trafego e a capacidade das vias. Nesse mesmo sentido, Asamer et al.
(2010) investigaram a influéncia das condi¢des meteorologicas adversas no comportamento dos
motoristas, destacando que a chuva leva os condutores a adotarem medidas mais cautelosas,
como o aumento da distancia de seguimento e a reducao da velocidade, afetando o fluxo de

saturacao e a capacidade das vias.

Kordani, Rahmani e Nasiri (2018) investigaram o impacto de condigdes meteorologicas
adversas na distancia de frenagem em rodovias no Ird. A pesquisa analisou a influéncia do
coeficiente de atrito da via em condi¢des de chuva intensa. Para isso, foram realizados testes
com veiculos de passeio em pistas secas € molhadas, alterando os tipos de pavimento ¢ a
intensidade da precipitagdo. Os resultados demonstraram que a distancia de frenagem aumenta
consideravelmente em condi¢des chuvosas, e¢ os motoristas tendem a modificar o
comportamento de frenagem e aceleracdo para compensar a menor aderéncia da pista.
Entretanto, mesmo com esses ajustes, o risco de perda de controle do veiculo ainda foi

significativo.

Wilson (2013) estudou sobre o acimulo de contaminantes, incluindo 6leo, na superficie
das pistas e seu impacto na resisténcia ao deslizamento dos pavimentos rodoviarios. O autor
destaca que, durante periodos secos, materiais como poeira ¢ 6leo acumulam-se na superficie
das vias. Quando ocorre precipitagdo, esses contaminantes misturam-se com a agua, formando
uma camada escorregadia que reduz a aderéncia dos pneus ao pavimento. Este fendmeno

contribui para a variagao sazonal da resisténcia ao deslizamento, afetando a seguranga vidria.

A presenca de spray (névoa de agua) e particulas de gotas de chuva também pode reduzir
a visibilidade da via, afetando a seguranca (Wang et al., 2021). Ghasemzadeh e Ahmed (2017)
investigaram, com base em dados do SHRP 2 Naturalistic Driving Study (NDS) dos Estados
Unidos, a habilidade do motorista de manter a faixa de trafego durante condi¢des de chuva

intensa e constataram que os motoristas foram 3,8 vezes mais propensos a mostrar maior desvio
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de faixa em comparacdo com condi¢des sem chuva. Além disso, eles observaram redugdes
médias de velocidade de 23% em chuva leve e 29% em chuva forte, em comparacdo coma

situacao sem chuva.

Os referidos autores também demostraram que, em média, os condutores reduziram a
velocidade de 92,4 km/h (tempo seco) para 87,6 km/h (chuva intensa), uma diferenca de 4,8
km/h. No entanto, ao se analisar individualmente o desempenho dos motoristas, verificou-se
que alguns reduziram sua velocidade em até 15 km/h, enquanto outros apresentaram variagdes
inferiores a 1 km/h. Essa dispersao evidencia que a adaptacao ao risco provocado pela chuva

nao ¢ uniforme entre os condutores (Ghasemzadeh ¢ Ahmed, 2017).

Outro estudo de D’Apice ef al. (2010) aplicou uma abordagem dinamica fluida para
otimizar o comportamento do trafego, ressaltando os mesmos fatores de congestionamento. De
maneira similar, um estudo de Onyeneke ef al. (2018) modelou os efeitos do congestionamento
de transito nas atividades econdmicas e constatou que sinistros, fatalidades e outras ocorréncias

similares sdo fatores criticos que acentuam o congestionamento.

Ademais, Pi ef al. (2019) também contribuiram para a discussao com analises visuais
das causas do congestionamento, corroborando que o excesso de veiculos em horarios
especificos e eventos inesperados, como pneus furados e condi¢des climaticas, sao
determinantes para o congestionamento urbano. O estudo foi realizado na Coreia do Sul, onde

ha um verao chuvoso devido a mongao de verdo, seguido por invernos secos ¢ frios.

Stern et al. (2003) analisaram o impacto do clima no fluxo de trafego na regido
metropolitana de Washington (EUA). Ademais, os autores observaram variagdes nos impactos
conforme os periodos do dia, diferenciando entre horarios de pico e fora de pico. Para tal, foram
utilizados dados meteorologicos fornecidos por trés aeroportos (Dulles International,
Washington National e Baltimore/Washington International). Os dados referentes aos tempos
de viagem foram obtidos junto ao “SmarTraveller”, um servigo baseado na web que fornece

informagdes incluindo tempo de viagem, locais de acidentes, zonas de trabalho, entre outros.

Os resultados indicaram que, considerando medi¢cdes meteoroldgicas regionais, houve
um aumento médio de 12% nos tempos de viagem devido a fatores como chuva, vento e baixa
visibilidade. No entanto, ao analisarem dados especificos de segmentos rodoviarios, os
resultados revelaram variacdes significativas entre os diferentes trechos analisados. Isso sugere
que o impacto do clima sobre o trafego ndo ¢ homogéneo e pode depender de fatores como tipo

de rodovia, volume de trafego e infraestrutura disponivel para drenagem da pista. Os autores
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supracitados constataram também que durante os periodos de entre pico, os tempos de viagem
aumentaram cerca de 13% devido as condigoes climaticas adversas. Esses resultados destacam
que, embora as condi¢des meteoroldgicas afetem o trafego em todos os periodos, os impactos
sdao mais evidentes durante os horarios de pico, possivelmente devido a maior densidade de
veiculos e a menor flexibilidade para ajustes de velocidade ou de rotas alternativas (Stern et al.,

2003).

O estudo de Essien et al. (2018), realizado em vias arteriais de Manchester - Inglaterra,
ainda mostrou que fora do periodo de pico, a velocidade média dos veiculos foi de 43,65 km/h,
41,50 km/h, 41,26 km/h ¢ 48,63 km/h nas condi¢des de sem chuva, chuva leve, moderada e
forte, respectivamente. No periodo de pico, a velocidade média dos veiculos foi de 27,79 km/h,
28,93 km/h, 27,08 km/h e 25,06 km/h nas condi¢des de sem chuva, chuva leve, moderada e
pesada, respectivamente. Assim, percebe-se que a chuva interfere no trafego urbano, todavia,
depende da intensidade e dos horarios em que ocorrem (pico/fora do pico). Nos periodos de
pico, estes autores notaram um aumento de 4,2% na velocidade média dos veiculos nos periodos
com chuvas leves e redugdo de 2,6% e 9,7% quando ocorriam chuvas moderadas e fortes,
respectivamente. Fora do horario de pico, ocorreu uma redugdo na velocidade dos veiculos na
ordem de 4,9% e de 5,5% em periodos de chuvas leves e moderadas e um aumento de 11,4%
em situagdes de chuva pesada. Todavia, ressalta-se que as amostras desta pesquisa para as
situagdes de chuva pesada foram muito pequenas, o que pode ter contribuido com os resultados

encontrados.

No que tange ao comportamento do condutor diante de condi¢des climaticas adversas,
diversas pesquisas indicam que os condutores tendem a subestimar os riscos associados ao
clima (Edwards, 1999 e Kilpeldinen e Summala, 2007). Embora eles adaptem sua condugao até
certo limite, diminuindo a velocidade, aumentando a distancia de seguranca e evitando
manobras como ultrapassagens (Van Der Hulst ef al., 1999), suas a¢des sao mais influenciadas

pela percepc¢ao subjetiva do risco do que por uma avaliagdo precisa do perigo real.

O estudo de Kilpeldinen e Summala (2007) teve como objetivo avaliar como motoristas
ajustam sua velocidade de condugdo sob diferentes intensidades de chuva, com énfase na
percepcao de risco e nas diferencas entre os perfis de condutores. Utilizando dados de sensores
automaticos instalados em veiculos, os autores analisaram trajetos realizados em condi¢des de
tempo seco, chuva leve e chuva intensa. Os resultados mostraram que a redugao de velocidade
média dos veiculos foi de 1,3 km/h sob chuva leve e de 3,3 km/h sob chuva intensa, em

comparac¢ao com as condi¢des de tempo seco. A analise também revelou que a magnitude da
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redugdo variava consideravelmente entre os motoristas. Aqueles que normalmente dirigem em
velocidades mais altas apresentaram redugdes de velocidade mais pronunciadas durante a
chuva, enquanto os condutores mais cautelosos mostraram pouca ou nenhuma alteragdo no

comportamento de velocidade.

Essa diferenga de resposta foi interpretada por Kilpeldinen e Summala (2007) com base
na teoria da motivagao do risco, segundo a qual os motoristas mantém um “nivel-alvo” de risco
aceitavel. Assim, os condutores mais agressivos (com tendéncia a velocidades maiores)
percebem um risco adicional mais significativo em condi¢des adversas, levando-os a reduzir a
velocidade de forma mais acentuada. J4 motoristas mais conservadores, por dirigirem em

velocidades naturalmente mais baixas, ndo percebem necessidade de ajustes em sua conducio.

Yeo et al. (2020) realizaram um estudo para investigar os efeitos da chuva sobre o
comportamento de condugdo, a partir da analise da volatilidade veicular, definida como a
variagdo momentanea e imprevisivel de aceleracdo e frenagem durante a condugdo. O estudo
utilizou dados de GPS de 620 taxis na cidade de Seul (Coreia do Sul), com registros de
velocidade, aceleracao e localizagdo geografica em tempo real. Os dados foram integrados a
informacdes meteorologicas locais para associar eventos de conducdo a condigdes de
precipitagdo. Os resultados mostraram que, mesmo com velocidades médias mais baixas
durante a chuva, os motoristas apresentaram aumento na frequéncia de aceleragdes e

desaceleragdes abruptas, indicando um comportamento mais reativo e instavel.

Guo e Fang (2013) propuseram um modelo de avaliacao individual de risco com base
em dados do /00-Car Naturalistic Driving Study, que monitorou 98 motoristas ao longo de
mais de 2 milhdes de milhas e 43.000 horas de condugdo. Utilizando um modelo hierdrquico
bayesiano, os autores estimaram a taxa de eventos criticos por milha percorrida, identificando
trés perfis distintos de risco: baixo (0,39 eventos/milha), moderado (1,75) e alto risco (3,95).
Os condutores classificados como de alto risco apresentaram maior frequéncia de aceleragdes
e frenagens bruscas, maiores desvios laterais da faixa e maior envolvimento em situagdes de
ultrapassagem imprudente. Esses comportamentos foram interpretados como indicios de um
estilo de condugao mais agressivo e menos defensivo. Porém, os motoristas de baixo risco
tendiam a manter velocidades mais estaveis, realizar menos manobras abruptas e demonstrar

maior atengdo as condigdes do trafego.

Essa variabilidade individual implica que estratégias genéricas de seguranca vidria,

como campanhas amplas ou limites de velocidade padronizados, podem ser insuficientes para
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alcangar os condutores de maior risco. Diante disso, os Guo e Fang (2013) defendem a adogao
de abordagens personalizadas, que considerem os dados reais de comportamento de cada
motorista. Isso pode incluir, por exemplo, programas de reeducagdo voltados a perfis
especificos, politicas publicas que priorizem intervengdes direcionadas a grupos mais
vulneraveis, e modelos de seguro baseados no desempenho individual (conhecidos como usage-
based insurance), nos quais condutores com historico de condugdo mais segura pagariam
valores reduzidos pelas apdlices de seguro, enquanto motoristas com maior risco assumiriam
custos proporcionais ao seu perfil comportamental. Essa personalizacdo permite otimizar
recursos ¢ maximizar a efetividade das acdes, promovendo um ambiente vidrio mais seguro e

adaptado as caracteristicas reais da populaciao condutora.

Os autores justificaram os resultados a partir da premissa de que o risco no transito nao
esta uniformemente distribuido entre os condutores, sendo fortemente influenciado por
caracteristicas individuais, como impulsividade, aten¢do, experiéncia e estilo de condugdo. O
modelo proposto permite, portanto, uma avaliagdo mais precisa do risco associado a cada
motorista, oferecendo uma base potencial para intervengdes direcionadas, politicas de

reeducagdo, e programas de seguro baseados em comportamento.

A Teoria da Homeostase de Risco (THR) também pode ser utilizada para justificar o
comportamento do condutor diante de situagdes consideradas adversas. Essa teoria propde que
os individuos mantém um nivel subjetivo de risco considerado aceitavel, ajustando seu
comportamento de modo a ndo ultrapassar esse limiar pessoal. Aplicada ao contexto da
condugdo, a teoria sugere que os motoristas modulam suas decisdes e a¢des, como velocidade,
uso de dispositivos ou intensidade de frenagens, conforme a percep¢do que t€ém do risco

envolvido em determinada situagao (Kita et al., 2022).

Ou seja, quando o risco percebido aumenta (por exemplo, devido a uma chuva intensa
ou a presenca de radares), o condutor tende a adotar comportamentos mais cautelosos, como
reduzir a velocidade ou aumentar a distancia de seguranca. Por outro lado, se o risco percebido
for baixo, ele pode se sentir confortavel para assumir comportamentos mais arriscados, como

utilizar o celular ao volante ou ultrapassar o limite de velocidade.

No experimento conduzido por Kita et al. (2022), observou-se que a introdugao de um
alerta visual durante o uso do smartphone aumentou a percep¢do de risco no grupo

experimental. Como consequéncia, os motoristas reduziram o uso do celular, validando a
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premissa de que o comportamento ¢ ajustado de forma a manter o risco dentro de um patamar

considerado aceitavel pelo individuo.

Essa teoria ajuda a explicar por que, mesmo diante de campanhas educativas ou
normas legais, certos motoristas continuam adotando condutas de risco, pois sua percep¢ao do
perigo envolvido pode ndo ter sido alterada de forma efetiva. Portanto, segundo a THR, agdes
que aumentem a percepcao real de risco e ndo apenas as puni¢des tendem a ser mais eficazes

na promo¢ao de comportamentos seguros no transito.

Nesse sentido, Edwards (1999) discute como a percepcao de risco influencia o
comportamento dos motoristas e propde que as decisdes tomadas ao volante sdo mediadas por
mecanismos individuais de autorregulacdo. Com base na Teoria da Homeostase de Risco, o
autor argumenta que os condutores tendem a manter um nivel subjetivo de risco constante.
Assim, melhorias nas condi¢des de seguranga veicular ou viaria (como o uso de cintos de
seguranga, airbags ou freios ABS) podem ser compensadas por comportamentos mais
arriscados, especialmente o aumento da velocidade. O autor observa que motoristas com baixa
percepcao de risco sao mais propensos a conduzir em velocidades elevadas, o que representa
um ajuste comportamental para manter seu nivel habitual de risco. Embora o estudo ndo trate
sobre aceleracdo ou frenagem, ele destaca a velocidade como uma varidvel que interfere na
regulagdo do comportamento de risco ao volante. Além disso, Edwards aponta que fatores como
confianga excessiva nas proprias habilidades, experiéncia de conducao e atitudes em relagdo as
regras de transito também modulam essa percep¢ao de risco e influenciam nas decisoes de
direcdo. Esses resultados ajudam a compreender por que alguns motoristas ndo adaptam sua

velocidade mesmo sob condigdes adversas, como chuva ou baixa visibilidade.

2.4.3.2 Métodos de Coleta de Dados sobre Comportamento do Condutor

O estado da arte da pesquisa sobre métodos utilizados para coletar dados sobre o
comportamento de motoristas no transito indicou a existéncia de quatro procedimentos. O
primeiro deles consiste na obtengdo de informagdes por meio da aplicagao de questionarios
entre motoristas. Todavia, como os dados coletados sdao informados pelos condutores, a
validade das informagdes ¢ contestada por pesquisadores, pois podem ndo refletir o
comportamento real (AGRAMUNT, 2018; BLANCHARD et al, 2010). Em contraste, ¢

possivel investigar o comportamento de motoristas a partir da analise dos registros de sinistros,
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a fim de coletar dados sobre os motoristas que permitem a reconstru¢do dos eventos. Todavia,
Schagen van e Sagberg (2012) apontam que esse procedimento ndo fornece uma compreensao

completa do comportamento do motorista.

Choudhary e Velaga (2017), Pawar et al. (2020) e Singh e Kathuria (2021) estudaram
sobre o0 uso da técnica de simuladores de direcdo, no qual os dados sobre o comportamento do
condutor sdo coletados em um ambiente altamente controlado, utilizando simuladores
avangados de veiculos. Todavia, os motoristas se comportam de forma diferente em um

ambiente simulado quando comparado a dire¢do natural (ZOLLER et al., 2019).

Por fim, a literatura tem revelado a potencialidade de estudos naturalisticos, nos quais
sdo coletadas informagdes sobre o desempenho do veiculo e do motorista no seu cotidiano,
considerando as eventualidades do transito (congestionamentos, sinaliza¢des viarias) e do
ambiente (condigdes climdaticas e de luminosidade). De acordo com Singh e Kathuria (2021), a
compreensdo do comportamento do motorista auxilia na implementagdo de medidas de
seguranga pré-colisdo, bem como no desenvolvimento de politicas de fiscaliza¢do, em projetos

de infraestrutura e sistemas inteligentes de seguranca veicular.

2.5 Consideracoes Finais

A influéncia da precipitacdo no comportamento dos motoristas revela impactos na
velocidade, visibilidade, tempo de reacdo, aceleracdo, frenagem e seguranca viaria. As
condigdes de chuva, especialmente intensas e noturnas, levam a reducdes na velocidade dos
veiculos e aumentam a cautela ao dirigir. Além disso, a combinagao de escuridao e chuva reduz

ainda mais a visibilidade e a seguranca.

Essas condi¢des adversas aumentam a distancia de frenagem e o risco de sinistros
devido ao menor coeficiente de friccdo e a presenca de spray. Os motoristas ajustam seu
comportamento em resposta a chuva, afetando o trafego e aumentando o congestionamento

durante os horarios de pico.

A revisao da literatura sobre métodos de coleta de dados sobre o comportamento dos
motoristas destaca a importancia dos estudos naturalisticos para entender o comportamento real
dos condutores em diversas condi¢cdes. Como os esses estudos fornecem uma base robusta para
o desenvolvimento de medidas de seguranga pré-colisdo, politicas de fiscalizagdo e melhorias
na infraestrutura viaria, o capitulo a seguir discute sobre os Estudos Naturalisticos de Diregao

(NDS) e sua relevancia para entender o comportamento dos condutores em situagdes reais de
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trafego. O uso desse método pode contribuir para a criagdo de um ambiente de condugdo mais

seguro e eficiente, especialmente em condi¢des de chuva.
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3. ESTUDO NATURALISTICO DE DIRECAO

3.1 Consideracgoes iniciais

Este capitulo aborda sobre os Estudos Naturalisticos de Direcao (Naturalistic Driving
Studies - NDS) e sua relevancia para compreender o comportamento dos condutores em
situacdes reais de trafego. Além disso, sdo apresentados conceitos e metodologias dos NDS.
Este capitulo também discorre sobre as limitagdes desses estudos e apresenta exemplos de sua

aplicagcdo em diversos paises, incluindo Brasil, Estados Unidos, Europa e Japao.

3.2 Caracterizacao dos estudos naturalisticos de direcao

Os estudos naturalisticos de direcdo (NDS) permitem entender o comportamento dos
condutores em situagdes reais de trafego. Van Nes et al. (2019) definem esses estudos como
métodos que fornecem informacgdes sobre o comportamento dos motoristas durante suas
viagens cotidianas. Esses dados sdao coletados por meio de equipamentos ndo invasivos € sem

intervengdo experimental, proporcionando uma visao auténtica das praticas de condugao.

Os estudos naturalisticos de dire¢do destacam-se por permitir a observagdo detalhada e
contextualizada do comportamento dos motoristas em situagdes reais, algo que os métodos
tradicionais de pesquisa nao conseguem capturar com a mesma precisao. Essa abordagem
fornece uma base solida para o desenvolvimento de intervengdes de seguranga e politicas de

transporte mais eficazes, direcionadas por evidéncias reais do comportamento dos motoristas.

3.3 Aplicacao de estudos naturalisticos no comportamento dos condutores de veiculos

Diversos paises tém conduzido estudos naturalisticos para entender o comportamento

dos motoristas e melhorar a seguranga no transito. Entre os estudos mais notaveis estao:

3.3.1 Estados Unidos

Estudo desenvolvido pelo Virginia Tech Transportation Institute (VTTI) analisou o
comportamento de 241 motoristas em 100 veiculos ao longo de mais de um ano, registrando
42.300 horas de conduc¢do. Para tal, foram utilizados sensores e cameras que coletavam dados
sobre velocidade, frenagem, aceleragdo e reagdes dos condutores em tempo real. Os resultados
indicaram que 78% dos quase-acidentes e 65% dos sinistros estavam relacionados a distra¢do

do motorista, sendo o uso de celulares um dos principais fatores de risco. (Neale et al., 2005)
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Além disso, esse estudo constatou que motoristas que dirigiam em alta velocidade ou
com curta distdncia de seguimento apresentaram menor tempo de reagdo e maior risco de
colisdes traseiras. A pesquisa revelou ainda que muitos condutores ndo ajustavam sua
velocidade de maneira adequada a condigdes climaticas adversas, elevando o risco de acidentes.

(Neale et al., 2005)

O SHRP 2 Naturalistic Driving Study (NDS - Estudo Naturalista de Direcdo SHRP 2),
conduzido entre os anos de 2010 e 2013, coletou dados sobre o comportamento dos motoristas
em condi¢des reais, por meio de sensores, cameras € instrumentos instalados em mais de 3.500
motoristas e 5.000 veiculos durante varios anos. O objetivo desta pesquisa foi compreender as
causas dos acidentes, analisando fatores como distragdes, reacdes a eventos inesperados e
interacdes com o ambiente vidrio. Os dados coletados em tempo real incluiam informacgdes
sobre a velocidade, uso de freios, aceleracdo e até o movimento dos olhos dos motoristas,
proporcionando a criagdo de uma base de dados robusta para andlises detalhadas de aspectos

que influenciam na seguranga viaria (Campbell, 2012).

Os resultados desta pesquisa mostraram que aproximadamente 68% dos acidentes e
quase-acidentes estavam relacionados a algum tipo de distragdo nos segundos anteriores ao
evento, sendo o uso de celulares um dos principais fatores de risco. Além disso, a fadiga ao
volante foi identificada como um problema significativo, aumentando em até 21% a

probabilidade de acidentes (Dingus et al., 2016).

Richard et al. (2020) utilizaram dados de direcao naturalistica SHRP 2 para examinar o
comportamento de excesso de velocidade do motorista e identificar a frequéncia de episddios
de excesso de velocidade. Foram analisadas 100 viagens de 2.910 motoristas com idades entre
16 e 64 anos. Os dados foram segmentados em episodios de excesso de velocidade (EEV) e
episodios de fluxo livre, representando oportunidades de acelerar acima do limite
regulamentado. Os resultados mostraram que dirigir 10 mph acima do limite de velocidade era
comum, com 99,8% dos motoristas apresentando pelo menos um episddio de excesso de
velocidade durante suas viagens, resultando em uma média de 2,75 EEV por viagem e um total
de 623.202 EEV registrados. O estudo investigou episddios mais extremos, onde a velocidade
excedia o limite em pelo menos 15 mph, totalizando 71.113 EEV. A maioria desses episodios
teve velocidades maximas entre 12 mph e 15 mph acima do limite e durou menos de dois

minutos.
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Os dados indicaram que a maioria dos motoristas passou menos de 5% do tempo de
fluxo livre em excesso de velocidade, enquanto poucos motoristas ultrapassaram 10% do
tempo. Além disso, condutores mais jovens apresentaram uma maior propor¢ao de tempo

excedendo os limites de velocidade em comparagdo com os mais velhos (Richard et al., 2020).

Seacrist et al. (2021), a partir dos dados do SHRP 2 Naturalistic Driving Study (NDS)
coletados entre 2010 e 2013, analisaram o comportamento de motoristas com o proposito de
identificar fatores associados a ocorréncia de sinistros. A investigagdo concentrou-se na
influéncia das condigdes ambientais adversas e dos comportamentos de risco, bem como no
potencial dos Sistemas Avangados de Assisténcia ao Motorista (ADAS) para mitigar esses
fatores. O estudo avaliou a capacidade dessas tecnologias em reduzir a frequéncia e a gravidade

dos sinistros viarios.

Os resultados indicaram que 94% dos acidentes analisados tinham o erro humano como
fator critico, sendo que erros de percepcdo e reconhecimento, como distracdo interna e
vigilancia inadequada, representaram a maior parte desses erros. Adicionalmente, o estudo
observou que os motoristas mais jovens apresentaram maior tendéncia a cometer erros de
decisdo, enquanto os motoristas idosos foram mais propensos a erros relacionados ao

desempenho (Seacrist ef al., 2021).

3.3.2 Europa

UDRIVE (European naturalistic Driving and Riding for Infrastructure & Vehicle Safety
and Environment) foi o primeiro estudo em larga escala de condugao naturalistica realizado em
sete paises europeus. O projeto, iniciado em outubro de 2012 e concluido em junho de 2017,
acompanhou o comportamento de motoristas de automdveis, caminhdes e motociclistas, em
condigdes reais de trafego. O UDRIVE coletou dados de mais de 200 veiculos ao longo de 21
meses, totalizando 4 milhdes de quilometros e 87.870 horas de dado. O objetivo foi entender o
comportamento dos condutores e as interagdes com o ambiente vidrio, visando melhorar a

segurancga viaria e a eficiéncia ambiental (Van Nes et al,, 2019).

Os resultados dessa pesquisa indicaram que motoristas de carro estavam envolvidos em
atividades de distragdo por aproximadamente 10% do seu tempo de dire¢do, em comparacdo
com 0—4% nos outros paises como Franca, Alemanha, Reino Unido, Holanda e Espanha. A
atividade de distragdo mais comum foi o uso de celular na mao, ocorrendo em média

aproximadamente 4% do tempo de direcdo. Na Polonia, o tempo de uso
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https://www.sciencedirect.com/topics/psychology/mobile-phonede celular foi superior ao do
Reino Unido, Franga ou Alemanha (Carsten et al., 2017). Esse autor também menciona que os
dados do UDRIVE mostraram que, os motoristas de caminhdo envolvem mais em tarefas
secundarias do que para motoristas de carro - aproximadamente 20% do tempo de diregdo. Os
motoristas de caminhdo passavam a maior parte desse tempo comendo/bebendo e usando o
telefone (5% cada). Além disso, quase metade do tempo usando o telefone compreendia

mensagens de texto, leitura ou outras interagdes visuais.

As analises iniciais dos dados do UDRIVE mostram que as diferengas entre os paises
podem ser significativas. Os resultados encontrados em um pais ndo se aplicam
necessariamente a outro, demonstrando a necessidade de estudos regionais direcionados

(Carsten et al., 2017).

Dotzauer et al. (2017), a partir dos dados do UDRIVE, estudaram sobre direcao
arriscada e relataram que em aproximadamente 87% das viagens de carro, os motoristas
estavam com os cintos de seguranca afivelados do inicio ao fim da viagem. Essa porcentagem
diferiu de um pais para outro, com a menor na Poldonia (76%) e a maior na Holanda (96%). Os
homens tiveram uma taxa significativamente maior de cintos de seguranga desafivelados do
que as mulheres. Ademais, os cintos de seguranga foram deixados desafivelados com mais
frequéncia durante viagens que ocorreram a noite, em comparagao com viagens diurnas, embora

apenas para viagens de menos de 325 m.

Dotzauer et al. (2017) também constatou que os motoristas se adaptavam ao ambiente
e a situacdo do transito ao ultrapassar outros carros ou caminhdes. Os condutores estavam
menos inclinados a ultrapassar em condi¢des climaticas adversas ou quando havia trafego na
faixa contréria. Notavelmente, em aproximadamente 12% das manobras de ultrapassagem, os

motoristas violaram restri¢des legais.

Além do exposto, as andlises dos dados do UDRIVE mostraram que as diferengas entre
os paises podem ser significativas. Os resultados encontrados em um pais ndo se aplicam
necessariamente a outro, demonstrando a necessidade de estudos regionais direcionados (VAN

NES et al., 2019).

Pantangi et al., (2020) analisou o impacto dos programas de fiscalizacao de alta
visibilidade no comportamento agressivo de dire¢do. Utilizando dados de estudos de condugao

naturalistica, o estudo avaliou mudangas no comportamento dos motoristas antes e depois da
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implementagdo desses programas. O objetivo foi determinar a eficacia da fiscalizacdo de alta

visibilidade em reduzir comportamentos agressivos e melhorar a seguranga no transito.

Faria et al. (2020) avaliaram o impacto do ambiente de direcdo no comportamento dos
motoristas em diferentes condi¢des viarias e meteorologicas da Regidao Metropolitana de Lisboa
- Portugal. A pesquisa monitorou 47 motoristas ao longo de seis meses, entre os anos de 2013
e 2015, utilizando dispositivos de monitoramento a bordo instalados nos veiculos, coletando

dados de 33.000 viagens, cobrindo aproximadamente 307.800 km e 8.028 horas de conducao.

Os resultados indicaram que, durante chuvas intensas, houve uma reducao de 22% na
velocidade média em comparacdo com condigdes secas, além de uma diminuicao de 8% nas
aceleragdes e 11% nas frenagens. No entanto, a frequéncia de frenagens e aceleracdes bruscas
ndo apresentou alteracdes significativas entre motoristas mais experientes em condu¢ao sob
chuva, sugerindo que a habituacao as condi¢des chuvosas pode reduzir a percepgao de risco e

minimizar ajustes no comportamento de direcao.

3.3.3 Japao

Suto et al. (2007) analisaram o comportamento de motoristas em trechos vidrios
identificados como de alto risco e a influéncia de informagdes de alerta em interse¢des na
redugdo dos sinistros. Os resultados deste estudo mostraram que a presenga de sinais de alerta
dindmicos em interse¢des reduziu a velocidade dos motoristas em até 12% nos trechos

analisados, sugerindo uma maior percepcao de risco induzida pela sinalizagao.

Yoh et al., (2017) compara as caracteristicas dos motoristas estrangeiros no Japao,
analisando dados de violagdes de transito e sinistros. O estudo analisou estatisticas de infragdes
e sinistros envolvendo motoristas estrangeiros, comparando-os com motoristas locais. O
objetivo foi identificar diferencas de comportamento e propor medidas para melhorar a
seguranca vidria para motoristas estrangeiros. Os resultados mostraram que o senso de
prioridade, velocidade e compreensdo das regras afetam as infragdes de transito. Motoristas
asiaticos tendem a violar as regras relacionadas a prioridade em rodovias, enquanto norte-
americanos e sul-americanos violam regras relacionadas a velocidade, e motoristas do sudeste

asiatico violam regras relacionadas a prioridade e placas de sinalizagao.

Estudos como os de Richard et al. (2020) e Borguezani et al. (2020) utilizam
metodologias naturalisticas para capturar dados detalhados sobre o comportamento dos

condutores em condi¢des reais de trafego, especialmente em relacdo a escolha da velocidade.
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Essas abordagens tém se mostrado relevantes, pois permitem a coleta de dados do ambiente em
que os motoristas circulam, sem interferéncias artificiais, proporcionando uma visdo mais
precisa das varidveis que influenciam o comportamento ao volante. Ao contrario de
experimentos controlados, as metodologias naturalisticas revelam o comportamento em
situagdes reais, permitindo uma analise mais aprofundada e aplicavel as intervencdes vidrias

(Richard et al., 2020; Borguezani et al., 2020; Santos et al., 2021).

3.3.4 Brasil

No contexto brasileiro, os estudos naturalisticos ainda sdo incipientes, mas apresentam
potencial para influenciar a seguranca vidria. O Brasil possui elevadas taxas de sinistros e
mortalidade no transito, o que evidencia a necessidade de pesquisas que avaliam o
comportamento dos motoristas em condi¢des reais de conducdo. Nesse sentido, o Estudo
Naturalistico de Direcdo Brasileiro (NDS-BR) surge como uma das primeiras iniciativas
desenvolvidas no pais com o objetivo de compreender o comportamento dos condutores e
fornecer elementos que subsidiem politicas publicas e melhoria na seguranga (Amancio, 2021;

Silva et al., 2020).

A Plataforma de Coleta de Dados Naturalisticos (PCDN) do NDS-BR utiliza um sistema
ndo intrusivo, composto por um computador portatil capaz de processar dados de cameras, além
de cameras de alta defini¢cdo para capturar as imagens internas e externas dos veiculos, e um
modulo GPS para registrar as coordenadas e a velocidade dos veiculos. A frequéncia de coleta
foi de 1 segundo, garantindo precisdo nos dados. Essa tecnologia permitiu a coleta continua

sem interferir no comportamento dos motoristas, preservando a autenticidade dos dados

coletados (Richard et al., 2020; Borguezani et al., 2020; Gadda et al., 2021).

Com os dados coletadas pelo NDS-BR, Gonzalez et al. (2022) analisaram a influéncia
do uso do celular ao volante em motoristas de Curitiba, identificando que a distra¢do causada
pelo manuseio do dispositivo estava associada a tempos de reagdo mais lentos € a um aumento

significativo no risco de colisdes traseiras.

Além desse estudo, Gadda et al. (2021) avaliaram a influéncia de radares e lombadas
eletronicas na reducdo da velocidade dos motoristas e constatou que a presenca desses

dispositivos gerou reducdo média na velocidade operacional de 22% nos trechos monitorados.

Os dados do NDS-BR também foram utilizados para avaliar a seguranga dos pedestres.

Nesse sentido, Borguezani et al. (2020) estudaram a interacdo entre motoristas e pedestres em



52

faixas de travessia nao semaforizadas e concluiram que menos de 50% dos condutores reduziam
a velocidade ou davam preferéncia aos pedestres em locais nos quais a travessia era permitida
pela legislacao. Além disso, esse estudo constatou que a distancia do pedestre em relagao a

faixa tem influéncia na probabilidade de o motorista ceder a passagem para o transeunte.

A importancia desse estudo estd na sua capacidade de gerar dados relevantes sobre o
comportamento dos motoristas, facilitando o desenvolvimento de intervengdes baseadas em
evidéncias, como politicas publicas e melhorias de infraestrutura viaria. Pesquisas futuras que
expandam o NDS-BR para outras regidoes do Brasil serdo fundamentais para aumentar a
representatividade dos dados e fornecer um panorama mais abrangente do comportamento de

dire¢do no pais (Amancio, 2021; Gonzalez et al., 2022).

3.4 Limitacoes dos estudos naturalisticos

Uma das principais limitagdes dos estudos naturalisticos ¢ a quantidade de recursos
necessarios para o levantamento, processamento, tratamento e analise de dados, especialmente
no que tange a hardware, software e recursos humanos para assistir e tabular as informagdes
coletas nos videos segundo a segundo. A instrumentalizacdo dos veiculos possui um custo
elevado e ¢ complexa, o que tende a limitar o tamanho da amostra e levantar questionamentos
sobre a validade da generalizacdo dos dados obtidos. Essas limitacdes podem ser ainda
estendidas por problemas na qualidade dos dados ou pelo periodo de adaptagdo dos
pesquisadores a aprenderem a utilizar e interpretar multiplos dados complexos (Ehsani et al.,

2021).

3.5 Consideracgoes Finais

As consideracdes dos Estudos Naturalisticos de Direcdo (NDS) ressaltam sua
importancia no cenario global para a compreensdo do comportamento dos motoristas em
condigdes reais de trafego. Através da coleta de dados, sem interferéncia experimental, esses
estudos permitem uma analise precisa de variaveis como, velocidades, aceleragdes, frenagens
e interagdes com o ambiente vidrio. No Brasil, o Estudo Naturalistico de Direcao Brasileiro
(NDS-BR) representa um marco na pesquisa de seguranga viaria, trazendo dados para o
desenvolvimento de intervengdes e politicas publicas voltadas para a reducao de acidentes e

melhoria da seguranga no transito.

Apesar de sua eficacia em fornecer dados ricos e contextualizados, os estudos

naturalisticos possuem custo elevado de instrumentaliza¢do dos veiculos e alta complexidade
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no tratamento de volumes de dados. Além disso, a necessidade de expandir as amostras e incluir
mais regides geograficas permite a garantia da representatividade e da generalizacdo dos

resultados.
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4. O PROCESSO DE REAMOSTRAGEM

De acordo com HABERMEHL (2018), amostras de tamanho insuficiente podem
resultar em conclusdes influenciadas pelo acaso, comprometendo a validade das inferéncias
estatisticas. Nesse sentido, métodos de reamostragem como o bootstrap, ¢ o Modelo de
Aprendizagem de Maquina sdo aplicados com o intuito de ampliar a base de dados, minimizar
distor¢des e aumentar a precisdo das estimativas estatisticas (Moore; McCabe; Duckworth;

Sclove, 1996).

O bootstrap ¢ uma técnica que permite a geracdo de reamostras a partir dos dados
coletados no ambiente real, preservando suas caracteristicas sem considerar suposicdes sobre
distribui¢des tedricas (Carmo e Lima, 2017). Por outro lado, o Aprendizado de Maquina,
embora seja eficaz na criacdo de dados sintéticos e na identificacdo de padrdes, pode resultar
na generalizacao dos dados e na perda de variagdes naturais do comportamento analisado (Leao

etal., 2021).

Diante do exposto, recomenda-se a utilizagdo do bootstrap, uma vez que esse método
de reamostragem ndo apenas garante estimativas mais representativas da variabilidade
observada no ambiente real, mas também possibilita a estimativa de propriedades de grandes
amostras a partir de um conjunto limitado de observacdes (Alves, 2013). Essa abordagem ¢
vantajosa por manter a fidelidade as caracteristicas originais dos dados, evitando distor¢des que

podem surgir com outras técnicas.

O método bootstrap, desenvolvido por Efron e Tibshirani em 1979, pode ser usado para
amostras que possuem distribui¢des conhecidas e quando nio se tem nenhuma suposicao sobre
ela (Alves, 2013). Tal procedimento estatistico computacional utiliza a reamostragem, ou seja,
gera varias novas amostras, todas com o mesmo tamanho da amostra original, selecionando
aleatoriamente seus elementos, conforme Figura 4.1. Como a selecdo ocorre com reposi¢ao,
algumas observagdes podem se repetir enquanto outras podem ndo ser escolhidas. Esse
procedimento € replicado diversas vezes, permitindo a obten¢do de estimativas estatisticas mais
precisas, como médias, medianas e intervalos de confianga, sem a necessidade de coletar novos

dados (Maddala, 2003; Chernick e Labudde, 2010; Alves, 2013).
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Figura 4.1 mostra o procedimento de reamostragem pelo referido método.

Amostra Bootstrap Réplicas Bootstrap
xq
= st
: X5
Amostra Original
% =005 Xr) fh )@ S(x3)
~_ . x

Fonte: Adaptado de Alves (2013)

Assim, com base em uma amostra original de tamanho n, x = (xq, Xy, ..., X;,), gera-se
amostras bootstrap, x* = (xi,x;,...xy ), aleatoriamente ¢ com reposi¢do a partir de x =
(x4, X3, ..., X)) (ALVES, 2013). Para a obteng¢ao de resultados confiaveis, ¢ necessario realizar
uma série amostras bootstrap com o mesmo tamanho n. Segundo Efron e Tibshirani (1983), a
distribuicdo bootstrap aproxima-se da distribui¢do real a medida que o nimero de amostras
bootstrap tende ao infinito. Para Montgomery e Runger (2003), o nimero de amostras bootstrap
pode ser determinado, analisando a variagdo do desvio padrdo da estimativa do parametro
investigado, conforme novas amostras bootstrap sao geradas. A estabilizacdo desse valor, a
partir do aumento das referidas amostras, indica que a quantidade de amostras bootstrap ¢é

suficiente para a analise.

Em seguida, para cada uma das amostras bootstrap, x* = (x1, x5, ...X;, ), estima-se o
parametro de interesse, 0, por meio de réplicas bootstrap 5,’;\ =s(xp), onde b=1,2,...,B
e se refere ao numero de repetigdes (amostras bootstrap). Essas réplicas formam uma
distribuicdo empirica, que permite analisar a variabilidade do parametro estudado e realizar

inferéncias estatisticas (Chernick e Labudde, 2010).

Conforme exposto por Moore, McCabe, Duckworth e Sclove (2006), pode-se
considerar que o método bootstrap aparenta gerar dados artificialmente, o que pode suscitar
desconfiancga. No entanto, esse procedimento nao implica a criagdo de novos dados, mas sim a
utilizagdo das informacdes das reamostras como representagdes dos dados originais. Salienta-
se que o uso do bootstrap nao substitui a necessidade de adicdo de novos dados na amostra com
objetivo de aumentar a precisdo. Ao contrario, sua aplicacdo estd fundamentada no uso das
médias das reamostras para estimar a variabilidade da média amostral de uma amostra de

tamanho N, extraida da populagdo, como consequéncia da amostragem aleatoria.
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A partir da estimativa de uma variavel obtida por meio de uma amostra de dados, dois
dos objetivos do método bootstrap sdo: estimar o erro padrido associado a essa estimativa e

determinar o intervalo de confianca adequado para o pardmetro em questao.

4.1 Erro padrao do Método bootstrap

A estimativa do erro padrao bootstrap ¢ dada pelo desvio padrdo de suas réplicas (Alves,

2013), podendo ser calculada por meio da seguinte equagao:

B
B (7°) = J {ﬁZ[s (s}) - s<~)1‘—’}-

b=1

Onde:
s( x;,) = valor da estatistica para cada amostra bootstrap;

B = ntimero de amostras bootstrap geradas, e

A estimativa do erro padrao pelo método bootstrap indica o grau de variagdo ou

dispersao em torno da média (ou valor esperado) (ALVES, 2013)

4.2 Intervalos de confianca baseados no método bootstrap

Alves (2013) menciona que had uma variedade de métodos disponiveis para sua
estimativa por meio da técnica bootstrap. Entre os principais, destacam-se: o intervalo de
confianga bootstrap padrio, o intervalo de confianca bootstrap-t, o intervalo de confianca
bootstrap percentil, o intervalo de confianga percentil corrigido em relagdo ao viés (BCPB) e o
intervalo de confianga de correcdo do viés acelerado (Bias-Corrected Accelerated - BCa). A
Tabela 4.1 descreve os principais métodos disponiveis para calcular intervalos de confianca
utilizando o bootstrap, destacando suas vantagens, desvantagens e aplicagcdes. Estas
informagdes permitem comparar as diferentes técnicas, auxiliando na escolha do método mais

adequado, conforme o contexto e os objetivos da analise.

Tabela 4.1. Métodos para avaliar o intervalo de confianca no bootstrap

Método Descricdo Vantagens Desvantagens Aplicagdo
Reamostragem com . Pode gerar intervalos Estatisticas como
bootstrap o Simples de L A
~ reposi¢do dos dados . ~ de confianca média, varidncia e
Padrao . aplicar e ndo . . ~
para estimar a imprecisos se a regressao.




distribui¢do do
estimador.

exige suposi¢cdes
fortes.

amostra for pequena
ou pouco
representativa.

bootstrap-t

Usa estatistica-t e
reamostragem para
intervalos de
confianca.

Melhora a
precisdo dos
intervalos ao
considerar a

variabilidade do
estimador.

Requer mais calculos
e pode ndo ser
adequado para

estatisticas muito
assimétricas.

Quando se deseja
melhorar a precisdo
da incerteza para
estatisticas baseadas
em médias.

Usa quantis da

Facil de calcular e

Pode ser impreciso

Aplicado quando a

bootstrap distribui¢do empirica ndo depende de estatistica de
: . s se os dados forem . ~
Percentil para construir distribuigdes . N interesse ndo tem
. X muito assimétricos. R
intervalos. normais. distribui¢cdo normal.
. . . Intervalos mais , . uando ha suspeita
Percentil Ajusta os intervalos . Célculos mais Q . p
. C. precisos, de viés nos
Corrigido para corrigir C complexos e requer .
. ~ . corrigindo . intervalos de
(BCPB) distorgdes e vieses. . . mais amostras.
assimetrias. confiancga.
. . . Preferido para
Considera assimetria , .
. Melhor cobertura estatisticas
BCa (Bias- e curvatura da . . L
L de intervalos, Computacionalmente assimétricas ou
Corrected estatistica para . L ~
. . ideal para dados mais exigente. quando os dados ndo
Accelerated) intervalos mais

precisos.

nao normais.

seguem distribui¢ido
normal.

Fonte: Kvam et al. (2022). (Adaptado)

4.3 Aplicacio do bootstrap na area de Transportes

O estudo conduzido por Sharafeldin ef al. (2022) foi realizado no estado de Wyoming,
Estados Unidos, com o objetivo de investigar os fatores que influenciam a gravidade dos
acidentes em interse¢des, com énfase no efeito da friccdo no pavimento. Para isso, foram
analisados nove anos de dados de acidentes em interse¢des, abrangendo o periodo de 2007 a
2017 (com excecdo dos anos 2010 e 2011), totalizando 402 registros de acidentes em 52

intersegoes.

Nesse estudo, para garantir robustez estatistica nas inferéncias, foi empregada a técnica
de bootstrap, por meio da geragao de 500 amostras reamostradas com reposi¢ao do conjunto
original de 402 acidentes. A reamostragem possibilitou obter estimativas mais estaveis dos
efeitos de varidveis como friccdo do pavimento, uso de cintos de seguranca, tipo de intersecao
(sinalizada ou nao), dire¢ao imprudente, tipo de acidente, presenca de condigdes adversas,
velocidades e frenagens bruscas na gravidade dos acidentes. Essa técnica permitiu reduzir o
impacto de possiveis distor¢des amostrais causadas pelo tamanho relativamente pequeno da

amostra original.

Apo6s a aplicacao do bootstrap, foi possivel confirmar que o aumento na fricgdo do

pavimento reduziu a probabilidade de acidentes severos. Além disso, os resultados indicaram
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que a presenca de intersecdes sem sinalizagdo e o ndo uso de cintos de seguranca aumentaram

a probabilidade de acidentes graves.

Yang e Cooke (2018) avaliaram a precisao das medig¢des de confiabilidade do tempo de
viagem ¢ analisaram os efeitos da aplicagdo do bootstrap na melhoria das estimativas de
variabilidade nos tempos de deslocamento. Esses autores utilizaram o bootstrap para estimar
os intervalos de confianca, permitindo identificar o nivel de incerteza associado as previsdes de

tempo de viagem.

O estudo de Yang e Cooke (2018) demonstrou que, antes da aplicacao do bootstrap, os
resultados apresentavam maior dispersdo e incerteza, dificultando a confiabilidade das
previsdes. Apos a aplicagdo da referida técnica, os intervalos de confianga se tornaram mais
estaveis, reduzindo a incerteza associada as medi¢oes de tempo de viagem. Os intervalos de
confianca no percentil 95 foram mais amplos antes da reamostragem, indicando que a

modelagem inicial poderia subestimar a variabilidade real dos tempos de deslocamento.

Desse estudo, pode-se constatar que a técnica permitiu identificar variagdes que nao
foram detectadas por métodos tradicionais, melhorando a precisao das estimativas e a robustez
dos modelos estatisticos utilizados. Assim, o uso do bootstrap foi eficaz na redugao da incerteza
em medi¢des de confiabilidade do tempo de viagem. Isso sugere que a técnica pode ser
amplamente aplicada para melhorar modelos de previsdo no setor de transportes, fornecendo
estimativas mais confidveis para planejadores urbanos e gestores de trafego (Yang e Cooke,

2018).

Benitez et al. (2014) aplicaram técnicas de bootstrap para estimar intervalos de
confianga em matrizes origem-destino (OD) de transporte de cargas, utilizando dados de uma
pesquisa nacional realizada na Espanha. O estudo teve como objetivo quantificar a incerteza
dos dados coletados por meio de amostragens estatisticas e aprimorar a confiabilidade das
matrizes OD derivadas dessas pesquisas. A metodologia permitiu gerar intervalos de confianca
para cada par de origem e destino da matriz, fornecendo uma medida estatistica da incerteza e
possibilitando ajustes mais precisos na modelagem da demanda de transporte. Os resultados
demonstraram que o uso dessa técnica na matriz OD reduziu a incerteza associada as
estimativas, tornando-as mais representativas da realidade e melhorando sua aplicabilidade no

planejamento de transporte de cargas.

Clark e McKimm (2005) compararam os métodos de Monte Carlo e bootstrap para

estimar intervalos de confianga na participagdo modal do transporte em Leeds, Reino Unido.
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Utilizando dados coletados em 2002, a simulacdo de Monte Carlo estimou um intervalo de
confianca de 95% para a participacao dos carros entre 58,9% e 61,7%, com um desvio-padrdo
de 0,71%. Posteriormente, o método de bootstrap foi aplicado a um conjunto de dados coletados
em 2004, resultando em uma participacao modal dos carros reduzida para 57,3% e um desvio-
padrdo ligeiramente menor (0,64%). A comparagdo entre os métodos mostrou que, embora
ambos fornegam estimativas semelhantes, o bootstrap tende a gerar intervalos de confianca
mais estreitos e pode ser mais preciso quando ha um numero limitado de amostras ou alta

variabilidade diaria.
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5. METODO

5.1. Consideracoes iniciais

Este capitulo descreve a metodologia adotada para atingir os objetivos desse trabalho e
avaliar se as seis hipdteses estudadas se sustentam diante dos dados e evidéncias. Para isso, a

metodologia esta estruturada em duas etapas, sendo elas:

e FEtapas comuns a todas as analises: responsaveis pela organizagdo, integragao e

preparagao dos dados para a aplicacdo dos testes estatisticos.

e Procedimentos especificos para cada grupo de hipdteses: estes procedimentos

variam conforme os métodos estatisticos aplicados, adaptando-se as

particularidades de cada conjunto de anélises.

Do exposto, a estrutura metodologica apresentada no Fluxograma 1 (Figura 5.1) deve
ser aplicada para avaliacao de todas as seis hipoteses, uma vez sdo etapas comuns a todas as
analises. O Fluxograma 2, mostrado na Figura 5.2, possui dois fluxos distintos: um destinado a
analise das Hipoteses 1, 2 e 3, e outro voltado para as Hipoteses 4, 5 e 6. Essa diferenciagdo ¢

necessaria porque os testes estatisticos utilizados em cada conjunto de hipdteses sao diferentes.
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Figura 5.1 Fluxograma 1 — Etapas metodolégicas comuns as hipéteses

ETAPAS COMUNS A TODAS AS
ANALISES

Passo 1: Comité de Etica em
Pesquisa (CEP).

| -

Passo 2: Coleta de Dados. —

|

Passo 3: Conversao da localizacio

Dados sobre o comportamento do condutor.

Dados sobre a localizacao das estacoes meteorologicas

Transformacao de Latitude e Longitude em UTM -

G D O e ] uso da biblioteca utm do Python.

UTM.

l

Passo 4: Combinacao dos dados Integracio dos dados utilizando a funcio pd.merge da

meteorologicos e de conducao. biblioteca pandas.
Passo 5: Classificacao das condigoes -Sem chuva : precipitacio igual a 0 mm.
meteorologicas. -Com chuva : precipitacao superior a 0 mm.
Passo 6: Divisao das viagens como Divisao das viagens, conforme condicoes
base nas mudancas climaticas. (operacionalizagao no Excel).
Passo 7: Classificagao das Base de dados: Dia e Noite

subviagens em Diurno ou Noturno e ———————— -Horirio de Pico, entre 07:00 - 08:00 e entre 18:00 -
Pico ou entre picos. 19:00
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Figura 5.2 Fluxograma 2 — Etapas metodolégicas por conjunto de Hipéteses

PROCEDIMENTOS ESPECIFICOS

PARA CADA GRUPO DE
HIPOTESES
A: Calculo das porcentagens de tempo de
—— permanéncia em faixas de velocidade, aceleracao e
frenagem.
Passo 8: Hipotese 1,2 e 3. B: Identificacao da q'uztntldafle de amostras por
categoria investigada.
— C: Resultados, Analises e Discussoes.
— A: Amostras.
Passo 9: Hipotese 4, 5 e 6. —_— B: Calculo das velocidades.
— C: Resultados, Analises e Discussoes.

Conforme mostra a Figura 5.2, o primeiro conjunto de hipdteses (1, 2 e 3) permite a
avaliag¢do global do comportamento dos motoristas, a partir da analise do percentual de tempo
de permanéncia do condutor em diferentes faixas de velocidade, aceleragdo e frenagem, sem
considerar as caracteristicas individuais de cada motoristas. O segundo conjunto (Hipoteses 4,
5 e 6) investiga o desempenho individual de cada condutor, permitindo uma anélise detalhada
das variagdes na forma de conducdo de cada motorista, sob diferentes condigdes ambientais e

de trafego.

5.2 Etapas metodologicas comuns as Hipdteses

Essa estrutura metodoldgica garante a padronizagdo das andlises e possibilita tanto a
investigagdo de padrdes gerais entre os motoristas quanto a compreensdo das variagdes
individuais, oferecendo uma visdo completa do impacto da ocorréncia de precipitacdo,

luminosidade e fluxo de veiculos no comportamento de conducao.
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Assim, antes da aplicacdo dos procedimentos especificos para cada conjunto de
hipdteses, € necessario seguir um conjunto de etapas metodoldgicas comuns, que permitem a
coleta, organizagdo e tratamento adequado dos dados meteorologicos e de conducao. Essas
etapas preliminares garantem confiabilidade as anélises e possibilitam a padronizag¢ao na forma
de segmentacdo das viagens, de acordo as varidveis investigadas. A seguir, sdo apresentadas as
etapas metodoldgicas comuns as seis hipdteses, conforme o Fluxograma mostrado na Figura

5.1.

Passo 1: Comité de Etica em Pesquisa (CEP)

Nesta etapa, o projeto de pesquisa deve ser submetido a0 Comité de Etica em Pesquisa
(CEP), uma vez que envolve a participacdo de seres humanos. Essa fase visa garantir que a
pesquisa esteja em conformidade com principios éticos estabelecidos, protegendo os direitos, a

dignidade e o bem-estar dos participantes.

Passo 2: Coleta de dados

Para atender os objetivos do trabalho faz-se necessario coletar dois tipos de informagdes,
sao elas: (i) informagdes sobre o comportamento do condutor, tais como localizagdo,
velocidade, aceleragao e frenagem; (ii) dados sobre a localizagcdo das estacdes meteorologicas

do local em estudo.

No que tange aos dados dos condutores, essa metodologia estd embasada nos Estudos
Naturalisticos de Direcdo que coletam informacdes de condugdo em ambiente real sem
interferéncias externas, proporcionando uma analise detalhada e precisa do comportamento dos
motoristas. Tal estudo foi concebido conforme o principio do “prototipo minimo viavel” que,
segundo Borguezani et al. (2020), consiste em uma versao simplificada de um experimento ou
pesquisa, podendo ser usada para coleta de dados e teste de hipoteses, sem incluir todas as

variaveis ou funcionalidades investigadas.

Assim, para a coleta de dados faz-se necessario equipar os veiculos particulares dos

condutores participantes da pesquisa com os seguintes instrumentos:

e um notebook,
e um inversor de voltagem,
e um dispositivo GPS (Global Positioning System) e trés cameras, uma interna e

duas externas.
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Esses instrumentos coletam imagens e dados sobre o posicionamento e a velocidade dos
veiculos a cada segundo de viagem, sem gravagdo de audio, a fim de preservar o condutor de
uma exposicdo desnecessaria para o objetivo do estudo (Borguezani et al., 2020). O aparato
utilizado e o posicionamento das cameras estdo presentes nas Figuras 5.3 e 5.4,

respectivamente.

Figura 5.3 Esquema dos equipamentos utilizados
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Fonte: Borguezani et al. (2020)

Figura 5.4 Posicionamento das Cimeras no interior do Veiculo

Fonte: Borguezani et al. (2020)

A observagao dos videos gravados e as informagdes armazenadas no GPS segundo a
segundo inseridas em planilhas eletronicas, do tipo Excel, sdo utilizadas para avaliacdo do

comportamento do motorista. Entre esses dados tem-se:

a) Identificagdo do motorista (codigo, para preservar sua identidade real);
b) Latitude e longitude;

c) Data e o horario de cada evento;

d) Numero da viagem para aquele motorista;

e) Tempo acumulado na mesma viagem;

f) Velocidade instantanea;

g) Aceleragao;
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h) Municipio;

1) Bairro;

j) Rua;

k) Hierarquia da via segundo o plano diretor do municipio e o Cdodigo de Transito
Brasileiro;

1) Limite de velocidade da via.

Os equipamentos devem permanecer instalados e captando informagdes sobre o
comportamento dos motoristas por cerca de duas semanas por condutor. A primeira viagem de
cada condutor deve ser descartada, pois esse periodo serve para ambienta¢do dos participantes
da pesquisa quanto a presenga dos equipamentos, especialmente as cameras presentes no

veiculo.

Para tratamento dos dados, inicialmente deve-se inseri-los em planilhas eletronicas do
tipo Excel. Todavia, devido ao volume de informagdes a serem analisadas, recomenda-se a
transferéncia dessas informagdes para DataFrame (tabelas) a serem analisadas na linguagem
Python. Além de tratar vastos volumes de informagdes, essa ferramenta permite andlise
estatistica, uma vez que dispde de uma série de bibliotecas especializadas, como SciPy e

Statsmodels, que facilitam a aplicacdo de modelos complexos.

No que se refere aos dados sobre a localizag¢ao das estagdes meteorologicas do local em
estudo, para identificacdo das estagcdes pluviométricas deve-se consultar o portal do Centro
Nacional de Monitoramento e Alertas de Desastres Naturais (CEMADEN), hospedado no sitio

eletronico http://www?2.cemaden.gov.br/mapainterativo/#.

O CEMADEN fornece informagdes referentes a precipitacdo de cada estacdo, com
apresentacao do seu codigo, nome, coordenadas geograficas, data e hora de aquisicao do dado
de precipitacao, registrada de forma acumulada a cada 10 minutos, em caso de ocorréncia de

chuva, e a cada 1 hora, caso ndo esteja chovendo.

Passo 3: Conversao da localizacdo da estacio e do condutor para UTM (Universal

Transverse Mercator)

Como as informagdes disponibilizadas pelo CEMADEN sobre as estagdes € os registros
continuos das posi¢cdes dos condutores foram armazenadas em coordenadas geograficas,
referenciadas por latitude e longitude, faz-se necessario realizar a conversdo dessas coordenadas

para o sistema UTM (Universal Transverse Mercator) para calculos de distancias.
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’

Para tal, deve-se utilizar a biblioteca “utm” do Python, que contém fung¢des
especializadas para converter coordenadas em graus decimais para o formato UTM. A
conversao deve ser aplicada a cada registro do DataFrame, e as novas coordenadas devem ser

armazenadas em colunas adicionais.

Posteriormente, deve-se definir a estagdo mais proéxima do condutor a cada segundo,
utilizando a fungdo “cdist” da biblioteca “scipy. Essa func¢do calcula a distancia euclidiana
entre as coordenadas UTM de cada estagdo e as coordenadas UTM registradas pelo veiculo ao
longo do tempo. A cada segundo, deve ser calculada a menor distancia entre o veiculo e as
estacdes, e em uma nova coluna do DataFrame, denominada "Estagao Mais Proxima", deve-se

registrar o nome da estagdo mais proxima.

Passo 4: Combinacio dos dados meteoroldgicos e de conducio

Em virtude da discrepancia nas unidades de registro dos dados de precipitagao que sao
coletados a cada 10 minutos durante eventos pluviométricos ou a cada 1 hora em periodos sem
chuva em contraste com os dados de conducdo, que sdo registrados a cada segundo, faz-se
necessario estabelecer um procedimento de integracao eficaz das informagdes. Assim, assumiu-
se que a precipitacao registrada a cada segundo ¢ equivalente ao valor observado pela estacao
meteoroldgica mais proxima do veiculo no instante da medi¢do mais proxima ao evento em
questdo. Essa abordagem permite uma harmonizacdo dos dados, garantindo a consisténcia

temporal entre as medi¢des pluviométricas e os registros de condugao.

Para combinar as informacdes temporais das estacdes meteorologicas com os dados do

condutor, deve-se utilizar dados disponiveis em duas planilhas:

1. Planilha 1 (Informag¢des dos condutores): contém as colunas 'Estacdo Mais Préxima',

‘Data’ e “Hora’ (s), representando a localizacao e o tempo de cada registro dos veiculos.

2. Planilha 2 (Dados de Precipitacdo): contém as colunas 'Estacdo', 'Data’, 'Hora', e
'Quantidade de Precipitacdo (mm)', com o volume de chuva nas estagdes pluviométricas

ao longo do tempo (10 em 10min ou de hora em hora).

Para integragdo dos dados recomenda-se utilizar a fun¢do pd.merge da biblioteca
pandas, que permite combinar dois conjuntos de dados (DataFrames) com base em uma chave
comum, neste caso a coluna 'Estacdo’. Essa juncao possibilita que cada registro de viagem seja
associado ao dado de precipitagdo mais proximo da respectiva estagdo meteorologica. Assim,

deve ser inserida no DataFrames (Informagdes dos condutores) uma nova coluna denominada
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"quantidade mm" com o volume de precipitacao registrado pelo CEMADEN da estacdo mais

préxima do condutor a cada segundo de sua viagem.

Passo 5: Classificacdo das condicoes meteorologicas:

Para classificagdo das condigdes meteorologicas, deve-se observar a quantidade de
viagens realizadas em diferentes intensidades de chuva a fim de observar que os dados
disponiveis permitem analises estatisticas precisas. Pode-se adotar, por exemplo, a classificacao

das condi¢des meteorologicas utilizada por Faria ef al., (2020) no qual considera-se:

e Sem Chuva: Precipitacao igual a 0 mm.
e Chuva Leve: Precipitagdo entre 0 e 0,5 mm.
e Chuva Moderada: Precipitagdo entre 0,5 mm e 4 mm.

e Chuva Forte: Precipitacdao superior a 4 mm.

Quando se observa uma concentracao desproporcional de amostras em algumas classes,
ha comprometimento nas analises estatisticas. Dessa forma, pode-se simplificar a classificagao

meteoroldgica, consolidando-a em apenas duas categorias principais:

e sem chuva: inclui todos os registros onde a precipitagdo foi igual a 0 mm.
e com chuva: abrange todos os registros com qualquer quantidade de precipitagdo

superior a 0 mm.

Assim, apos a escolha da classificacdo a ser utilizada, a partir do registro da coluna
"quantidade mm" no DataFrame, classifica-se cada segundo de viagem e insere esta

informag¢ao em uma nova coluna denominada “condi¢ao”.

Passo 6: Divisdo das viagens como base nas mudancas climaticas

A andlise da coluna "condi¢do" no DataFrame permite identificar o momento em que
ocorreu a transi¢ao entre as classificagdes das condi¢cdes meteorologicas adotadas, por exemplo,
de "sem chuva" para "com chuva", ou vice-versa. Quando o veiculo atravessa essa fronteira
climatica, a viagem original deve ser segmentada, resultando em uma nova viagem
(subviagem). Isso permite uma analise isolada das métricas de desempenho do veiculo, como
velocidade, aceleragdo e frenagem, para cada fase da viagem, considerando as classificagdes

das condi¢des meteorologicas adotadas.
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Passo 7: Classificacdo das subviagens em Diurno ou Noturno e Pico ou entre picos

Para distinguir os periodos da subviagem em diurno ou noturno e investigar as possiveis
alteragdes no comportamento do condutor em fun¢do da luminosidade natural, faz-se necessario

classificar os dados em dois grupos principais: periodos diurnos (D) e noturnos (N).

A categorizac¢ao dos periodos diurno e noturno deve ser realizada com base nos horarios
de nascer e por do sol da(s) cidade(s) em estudo durante o periodo de coleta de dados. O site:

https://www.sunrise-and-sunset.com/pt/sun/brasil/curitiba/ fornece o historico dos horarios

diarios de nascer e por do sol. Apds coletados, esses dados devem ser organizados em uma
tabela e integrados ao DataFrame por meio de um script desenvolvido em Python. Esse script
automatiza o processo de cruzamento entre os hordrios de inicio de cada subviagem e os
respectivos horarios de nascer e por do sol, permitindo assim a categorizagdao de cada viagem

como "diurno" ou "noturno".

No que tange ao horario de pico, o comportamento dos motoristas foi analisado em
relacdo aos horarios de pico (periodos de maior volume de trafego) e entre picos (periodos com
menor fluxo de veiculos). Para tal, considerou os horarios de pico entre 07:00 e 08:00 e entre
18:00 e 19:00. Os demais horarios foram tratados como "entre picos", de modo a facilitar a

segmentacao das viagens nesses periodos especificos.

5.3 Procedimento Metodologico aplicavel para analise globalizada do Comportamento

dos Condutores - HIPOTESES 1,2e3:

Os passos descritos a seguir possibilitam uma avaliagdo global do comportamento dos
condutores, por meio da andlise do percentual de tempo de permanéncia em diferentes faixas
de velocidade, aceleracdo e frenagem. Dessa forma, propde-se uma abordagem metodologica
que permite comparar os padrdes gerais de condugao sob diferentes condigdes climaticas (chuva

e sem chuva) e nos periodos diurnos e noturnos e de pico e entre picos, sob chuva.

A metodologia proposta permite identificar a influéncia de cada uma dessas varidveis
ambientais e de trafego no percentual de tempo em que os motoristas permanecem em
determinadas faixas de velocidade, aceleragao e frenagem, possibilitando a compreensao das
tendéncias coletivas no comportamento de conducao da amostra estudada. Esse procedimento
envolve a aplicacdo de testes estatisticos para verificagdo da existéncia de diferengas
significativas entre as condi¢des analisadas, a fim de compreender seus efeitos na mobilidade

€ na seguranga viaria.
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A seguir sdo descritas as etapas do procedimento metodoldgico proposto para analise

globalizada do Comportamento dos Condutores aplicavel as hipoteses 1, 2 e 3.

A: Cilculo das porcentagens de tempo de permanéncia em cada faixas de velocidade,

aceleracao e frenagem — Hipoteses 1,2 e 3

Apos a subdivisdo das viagens (baseadas na condi¢do climatica), deve ser implementado
um co6digo no Python para calcular as porcentagens de tempo que os condutores passam por
diferentes faixas de comportamento durante essas subviagens, no que tange a variagdes na
velocidade, aceleragdo e frenagem. Para tal, utiliza-se as seguintes colunas presentes na planilha

dos condutores:

e SPD MPH: Velocidade do veiculo em milhas por hora.
e SPD KMH: Velocidade do veiculo em quildmetros por hora.
e ACEL MS2: Aceleracdo do veiculo em metros por segundo ao quadrado.

e LIMITE VEL: Limite de velocidade da via em que o veiculo estava trafegando.

A fim de avaliar o comportamento dos condutores, devem ser estabelecidas categorias
para investigacdo conforme variagdes na velocidade, na aceleragdo e na frenagem. Neste

sentido, sugere-se a adogdo das seguintes categorias:

Velocidade:

e VI: Percentagem de tempo com velocidade mais que 10% menor do que a

velocidade maxima permitida na via

e V2: Percentagem de tempo com velocidade entre 10% menor e 10% maior que a

velocidade maxima permitida na via

e V3: Percentagem de tempo com velocidade mais que 10% maior do que a

velocidade permitida méxima permitida na via
Aceleracao:

e Al: Percentagem de tempo com aceleragdes normais (0 m/s?> < aceleracdo < 1,5
m/s?).

e A2: Percentagem de tempo com aceleragdes abruptas (aceleragdo > 1,5 m/s?).

Frenagem:

e FI: Percentagem de tempo com frenagens normais (-1,5 m/s* < aceleragdo <0 m/s?).
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e F2: Percentagem de tempo com frenagens abruptas (aceleragdo < -1,5 m/s?).

Em fungdo das varidveis de velocidade, aceleragdo e frenagem do veiculo durante cada
subviagem, deve-se calcular a porcentagem de tempo em que os condutores permanecem em
cada uma das condi¢des previamente mencionadas. Assim, ¢ possivel obter sete métricas: V1,
V2, V3, Al, A2, F1 e F2, representando, respectivamente, as porcentagens de tempo total da
subviagem associadas as diferentes categorias de velocidade, aceleragao e frenagem. A soma
das porcentagens para cada categoria de velocidade (V1, V2 e V3) deve totalizar 100%. Da
mesma forma, a soma das porcentagens relativas a aceleracdo e frenagem (Al, A2, F1 e F2)

deve igualmente atingir 100%.

Os resultados das porcentagens calculadas para cada uma dessas categorias devem ser
integrados ao DataFrame principal, permitindo uma andlise abrangente dos segmentos de
viagem com base nas condigdes meteoroldgicas e comportamentais. Posteriormente, o
DataFrame final deve ser exportado para um novo arquivo do tipo CSV ou Excel, onde as

subviagens e suas respectivas porcentagens devem ser registradas.

Nesta perspectiva, esse estudo pressupde comportamento homogéneo dos condutores
ao dirigir, uma vez que ndo sdo considerados os aspectos individuais do motorista, tais como
experiéncia, estilo de dire¢do, preferéncias pessoais ou outras caracteristicas que possam

influenciar a forma como cada um dirige.

B: Identificacdo da quantidade de amostra por categoria investigada

Tempos de viagens muito curto, ndo sdo suficientes para a adaptacdo do comportamento
de conducao as diferentes condi¢des de trafego e clima (TAKANO, 2011). Dessa forma, podem
deixar de registrar variagdes na conduta entre periodos de chuva e tempo seco, bem como entre
viagens realizadas de dia e a noite, nos horarios de pico e entre picos. Por esses motivos,

recomenda-se que as subviagens com duracao inferior a 30 segundos sejam desconsideradas.

Apos estas exclusoes, deve-se determinar a quantidade de subviagens validas (amostra)
e categoriza-las em: (i) com chuva e sem chuva, (ii) diurno ou noturno, com chuva e (7ii) Pico

e entre picos, com chuva.

C: Resultados, Analises e Discussoes

Os resultados, as analises e discussdes devem ser apresentados para cada hipotese.
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- Estatisticas Descritivas

Nesta etapa propde-se a realiza¢do de uma analise exploratoria dos dados por meio de
estatistica descritiva, separando os grupos estudados em cada hipotese, sendo eles: (i) com

chuva e sem chuva, (ii) diurno ou noturno, com chuva e (iii) pico e entre picos, com chuva.

Para cada um desses grupos, deve-se calcular a média, a mediana e o desvio padrio para
as variaveis V1, V2, V3, Al, A2, F1, F2. Esse procedimento permite uma caracterizago inicial
dos dados, destacando diferencas entre as condi¢gdes analisadas e auxiliando na compreensao

preliminar do comportamento destas variaveis.

- Construcao dos Boxplots

Nesta etapa, os resultados devem ser apresentados por meio de graficos do tipo Boxplot,
nos quais a distribui¢cdo dos dados ¢ ilustrada, destacando-se a mediana, os quartis e possiveis
valores discrepantes (outliers). A geracdo desses graficos deve ser realizada por meio da
linguagem de programagdo do tipo Python, com a utilizagdo das bibliotecas Seaborn e

Matplotlib.

Para cada conjunto de dados estudados, recomenda-se a constru¢do Boxplots que
representam as variaveis de interesse, incluindo velocidade, aceleragcdo e frenagens, sendo os
grupos V, A e F considerados separadamente. Essa abordagem permite a avaliagdo comparativa

entre os grupos estudados.

- Aplica¢ao do teste de Normalidade

Além da analise visual dos dados por meio do boxplot, recomenda-se a aplicagdo de
um procedimento sistémico de testes estatisticos para garantir que as conclusdes sejam
embasadas em evidéncias quantitativas. Inicialmente deve-se aplicar o teste de normalidade,

uma vez que ele permite determinar se os dados seguem uma distribui¢ao normal.

Nos casos em que a amostra ¢ superior a 50 elementos, recomenda-se a aplicagcdo do
teste de D'Agostino-Pearson. O teste de Shapiro-Wilk ¢ adequado para amostras que possuem
menos de 50 observacdes, pois apresenta maior sensibilidade a desvios da normalidade em
conjuntos de dados pequenos. A escolha do teste de seguranga garante uma avaliagdo mais
precisa da distribuicdo dos dados, permitindo a selecdo correta dos testes estatisticos

subsequentes, como testes paramétricos ou ndo paramétricos.
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Assim, deve-se aplicar o teste de normalidade de Shapiro-Wilk ou D’Agostino-

Pearson, conforme tamanho da amostra, a fim de testar as seguintes hipdteses:

HO: Se o p-valor for superior a 0,05, considera-se que o conjunto de dados

apresenta distribui¢do normal.

H1: Se o valor-p for inferior a 0,05, considera-se que o conjunto de dados apresenta

distribui¢cdo ndo-normal.

No Python, o teste de Shapiro-Wilk ¢ implementado com o auxilio da biblioteca
“SciPy”, especificamente o mddulo scipy.stats, que possui a fungao “stats.shapiro”. No caso
do teste de D’ Agostino-Pearson, a biblioteca empregada ¢ a “stats.normaltest”. A aplicagao
destes testes retorna dois valores fundamentais: a estatistica do teste e o p-valor, sendo este
ultimo usado para decidir se aceita ou rejeita-se a hipotese nula (HO) em relagao a normalidade

dos dados.

- O processo de Reamostragem

O método bootstrap ¢ usado para garantir estimativas mais representativas da
variabilidade observada no ambiente real e permite avaliar propriedades de grandes amostras

reamostradas a partir de um conjunto limitado de observagdes (Alves, 2013).

Dessa forma, estudos que apresentam limitagdes no tamanho da amostra devem recorrer
ao bootstrap para aprimorar a representatividade dos resultados. A fim de comparar os efeitos
dessa abordagem, este estudo investiga o comportamento dos motoristas considerando dois
perfis de amostra: (i) a amostra original e (ij)) a amostra obtida por meio do processo de

reamostragem.

A amostra original corresponde aos dados coletados por meio do estudo naturalistico de
direcdo, que analisa o comportamento dos motoristas em seu ambiente real, sem interferéncias

externas.

A técnica de reamostragem bootstrap consiste na geracdo de novas amostras a partir de
uma amostra original, utilizando sorteios com reposicdo. Embora esse processo produza
multiplos subconjuntos para andlise, todos permanecem representativos do comportamento
original dos motoristas, uma vez que os dados reamostrados sao derivados dos valores

inicialmente observados (Alves, 2013).
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Além de aprimorar a precisdo das estimativas, a técnica bootstrap também viabiliza a
construcao de intervalos de confianga mais apurados e representativos da variabilidade dos
dados. De acordo com Kvam et al. (2022), varios métodos podem ser empregados para a
estimativa de niveis de confianca por meio do bootstrap, entre os quais se destacam: o intervalo
de confianca bootstrap padrao, bootstrap-t, percentil, percentil corrigido pelo viés (BCPB) e o
intervalo de confianga corrigido pelo viés acelerado (BCa). A Tabela 4.1, apresentada no
referencial teorico, detalha as principais caracteristicas de cada deles, incluindo suas vantagens,
limitagdes e aplicagdes. As informagdes constantes nesta tabela devem ser utilizadas como
instrumento para escolha do método adequado para cada caso estudado, considerando o

resultado do teste de normalidade.

Para a amostra gerada via bootstrap, a fim de avaliar sua confiabilidade, recomenda-se
calcular o Intervalo de Confianga (IC) e a Amplitude (A), a fim de garantir uma estimativa
robusta da variabilidade dos dados. A escolha do método para estimar o IC deve ser realizada
com base nos resultados do teste de normalidade e nas recomendagdes apresentadas na Tabela

4.1.

Nesse contexto, para aplicagdao técnica bootstrap recomenda-se o uso Python, com
auxilio das bibliotecas: Pandas, para manipula¢do e organizagdo dos dados; NumPy para
reamostragem com reposi¢ao e calculos estatisticos; Statsmodels para estimativa dos intervalos
de confianga, tanto paramétricos quanto ndo paramétricos; € Seaborn para visualizagdo grafica

da distribui¢ao dos dados e dos resultados estatisticos.

Para a amostra original, a escolha do método para estimar o intervalo de confianca (IC)
deve ser determinada com base nos resultados do teste de normalidade mencionado
anteriormente. Se os dados seguirem uma distribuicao normal, o IC sera estimado por um
método paramétrico, utilizando a média e o desvio padrdo como estatisticas descritivas. Nessa
condi¢do, o teste t pareado ¢ recomendado para avaliar a diferenca entre as amostras, pois

compara as médias das diferengas sob a suposi¢ao de normalidade dos erros.

Quando os dados nao atendem ao pressuposto de normalidade, a estimagao do intervalo
de confianga deve ser realizada por meio de métodos nao paramétricos. Nessa situagdo, o
estimador de Hodges—Lehmann ¢ definido como a mediana de todas as diferencas possiveis
entre pares de observagdes. Esse procedimento fornece uma medida da diferencga tipica entre
duas amostras, aplicavel mesmo em distribuigdes populacionais desconhecidas. De acordo com

Hodges ¢ Lehmann (1963), o estimador representa uma alternativa eficaz aos métodos
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paramétricos, como o teste ¢ pareado, permitindo obter resultados consistentes em situagdes nas

quais a suposi¢do de normalidade ndo pode ser assegurada.

- Fluxograma dos Testes Estatisticos para Velocidade

A Figura 5.4 mostra o fluxograma utilizado para comparagao dos percentuais de tempo
de permanéncia em cada faixa de velocidade, considerando os diversos cendrios investigados.
Esse procedimento deve ser aplicado quando sdo avaliados trés ou grupos, como € o caso da

velocidade (V1, V2 e V3).

Conforme tal fluxograma, apds as amostras passarem pelos testes de normalidade

supracitados, testes subsequentes devem ser realizados de acordo com o grupo de analise.

Se os dados seguirem normalidade (p-valor> 0,05), aplica-se o teste ANOVA, que avalia
se ha diferencas significativas entre as médias dos grupos. Se os dados nao apresentarem
normalidade (p-valor<0,05), utiliza-se o teste de Kruskal-Wallis, uma alternativa nao

paramétrica a ANOVA. Em ambos os casos, o p-valor orienta a interpretagao dos resultados:

HO: quando p-valor > 0,05, ndo ha diferenca estatistica entre o par de conjuntos

amostrais testados;

H1: quando p-valor < 0,05, ha diferenga estatistica entre o par de conjuntos amostrais

testados.
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Quando o teste ¢ significativo (p-valor <0,05) pelo menos um dos grupos apresenta uma
distribuicdo diferente. Todavia, os testes de ANOVA e Kruskal-Wallis nao informam os grupos
que apresentam diferencas entre si. Para isso, € necessario realizar um teste post hoc, como o
de Dunn ou Tukey, que permite identificar os pares que possuem diferengas estatisticamente

significativas.

Se o teste de Kruskal-Wallis indicar diferencas significativas entre os grupos,
recomenda-se a utilizagdo do teste de Dunn, adequado para comparagdes multiplas em dados

nao paramétricos.

Como essa abordagem envolve multiplas comparagdes, hd um risco de cometer um erro
tipo I — que ocorre quando rejeitamos incorretamente a hipdtese nula e identificamos uma
diferenca inexistente. Para minimizar esse erro, recomenda-se a aplicada uma corregao

estatistica, como Holm ou Bonferroni, garantindo um controle adequado sobre as comparagoes.

Caso os dados apresentem distribuicdo normal e a ANOVA aponte diferencas
significativas entre os grupos, recomenda-se a aplicacdo do teste de Tukey, que ¢ apropriado
para comparacdes multiplas em dados paramétricos. Esse teste permite identificar os grupos
diferem entre si, ajustando automaticamente os p-valores para manter o controle sobre o erro

tipo L.

Apo6s a aplicagdo do teste apropriado (Tukey ou Dunn), recomenda-se a realizada a
analise estatistica entre os pares de grupos para verificar diferencas significativas e interpretar

os resultados. Nesse sentido se?

HO: quando p-valor > 0,05, ndo ha diferenca estatistica entre o par de conjuntos

amostrais testados;

H1: quando p-valor < 0,05, ha diferenga estatistica entre o par de conjuntos amostrais

testados.

O teste de Tukey fornecesse o p-valor e a estatistica g que representa a diferencga
padronizada entre as médias dos grupos analisados, considerando a variabilidade dentro dos
grupos. Quanto maior o valor de g, maior a diferenca entre os grupos em relagdo a dispersao

dos dados.

No que tange ao teste de Dunn, além do p-valor ajustado (Holm ou Bonferroni), outro

parametro utilizado na interpretagdo dos resultados ¢ o valor Z que representa a estatistica
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padronizada utilizada para comparar as medianas dos grupos analisados. Quanto maior o valor

absoluto de Z, maior a diferenca entre os grupos.

Para aplicacdo destes testes estatisticos recomenda-se o uso Python, com auxilio das
bibliotecas Pandas, NumPy, Statsmodels, Scikit-posthocs, SciPy e Seaborn, cujas fungdes

foram supracitadas.

- Fluxograma dos Testes Estatisticos para Aceleracio e Frenagem

A Figura 5.5 mostra o fluxograma utilizado para comparagao dos percentuais de tempo
de permanéncia em cada faixa de aceleracdo e frenagem, considerando que sdo comparados

dois grupos (Al e A2; F1 e F2).

Incialmente aplica-se teste de Normalidade, conforme supracito. Em seguida, para
comparacao dos grupos A e F (dois conjuntos cada), o teste ¢-Student (a.= 0,05) (caso verificada
normalidade) ou U-Mann-Whitney (o = 0,05) (caso ndo verificada normalidade) deve ser
aplicado, para verificar se ha diferenca significativa entre os diferentes parametros. O par de

hipoteses a ser testado ¢é:

HO: quando p-valor > 0,05, ndo ha diferenca estatistica entre os dois conjuntos

amostrais testados;

HI1: quando p-valor < 0,05, hd diferenca estatistica entre os dois conjuntos

amostrais testados.

Para aplicacdo destes testes estatisticos recomenda-se o uso Python, com auxilio das

bibliotecas Pandas, NumPy, Statsmodels, SciPy e Seaborn, cujas fun¢des foram supracitadas.
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Figura 5.5: Fluxograma para comparacio entre dois grupos
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5.4 Procedimento Metodologico aplicavel para analise individualizada do

Comportamento dos Condutores - HIPOTESES 4, 5 E 6:

Os passos descritos a seguir possibilitam a andlise individualizada da variagdo da
velocidade, da aceleragdo e da frenagem de cada condutor. Esse procedimento compara padroes
de conducdo de cada motorista sob diferentes condi¢des climaticas (chuva e sem chuva), nos
periodos diurnos e noturnos e nos periodos de pico e entre picos, sob chuva. O uso desta
metodologia permite identificar como cada fator influencia o comportamento individual dos
condutores e possibilita a aplicacao de testes estatisticos para verificar a existéncia de diferengas

entre as categorias estudadas.

A metodologia proposta permite identificar a influéncia de cada uma dessas varidveis
ambientais e de trafego no percentual no que tange a velocidade relativa, aceleragdo e frenagem,
possibilitando a compreensao das tendéncias individuais no comportamento de conducao da
amostra estudada. Esse procedimento envolve a aplicacdo de testes estatisticos para verificacao
da existéncia de diferencas significativas entre as condi¢des analisadas, a fim de compreender

seus efeitos na mobilidade e na segurancga viaria.

A seguir sao descritas as etapas do procedimento metodoldgico proposto para analise

individualizado do Comportamento de cada condutor aplicavel as hipdteses 4, 5 e 6.

A: Amostras

A amostra deve ser apresentada com base no tempo de viagem em que cada condutor
permaneceu em cada condigdes avaliadas, sendo elas: (i) com chuva e sem chuva, (ii) diurno

ou noturno, com chuva e (7ii) Pico e entre picos, com chuva.

Para incluir um motorista na analise, ¢ necessario que ele tenha realizado viagens em
todas as situagdes avaliadas, garantindo uma comparacao adequada entre as diferentes
condigdes. Dessa forma, a selecdo dos condutores que compdem a amostra considera os

seguintes critérios:

e Para avaliar o efeito na condu¢do, o motorista precisa realizar viagens tanto em
condi¢des de chuva quanto sem chuva.
e Paraanalisar a influéncia da luminosidade, sob planejamento, o condutor deveria

ter realizado mudangas durante o dia e a noite, ambos sob chuva.
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e Para investigar os efeitos da variagdo no fluxo de veiculos, sob chuva, o
motorista deveria ter realizado viagens nos periodos de pico e entre picos, ambos

sob chuva.

Esta analise considera que os padrdes de condugdo sdo influenciados pelas condi¢des
reais das vias percorridas, refletindo aspectos do trafego, da infraestrutura ¢ do clima no
comportamento do condutor. Embora os dados capturem varia¢des naturais na condugao, €
necessario considerar que as trajetorias escolhidas podem apresentar caracteristicas especificas

que impactam as diferencas observadas.

Dessa forma, um motorista que trafega no periodo de pico pode optar por rotas com
baixo fluxo veicular, reduzindo o impacto da alta demanda no trafego no seu comportamento.
Da forma analoga, no periodo noturno, a presen¢a de iluminagdo artificial em determinadas

vias pode minimizar os efeitos da baixa luminosidade na conducao.

Para identificacdo dos condutores que pertentem a amostra, bem como para
determinagdo do tempo que cada motorista permaneceu nas condigdes em investigagao,

recomenda-se o uso da linguagem de programacao Python, especialmente a bibliotecas Pandas.

B: Calculo das Velocidades

Para analisar individualmente o comportamento dos motoristas em relacao ao limite
maximo de velocidade sob diferentes condigdes climaticas (com chuva e sem chuva),
recomenda-se 0 uso de uma abordagem que analisa a velocidade relativa adotada por cada
motorista a cada segundo de viagem. Assim, a velocidade relativa ¢ calculada pela seguinte
equacao:

Velocidade Instantanea — Velocidade Limite

Velocidade Relativa = Equagdo (1)

Velocidade Limite

Onde:

e Velocidade Relativa < 0 — O motorista esta dirigindo abaixo do limite maximo
de velocidade da via.

e Velocidade Relativa > 0 — O motorista estd acima do limite méximo de
velocidade da via.

e Velocidade Relativa = 0 — O motorista esta exatamente no limite maximo de

velocidade da via.
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Do exposto, essa analise permite identificar se o motorista adota um comportamento
mais prudente, mantendo-se abaixo do limite maximo de velocidade da via, ou mais arriscado,

ultrapassando o limite estabelecido.

C: Resultados, Analises e Discussoes

- Estatistica Descritiva

Para caracterizar os padrdoes de velocidade, aceleragdo e frenagem recomenda-se
calcular as médias, as medianas e os desvios padrdes para cada condicdo estudada. Esses
indicadores permitem verificar a distribuicao dos dados, a variabilidade dos comportamentos
individuais e possiveis discrepancias entre as situagdes investigadas neste estudo (chuva e sem

chuva; diurno e noturna, sob chuva; e pico e entre pico, sob chuva).

Além disso, recomenda-se a geragao de boxplots para visualizar a dispersao dos dados
e a presenca de outliers, facilitando a identificacdo de padrdes na resposta dos motoristas as

diferentes condi¢des avaliadas.

O tratamento dos dados deve ser realizado utilizando a linguagem Python com auxilio

das bibliotecas Pandas, Numpy e Matplotlib.

- Construc¢ao dos Boxplots

Para a andlise do comportamento dos condutores sob diferentes situagdes investigadas,
recomenda-se utilizar boxplots, uma ferramenta estatistica que permite visualizar a distribui¢do
dos dados, facilitando a identificacdo de tendéncias centrais, dispersdo e a presenga de valores
atipicos (outliers). Esse método grafico pode-se empregar em estudos sobre comportamento
veicular, pois auxilia na interpretacdo das variacdes nas métricas analisadas, como velocidade,

aceleragdo e frenagem.

A interpretacdo dos boxplots deve-se realizar em conjunto com a estatistica descritiva
(médias, medianas e desvios padrao) a fim de identificar mudangas no comportamento dos
condutores em resposta as condi¢des climaticas e ao fluxo de trafego, contribuindo para a

validagdo das hipoteses do estudo.
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- Aplicacio do Teste de Normalidade

Incialmente aplica-se teste de Normalidade. Nos casos em que a amostra ¢ maior ou
igual a 50 elementos, deve-se aplicar o teste de D'Agostino-Pearson e quando a mostra possui
menos de 50 observagdes sugere-se utilizar o teste de Shapiro-Wilk, a fim de testar as seguintes

hipoteses:

HO: Se o p-valor for superior a 0,05, considera-se que o conjunto de dados

apresenta distribui¢do normal.

H1: Se o valor-p for inferior a 0,05, considera-se que o conjunto de dados apresenta

distribui¢cdo ndo-normal.

No Python, o teste de Shapiro-Wilk ¢ implementado com o auxilio das bibliotecas:
“SciPy” e “stats.shapiro”. No caso do teste de D’ Agostino-Pearson, a biblioteca empregada ¢

a “stats.normaltest”.

- Aplicacio dos Paramétricos e Nao Paramétricos

Em seguida, para comparac¢ao do comportamento de cada condutor quanto as seguintes
situagoes: (i) Hipodtese 4: chuva e sem chuva; (i1) Hipotese 5: diurno e noturno, ambos sob chuva
e (ii1) Hipotese 6: pico e entre picos, ambos sob chuva, aplica-se o teste t-Student ou U-Mann-

Whitney, uma vez que esses grupos investigados contemplam apenas 2 elementos.

O teste t-Student (o = 0,05), conforme 5.6 supracitado, deve ser aplicado quando ¢
verificada normalidade e o U-Mann-Whitney (o = 0,05) quando nao se verifica normalidade. O

par de hipdteses a ser testado ¢:

HO: quando p-valor > 0,05, ndo ha diferenga estatistica entre os dois conjuntos

amostrais testados;

H1: quando p-valor < 0,05, ha diferenca estatistica entre os dois conjuntos

amostrais testados.

Para aplicagdo destes testes estatisticos recomenda-se o uso Python, com auxilio das

bibliotecas Pandas, NumPy, Statsmodels, SciPy e Seaborn, cujas fung¢des foram supracitadas.
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6. ESTUDO DE CASO: COMPORTAMENTO DOS CONDUTORES DE CURITIBA

6.1. Comité de Etica em Pesquisa (CEP)

Esta pesquisa faz parte de um projeto em andamento na Universidade Federal do Parana

(UFPR), aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa (CEP) do setor de Ciéncias da Satude da

UFPR. O CEP do Instituto Federal de Goids (IFG) foi consultado e este projeto foi incluido

como institui¢do coparticipante do projeto em andamento aprovado pelo CEP da Universidade

Federal do Parana.

6.2 Coleta de dados

Para atender os objetivos do trabalho foi necessario coletar informagdes sobre o

comportamento do condutor e sobre a localizacdo das estagdes meteorologicas do local em

estudo.

No que tange aos dados dos condutores, as informagdes utilizadas neste trabalho foram

coletadas de forma continua desde 2019 no municipio de Curitiba-PR e regido metropolitana,

mais especificamente nos periodos mostrados na Tabela 6.1.

Tabela 6.1. Periodo de monitoramento, quantidade e tempo de viagens dos condutores

Quantidade de viagens

Tempo de viagens validas

Condutor Periodo de monitoramento P

validas (h)
1 17/09/2021 - 29/09/2021 7 0.4
2 12/10/2021 - 25/10/2021 4 0,17
3 13/10/2021 - 16/10/2021 6 1,02
4 29/10/2021 - 15/11/2021 7 0,82
5 11/11/2021 - 25/11/2021 19 7,4
6 28/11/2021 - 04/12/2021 28 5,03
7 09/08/2019 - 17/09/2019 9 1,92
8 23/09/2019 - 23/09/2019 1 0,18
9 29/10/2019 - 13/11/2019 7 8,32
10 06/07/2021 - 07/07/2021 3 0,55
11 29/07/2021 - 12/08/2021 21 5,93
12 01/08/2021 - 12/08/2021 31 26,58
13 16/08/2021 - 27/08/2021 23 14,43
14 20/08/2021 - 02/09/2021 4 0,37
15 27/08/2019 - 03/09/2019 5 0,18
16 09/08/2019 - 09/08/2019 1 0,02
17 21/11/2020 - 08/12/2020 30 13,93
18 23/11/2020 - 04/12/2020 31 17,72
19 12/12/2020 - 20/12/2020 12 3,22
20 11/01/2021 - 24/01/2021 58 12,38
21 26/01/2021 - 29/01/2021 12 1,07
22 15/02/2021 - 18/02/2021 6 0,68
23 20/02/2021 - 05/03/2021 25 4.2
24 24/05/2021 - 06/06/2021 17 2,35
25 24/05/2021 - 07/06/2021 62 10,47
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26 09/06/2021 - 21/06/2021 21 8,25
27 23/06/2021 - 09/07/2021 15 2,87
28 23/09/2019 - 29/09/2019 31 64,92
29 30/09/2019 - 08/10/2019 23 103,07
30 19/01/2021 - 21/01/2021 9 5,22
31 03/09/2021 - 16/09/2021 15 3,1
TOTAL 543 326,77

Para coleta de dados foi necessario equipar os veiculos particulares dos condutores
participantes da pesquisa com notebook, inversor de voltagem, dispositivo GPS (Global
Positioning System) e trés cameras, uma interna ¢ duas externas. Esses equipamentos nao
gravavam audio para preservar o condutor. O aparato utilizado e o posicionamento das cameras

foram semelhantes aos apresentados nas Figuras 5.2 e 5.3, respectivamente.

A observacdo dos videos gravados e a extragdo das informagdes armazenadas no GPS
permitem identificar: o motorista (c6digo, para preservar sua identidade real); a latitude e a
longitude do veiculo; a data e o horario de cada evento; o nimero da viagem para aquele
motorista; o tempo acumulado na mesma viagem; a velocidade instantanea; a aceleracdo; o
municipio; o bairro; a rua; a hierarquia da via segundo o plano diretor do municipio e o Cédigo

de Transito Brasileiro; a velocidade maxima permitida na via, entre outros.

Os equipamentos permaneceram instalados e captando informagdes sobre o
comportamento dos motoristas por cerca de duas semanas por condutor. Até¢ junho de 2023, a
pesquisa ja havia recrutado e coletado dados de mais de 50 condutores. As viagens foram
realizadas em Curitiba e Regido Metropolitana, no estado do Parana, Brasil. A primeira viagem
de cada condutor foi descartada, pois esse periodo foi usado para ambientacao dos participantes

da pesquisa quanto a presenca dos equipamentos, especialmente as cameras.

Os dados coletados sobre o condutor foram compilados em planilhas eletronicas tipo
Excel, e posteriormente inseridas em um DataFrame por meio da biblioteca pandas presente na
linguagem Python. Essa biblioteca ¢ utilizada para analises de grandes volumes de dados em
estruturas semelhantes a planilhas, otimizando o processamento e a organizagdo das

informagdes coletadas.

No que se refere aos dados sobre a localizagao das estagdes meteorologicas de Curitiba-
PR, foi realizada uma consulta ao portal do CEMADEN (Centro Nacional de Monitoramento e
Alertas de Desastres Naturais) onde foi possivel identificar cada estagdo meteorologicas de

referido municipio, conforme mostra a Figura 6.1.



Figura 6.1. Estacées Pluviométrica presentes em Curitiba
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Além disso, o CEMADEN fornece informagdes referentes a precipitagdo de cada

estacdo, com apresentagdo do seu codigo, nome, coordenadas geograficas, data e hora de

aquisi¢ao do dado de precipitagdo, registrada de forma acumulada a cada 10 minutos, em caso

de ocorréncia de chuva, e a cada 1 hora, caso ndo esteja chovendo. A Tabela 6.2 apresenta o

nome e as coordenadas geograficas (latitude e longitude) das 9 estagdes meteorologicas

localizadas em Curitiba.

Tabela 6.2. Latitude e Longitude das Estacdes Pluviométricas de Curitiba

Nome da Estacio Latitude Longitude
Butiatuvinha -25,4112 49,3618
Atuba -25,384 49,197
Boa Vista -25,379 49,245
Cachoeira -25,3536 49,2553
Pilarzinho -25,38 49,295
Santa Felicidade -25,382 49,332
Sdo Braz -25,417 49,342
Umbara -25,555 49,284
Vista Alegre -25,413 49,301
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Essas coordenadas também foram inseridas em um DataFrame por meio da biblioteca

pandas da linguagem Python, para posterior analise.

6.3 Conversao da localizacdo da estacio e do condutor para UTM (Universal Transverse

Mercator)

Como indicado anteriormente, tanto os dados obtidos no CEMADEN sobre localizacao
das estagdes quanto a localizacdo dos condutores a cada segundo sdo fornecidos por meio de
latitude e longitude. Todavia, para realizar calculos de distancias, ¢ necessario converter tais
informacdes para o sistema de coordenadas UTM (Universal Transverse Mercator). Essas
conversdes foram implementadas utilizando a biblioteca “utm” do “Python”, que fornece
fungdes especializadas para a transformagdo de coordenadas em graus decimais (latitude e
longitude) para o sistema UTM. A Tabela 6.3 mostra um recorte dos resultados encontrados

nesse processo para a localizagao dos condutores.

Tabela 6.3. Transformacio de Latitude e Longitude em UTM (localizacio do condutor)

DRIVE~| LONG~| sPD MPH ~| spD KMH -| AceL ms2 - |erarquia - iMITE V| UTM E~| uTM N~
Y  -49,2503 26,22857776 42,211 0006 3 40 675965242 7186617,63
Y  -49,2504 25,43914268 40,34 A ! B 40  675953,821 7186618,77
Y  -49,2505 23,03401248 37,069 38 0 3 40  675943,409 7186621,35
Y  -49,2506  21,3412151 34,346 273 | 3 40  675933,883 7186623,71
Y -49,2507 19,5402444 31,446 -2,9 T3 40  675925,029 7186624,95
Y  -49,2508 15,95671548 25,68 5766 | 3 40  675917,529 7186625,84
Y  -49,2508 10,71491258 17,244 8436 3 40 675912,105 7186626,47
Y  -49,2508 4,57089816 7,356 988 | 3 40  675909,476 7186626,8
Y 49,2509  1,07828086 1,736 -5,62 3 40  675908,606 7186626,92
Y  -49,2509  0,05523744 0,089 1,647 | 3 40 675908,443 7186627,22
Y  -49,2509  0,1783709 0,287 0,198 [ 3 40 675908,494 7186627,33
Y -49,2509  0,13579204 0,218 -0,069 i 3 40 675908,396 718662751
Y  -49,2509  0,00805546 0,013 0205 | 3 40  675908,23 7186627,62
Y  -49,2509  0,08170538 0,132 0169 | 3 40  675907,95 7186628,03
Y  -49,2509 0,18757714 0,301 0,288 ¢ 3 40  675908,115 7186627,83
Y -49,2509  0,05868978 0,094 -0,038 i 3 40 675907,8 7186628,07
Y -49,2509 0,1323397 0,213 0,119 r 3 40 675907,7 7186628,15
Y  -49,2509 0,05868978 0,095 0118 | 3 40  675907,583 7186628,22
Y 49,2509  0,15420452 0,247 0,152 '’ 3 40  675907,566 7186628,21
Y  -49,2509  0,05063432 0,081 0166 3 40  675907,516 7186628,21
Y -49,2509 0,0172617 0,028 -0,053 4 3 40 675907,265 7186628,19
Y -49,2509  0,07940382 0,128 01 I 3 40  675907,213 7186628,12
Y  -49,2509  0,06789602 0,11 0018 | 3 40  675907,062 7186628,12
Y  -49,2509  0,0632929 0,102 0008 3 40  675906,963 7186628,23
Y -49,2509 0,0287695 0,047 -0,055 i 3 40 675906,861 7186628,14
¥ -49,2509 0,0172617 0,028 -0,016 i 3 40 675906,744 7186628,14
Y  -49,2509  0,02761872 0,044 0003 | 3 40  675906,811 7186628,12

De forma analoga, tal procedimento foi aplicado para as estacdes meteoroldgicas.
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Posteriormente, definiu-se a estagdo mais préxima do condutor segundo a segundo. Para

tal, utilizou-se a fun¢do cdist, da biblioteca “scipy” para calcular a distancia euclidiana entre as

coordenadas UTM de cada estacao e as coordenadas UTM registradas pelo veiculo ao longo do

tempo.

A cada segundo, a menor distancia entre o veiculo e as estacdes foi calculada e, em uma

nova coluna do “DataFrame”, denominada "Esta¢do Mais Proxima" foi registrado o nome da

estacdo mais proxima, conforme mostra a Tabela 6.4. Essa abordagem permitiu uma

identificacdao dindmica e precisa da estagdo pluviométrica mais proxima do veiculo em tempo

real, facilitando a correlagdo entre as condi¢des climaticas e o comportamento dos motoristas

durante o percurso.
Tabela 6.4. Identificacio da estacio mais préoxima do condutor
DRIVE~| LONC~| spp mpH ~| spD kmH [~| AcEL ms2 - LMITEY~| utm E~| utM N~  EsTAcAO |-
Y 49,2503 26,22857776 42,211 0,006 40 675965242 7186617,63 Vista Alegre
Y  -49,2504 25,43914268 40,94 =Y 40  675953,821 7186618,77 Vista Alegre
Y -49,9505 23,03401248 37,069 3,871 40 675943,409 7186621,35 \Vista Alegre
Y -49,2506  21,3412151 34,346 -2,723 40  675933,883 7186623,71 Vista Alegre
Y -49,9507  19,5402444 31,446 -2,9 a0 675925,029 7186624,95 \Vista Alegre
Y -49,2508 15,95671548 25,68 -5,766 40 675917,529 718662584 Vista Alegre
Y -49,2508 10,71491258 17,244 -8,436 40 675912,105 7186626,47 \Vista Alegre
Y -49,2508  4,57089316 7,356 9,388 40 675909,476 7186626,8  Vista Alegre
Y -49,2509 1,07823086 1,736 -5,62 40 675908,606 7186626,92 Vista Alegre
Y -49,2509 0,05523744 0,089 -1,647 40  675908,443 7186627,22 Vista Alegre
Y -49,9509  0,1783709 0,287 0,198 40 675908494 7186627,33 \Vista Alegre
Y -49,2509 0,13579204 0,218 -0,069 40  675908,396 7186627,51 Vista Alegre
Y -49,9509  0,00805546 0,013 -0,205 40 675908,23 718662762 \Vista Alegre
Y -49,2509 0,08170538 0,132 -0,169 40  675907,95 718662803 Vista Alegre
Y -49,2509 0,18757714 0,301 0,288 40 675908,115 7186627,83 Vista Alegre
Y -49,2509 0,05868978 0,094 -0,038 40 675907,8 7186628,07 \Vista Alegre
Y  -49,2509  0,1323397 0,213 0,119 a0 675907,7 718662815 Vista Alegre
Y  -49,2509 0,05868978 0,095 -0,118 40  675907,583 718662822 Vista Alegre
Y -49,9509  0,15420452 0,247 0,152 40 675907,566 7186628,21 Vista Alegre
Y -49,2509  0,05063432 0,081 -0,166 40  675907,516 7186628,21 \Vista Alegre
Y -49,9509  0,0172617 0,028 -0,053 40 675907,365 7186628,19 \Vista Alegre
Y -49,2509  0,07940382 0,128 01 40  675907,213 718662812 Vista Alegre
Y -49,2509  0,06789602 0,11 -0,018 40 675907,062 7186628,12 Vista Alegre
Y -49,2509  0,0632929 0,102 -0,008 40 675906,963 718662823 Vista Alegre
Y 49,2509  0,0287695 0,047 0,055 A0 675906,861 7186628,14 Vista Alegre
Y -49,2509  0,0172617 0,028 -0,016 40  675906,744 718662814 Vista Alegre

6.4 Combinacio dos dados meteorolégicos e de conducio

Devido a diferenca na unidade de registro dos dados de precipitagdo (de 10 em 10 min

durante eventos de chuva ou 1 hora, em periodos sem precipitagdo) e de condugdo (segundo a

segundo), assumiu-se que a precipitagdo em cada segundo equivale ao valor registrado pela

estacdo meteorologica localizada mais proxima do veiculo no instante da medigao.
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Para combinar as informagdes temporais das estagdes meteorologicas e do condutor,

Planilha 1 (Informagdes dos condutores): Continha as colunas 'Estagao Mais Proxima',

‘Data’ e “Hora’ (s), representando a localizacao e o tempo de cada registro dos veiculos.

Planilha 2 (Dados de Precipitacdo): Incluia as colunas 'Estacdo', 'Data', 'Hora', e

'Quantidade de Precipitacdo (mm)', com o volume de chuva nas estagdes pluviométricas

ao longo do tempo (10 em 10min ou de hora em hora).

A integracdo destes registros foi realizada utilizando a funcao “pd.merge’” da biblioteca

“pandas”, que permite combinar dois conjuntos de dados (DataFrames) com base em uma

chave comum, neste caso a coluna “Estacdo”. Essa juncdo possibilitou que cada registro de

viagem fosse associado ao dado de precipitacio mais proximo da respectiva estacio

meteoroldgica. Esse processo resultou em um DataFrames contendo uma coluna denominada

"quantidade mm" com o volume de precipitagao registrado pelo CEMADEN da estagdo mais

proxima do condutor a cada segundo de sua viagem. A Tabela 6.5 apresenta uma amostra da

combinag¢do dos dados meteoroldgicos e de condugio.

Tabela 6.5. Combinaciio dos dados meteorolégicos e de conducio

DRIVE~| LONc~| spD mPH ~| spD kmH [-| aceLms2/-| utm E-] umm N[-| Estacao [-| quANTIDADE MM -
Y  -49,2503 26,22857776 42,211 0,006 675965242 7186617,626  VistaAlegre 24
Y 49,2504 25,43914268 40,34 1,271 675953,821 7186618,773  VistaAlegre 2,4
Y -49,2505 23,03401248 37,069 -3,871 675943,409 7186621,347  Vista Alegre 24
Y 492506 21,3412151 34,346 2,723 675932,883 7186623,706  VistaAlegre 2,4
Y -49,2507 19,5402444 31,446 2,9 675925,029 7186624,949  \Vista Alegre 2,4
Y -49,2508 15,95671548 25,68 -5,766 675917,529 7186625,341  VistaAlegre 2,4
Y -49,2508 10,71491258 17,244 -8,436 675912,105 7186626,466  Vista Alegre 24
Y -49,2508  4,57089816 7,356 -9,888 675909,476 7186626796  VistaAlegre 2,4
¥ 49,2509 1,07822086 1,736 5,62 675008,606 7186626,918  Vista Alegre 24
Y -49,2509 0,05523744 0,089 -1,647 675908,443 7186627,216  Vista Alegre 2,4
Y  -49,2509  0,1783709 0,287 0,198 675908,494 7186627,326  Vista Alegre 24
Y -49,2509 0,13573204 0,218 ~0,069 675908,396 7186627,511  \VistaAlegre 2,4
Y -49,2509  0,00805546 0,013 -0,205 675908,23 7186627,624  Vista Alegre 24
Y 49,2509 0,08170538 0,122 ~0,169 675907,95 7186628,035  Vista Alegre 2,4
Y -49,2509 0,18757714 0,301 0,288 675908,115 7186627,83  Vista Alegre 2,4
Y 49,2509 0,05862978 0,094 -0,032 675907, 7186628,073  Vista Alegre 2,4
Y  -49,2509  0,1323397 0,213 0,119 675907,7 7186628,149  Vista Alegre 2,4
Y -49,2509 0,05868978 0,095 -0,118 675907,583 7186628,224  Vista Alegre 2,4
¥ 49,2509  0,15420452 0,247 0,152 675007,566 7186628,206  Vista Alegre 24
Y -29,2509 0,05063432 0,081 -0,166 675907,516 7186628,206  Vista Alegre 2,4
¥ 492509  0,0172617 0,028 0,053 675907,365 7186628,19  Vista Alegre 24
Y -49,2509  0,07940332 0,128 01 675907,213 7186628,118  VistaAlegre 2,4
¥ -49,2509  0,06789602 0,11 -0,018 675907,062 7186628,12  Vista Alegre 24
¥ 492509  0,0632929 0,102 _0,002 675006,963 7186628,233  \VistaAlegre 2,4
Y -49,2509  0,0287695 0,047 -0,055 675906,861 7186628,141  \Vista Alegre 2,4
Y 492509  0,0172617 0,028 -0,016 675506,744 7186628,142  \Vista Alegre 2,4
Y -49,2509  0,02761872 0,044 -0,003 675906,811 7186628,124  Vista Alegre 2,4
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6.5 Classificacao das condicdes meteoroldgicas:

Esta pesquisa considerou duas categorias para avaliar o comportamento do condutor,

sendo elas:

e sem chuva: inclui todos os registros onde a precipitacao foi igual a 0 mm.
e com chuva: abrange todos os registros com qualquer quantidade de precipitacdao

superior a 0 mm.

Assim, a partir do registro da coluna "quantidade mm" no DataFrame, classificou-se
cada segundo de viagem do condutor em com ou sem chuva e os resultados foram inseridos em

uma nova coluna denominada “condi¢ao”, conforme mostra Tabela 6.6.

Tabela 6.6. Classificacio das condicdes meteorologicas

DRIVi~| LONE~| spD_mpH[~| sPD KMH~-| AcEL Msi~| utTM E~| uUTM N[-| ESTACAO [~ |QUANTIDADE N~ FONDICAO CHU -
Y  -49,2503 26,22857776 42,211 0,006 675965242 7186617,626  Vista Alegre 24 Chuva
Y -49,2504 25,43914268 40,94 -1,271  675953,821 7186618773  Vista Alegre 24 Chuva
Y -49,2505 23,03401248 37,069 3,871  675943,409 7186621,347  Vista Alegre 2,4 Chuva
Y  -49,2506 21,3412151 34,346 2,723 675933,883 7186623706  Vista Alegre 2,4 Chuva
Y -49,2507 19,5402444 31,446 2,9 675925,029 7186624,943  Vista Alegre 24 Chuva
Y  -49,2508 15,95671548 25,68 5766  675917,529 7186625841  Vista Alegre 2,4 Chuva
Y  -49,2508 10,71491258 17,244 8436  675912,105 7186626466  Vista Alegre 24 Chuva
Y  -49,2508 4,57089816 7,356 9,888  675909,476 7186626,796  Vista Alegre 24 Chuva
Y  -49,2509 1,07828086 1,736 562  675308,606 7186626918  Vista Alegre 2,4 Chuva
Y  -49,2509 0,05523744 0,089 11,647  675908,443 7186627,216  Vista Alegre 2,4 Chuva
Y  -49,2509  0,1783709 0,287 0,198 675308494 7186627,326  Vista Alegre 24 Chuva
Y 49,2509 0,13579204 0,218 0,069  675908,296 7186627511  Vista Alegre 24 Chuva
Y  -49,2509  0,00805546 0,013 0,205  675908,23 7186627,624  \Vista Alegre 24 Chuva
Y  -49,2509 (0,08170538 0,132 0,169  675907,95 7186628,035  Vista Alegre 24 Chuva
Y 49,2509 0,18757714 0,301 0,288  675908,115 7186627,83  Vista Alegre 2,4 Chuva
Y  -49,2509 0,05868978 0,094 -0,038 675907,8 7186628,073  Vista Alegre 2,4 Chuva
Y -49,2509  0,1323397 0,213 0,119 675907,7 7186628,149  Vista Alegre 2,4 Chuva
Y 49,2509 0,05868978 0,095 0,118  675307,583 7186628224  Vista Alegre 2,4 Chuva
Y  -49,2509  0,15420452 0,247 0,152  675307,566 7186628,206  Vista Alegre 24 Chuva
Y -49,2509  0,05063432 0,081 0,166  675907,516 7186628,206  Vista Alegre 24 Chuva
¥ -49,2509  0,0172617 0,028 0,053  675907,365 7186628,19  Vista Alegre 24 Chuva
Y  -49,2509 0,07940382 0,128 0,1 675907,213 7186628,118  Vista Alegre 2,4 Chuva
Y -49,2509  (0,06789602 0,11 -0,018  675907,062 718662812  Vista Alegre 2,4 Chuva
Y 49,2509  0,0632929 0,102 0,002  675306,963 7186628233  Vista Alegre 24 Chuva
Y  -49,2509  0,0287695 0,047 0,055  675906,861 7186628,141  \Vista Alegre 24 Chuva
Y  -49,2509  0,0172617 0,028 0,016  675306,744 7186628,142  Vista Alegre 24 Chuva
Y 49,2509  0,02761872 0,044 0,003  675906,811 7186628,124  Vista Alegre 2,4 Chuva
Y  -49,2509  0,0287695 0,046 0,018 675906,66 7186628,126  Vista Alegre 2,4 Chuva

6.6 Divisao das viagens com base nas mudancas climaticas

A andlise da coluna “condi¢ao” no DataFrame permitiu identificar o momento que
ocorreu a transicdo de uma drea "sem chuva" para uma area "com chuva", ou vice-versa.
Quando o veiculo cruzou essa fronteira climdtica, a viagem original foi segmentada
automaticamente, resultando em uma nova viagem. Assim, a partir do momento em que as
condigdes meteorologicas sofreram alteracao, iniciou-se a contabilizagdo de uma nova viagem,

permitindo que as métricas de desempenho do veiculo, como velocidade, aceleracdo e
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frenagem, fossem analisadas de maneira isolada para cada fase da viagem: antes da chuva e
durante a chuva. Essa divisdo das viagens foi operacionalizada no Excel por meio da seguinte

formula:

=CONCATENAR([Colunal];[Coluna2];".";SE([ColunaChuva]="Semchuva";1;SE([
ColunaChuva]="Com chuva"; 2; "")))

Esta equagdo foi aplicada para concatenar os identificadores do condutor e da viagem,
adicionando um sufixo numérico que representa as condi¢des climaticas: o valor 1 para as
viagens realizadas em condic¢des "sem chuva' e o valor 2 para viagens realizadas em condigdes
"com chuva". Esse procedimento gerou um cddigo para cada viagem, permitindo que os dados
fossem segmentados e analisados separadamente, conforme as condi¢des climaticas

encontradas ao longo da rota. A Tabela 6.7 apresenta uma amostra desta etapa.

Tabela 6.7. Subdivisdo das viagens conforme mudanca na condicio climatica.

DRIVER| 1ONG | spD mpH | spD kMH | Acems2 | utTME | utM N | EsTACAO  RUANTIDADE MMCONDICAQ CHUVA| 1D
O  -49,2943  1,26240566 2,032 0 671482,229 7181968421  Vista Alegre 0 sem chuva 001
0  -49,2942  0,98046456 1,577 0,455 671483247 7181970,624  Vista Alegre 0 sem chuva 001
0  -492942 0,16571232 0,267 1,31 671484374 7181971,053  Vista Alegre 0 sem chuva 001
0 -492942 0,41197924 0,663 0,244 671486,094 7181971806  Vista Alegre 0 Sem chuva 001
0 -49,2942  0,5638822 0,907 0,64 671485299 7181971225  Vista Alegre 0 Sem chuva 001
0 492912 0,08321318 0,15 0,513 67148615 7181972,304  Vista Alegre o Sem chuva o001
O  -492942  0,36709882 0,59 0,44  671486,615 7181973221  Vista Alegre 0 sem chuva 001
0 49,2942  0,67665864 1,089 0,107  671488,023 7181973277  Vista Alegre 0 sem chuva 001
0O  -49,2942  0,6099134 0,982 0,392 671487524 7181973,523  Vista Alegre 0 sem chuva 001
0 -49,2942  0,89990996 1,448 0,359  671488,849 7181973,58  Vista Alegre 0 Sem chuva 001
0 492942 1,51557726 2,84 0,992 67149013 7181974,117  Vista Alegre o Sem chuva 001
Y 492596  0,13349048 0,216 0 674861,574 7173860,364 Umbara 0 Sem chuva vo1
Y  -49,2596  0,00805546 0,012 -0,204 67485346  7173862,76 Umbara 0 sem chuva Yo
Y 49,2596  0,115078 0,186 0,174  674859,723 7173862,498 Umbar4 0 Sem chuva o1
Y 49,2596  0,03912652 0,064 -0,122  674860,286 7173861956 Umbara 0 sem chuva Yo
Y 49,259  0,0345234 0,055 0,009  674860,269 7173861956 Umbar4 0 sem chuva o1
¥ 49,2586  0,20363806 0,327 0,272 674860551 7173861675 Umbars 0 Sem chuva vo1
Y 49,2596  0,09896708 0,16 0,167  674860,338 7173862,047 Umbard 0 Sem chuva o1
Y  -49,2596  0,10011786 0,162 0,002  674860,174 7173862,363 Umbara 0 sem chuva Yo
Y 49,2596  0,06099134 0,099 0,063  674859,963 7173862,864 Umbard 0 Sem chuva o1
Y  -49,2596  0,0920624 0,148 0,049  674859,95 7173863141 Umbara 0 Sem chuva Yo
Y 49,2596  0,0460312 0,075 0,073 674859,953 7173863,345 Umbara 0 Sem chuva o1
¥ 49,2586  0,03283616 0,132 0,057  674853,939 7173863,584 Umbar o Sem chuva vo1
Y 49,2596  0,07940382 0,128 0,004 674859941 7173863,769 Umbara 0 Sem chuva o1
Y 49,2596  0,05523744 0,088 0,04 674860,027 7173863,86 Umbara 0 sem chuva Yo
Y 49,2596  0,0287695 0,045 0,043 674860,06 7173863897 Umbard 0 sem chuva o1
Y 49,2596  0,02416638 0,04 -0,005  674860,111 7173863897 Umbara o sem chuva Yo
Y 49,2596  0,03567418 0,058 0,018  674360,16 7173863,358 Umbara 0 Sem chuva vo1
Y -49,2596  0,05062432 0,082 0,024  674860,11 7173863,822 Umbara 0 sem chuva o1
Y 49,2596  0,01611092 0,025 0,057  674860,059 7173863823 Umbard 0 sem chuva o1

6.7 Classificacao das subviagens em Diurno ou Noturno e Pico ou Entre Picos

A categorizagao dos periodos em diurno ou noturno foi realizada com base nos horarios
de nascer e por do sol para a cidade de Curitiba/ PR nos dias da pesquisa, obtidas no site:

https://www.sunrise-and-sunset.com/pt/sun/brasil/curitiba/. Esses dados foram organizados em
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uma tabela, e posteriormente integrados ao “DataFrame” por meio de um script desenvolvido
em “Python”. Esse script automatizou o processo de cruzamento entre os horarios de inicio de
cada viagem e os respectivos horarios de nascer e por do sol, permitindo a categorizacao de

cada viagem em "diurno" ou "noturno".

Para analisar o comportamento dos motoristas em relagdo aos horarios de pico (periodos
de maior volume de trafego) e entre picos (periodos com menor fluxo de veiculos) adotou-se
como horérios de pico 07:00 e 08:00 e entre 18:00 e 19:00. Os demais horarios foram tratados

como "entre picos", de modo a facilitar a segmentacao das viagens nesses periodos especificos.

A Tabela 6.8 apresenta a amostra da planilha resultante da classificagdo das subviagens
em com chuva ou sem chuva, diurno ou noturno e em horério de pico ou entre picos. Assim,
cada linha da tabela reflete um segmento de viagem, categorizado de acordo com as condi¢des

de luminosidade (diurno ou noturno) e os periodos de trafego (pico ou entre picos).

Tabela 6.8 Classificacdo das subviagens com e sem chuva, diurno e noturno e Pico e entre picos

Condigio Chuva | %v1 [-| %v2[~| %v3/~| %A1 -| %ad~| %rF1~| %F2 ~|Periodo [ | Horario_pic~
Sem chuva 100,0 0,0 0,0 40,8 0,0 59,2 G0 Moturno Pico
Sem chuva 100,0 0,0 0.0 43,5 2.1 364 2.1 Moturno Entre Picos
Sem chuva 100,0 0,0 0,0 50,0 0,0 50,0 0,0 Diurno Pico
Sem chuva 100,0 0,0 c.0 49,2 2,1 45,5 3,2 Diurno Entre Picos
Sem chuva 100,0 0,0 0,0 41,8 0,0 58,2 G0 Diurno Pico
Sem chuva 100,0 0,0 o0 50,0 2,3 45,5 2,3 Moturno Pico
Sem chuva 100,0 0,0 0,0 54,8 0,0 375 77 Diurno Pico
Sem chuva 75,4 16,3 8.3 48,3 5,0 37.9 2,8 Diurno Entre Picos
Sem chuva 100,0 0,0 0,0 454 0,0 51.6 0,0 Diurno Entre Picos
Sem chuva 100,0 0,0 0.0 324 0.0 64,9 2,7 Moturno Entre Picos
Sem chuva 76,9 17,9 51 43,6 2,6 46,2 Tt Diurno Pico

Chuva 100,0 0,0 ¢.0 51,2 0.0 48,8 0,0 Diurno Entre Picos

Chuva 100,0 0,0 0,0 41,7 0,0 58,3 0,0 Diurno Entre Picos
Sem chuva 100,0 0,0 0.0 51,3 0.0 48,7 0,0 Moturno Entre Picos
Sem chuva 100,0 0,0 0.0 53,0 a0 47,0 a0 Noturno Entre Picos
Sem chuva 100,0 0,0 0.0 47.5 0,0 52,5 a0 Diurno Entre Picos
Sem chuva 100,0 0,0 0.0 53,3 a0 46,7 a0 Diurno Entre Picos
Sem chuva 100,0 0,0 0.0 50,4 0,0 49,6 a0 Diurno Entre Picos
Sem chuva 100,0 0,0 0.0 50,5 a,0 49,5 a,0 Diurno Entre Picos
Sem chuva 100,0 0,0 0,0 49,0 0,0 51,0 0,0 Diurno Entre Picos
Sem chuva 100,0 0,0 0.0 56,0 0,0 44,0 0,0 Diurno Entre Picos
Sem chuva 100,0 0,0 0.0 46,6 0,0 534 0,0 Diurno Entre Picos
Sem chuva 100,0 0,0 0,0 52,4 0,0 a7.6 G0 Diurno Pico
Sem chuva 100,0 0,0 0.0 47,3 0,0 52,7 0,0 Diurno Entre Picos
Sem chuva 100,0 0,0 0,0 13,6 36,4 20,5 29,5 Diurno Entre Picos
Sem chuva 91,9 g1 0.0 5.4 3,0 41,9 0,7 Diurno Entre Picos
Sem chuva 89,2 7.9 2.9 45,3 1,5 52,7 0,5 Diurno Pico
Sem chuva 100,0 0,0 0.0 52,1 1,0 44,7 2,3 Diurno Pico
Sem chuva 95,9 4,0 0,1 a7.5 1,2 50,7 0,5 Diurno Pico
Sem chuva 100 0 0 50,3 2,1 46,5 1,1 Diurno Pico
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6.8. Hipoteses 1, 2 e 3:

A: Cilculo das porcentagens de tempo de permanéncia em faixas de velocidade,

aceleracio e frenagem

Apos a divisao das viagens em subviagens de acordo com a condi¢do climadtica, foi
implementado um c6digo no Python para calcular as porcentagens de tempo que os veiculos
permanecem em cada faixas de comportamento avaliada. O calculo foi baseado nas
informagdes presentes na planilha dos condutores, especialmente as colunas: SPD MPH
(velocidade do veiculo em milhas por hora), SPD KMH: (velocidade do veiculo em
quilometros por hora), ACEL MS2 (aceleragdo do veiculo em metros por segundo ao

quadrado) e LIMITE VEL (limite de velocidade da via em que o veiculo estava trafegando).

Os comportamentos dos condutores foram avaliados conforme faixas de velocidade
(V1, V2 e V3), aceleragao (Al e A2) e frenagem (F1 e F2) apresentados no passo 4.7 da
metodologia. Assim, para cada subviagem monitorada foram obtidos sete dados: V1, V2, V3,
Al, A2, F1 e F2 em porcentagem do tempo total da viagem, gerando amostras que representam
os diversos parametros investigados. A soma destes percentuais em cada categoria de
velocidade (V1, V2 e V3) ¢ igual a 100%. No que se refere a aceleragdo e frenagem (A1, A2,

F1 e F2), a soma de suas percentagens também ¢ igual a 100%.

Estes resultados foram integrados ao “DataFrame” principal, possibilitando uma
analise completa dos segmentos de viagem com base nas condigdes meteorologicas e

comportamentais. O “DataFrame” final foi exportado para um arquivo Excel.

A Tabela 6.9 apresenta uma amostra da planilha gerada a partir da analise dos segmentos
de viagem, categorizados com base nas condi¢des climdticas. Cada linha da planilha
corresponde a um segmento de viagem e contém as porcentagens de tempo que o veiculo
permaneceu em diferentes faixas de velocidade, aceleragao e frenagem, além da duragao total

de cada subviagem, em minutos.
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Tabela 6.9 Tempo de permanéncia em cada faixa de Velocidade, Aceleracido e Frenagem (%)

Condigio Chuva ~|Tempo Viage~| %v1 [~| %ve [-| vz | %a1 (-] %a2 -] %r [-| %R |~
Sem chuva 00:02:04 100,0 0,0 0,0 40,8 0,0 59,2 0,0
Sem chuva 00:13:58 100,0 0,0 0,0 45,5 9,1 36,4 9,1
sem chuva 00:00:37 100,0 0,0 0,0 50,0 0,0 50,0 0,0
sem chuva 00:03:08 100,0 0,0 0,0 49,2 2,1 45,5 i3
Sem chuva 00:01:18 100,0 0,0 0,0 a8 0,0 58,2 0,0
Sem chuva 00:00:43 100,0 0,0 0,0 50,0 2,3 45,5 2,3
Sem chuva 00:01:47 100,0 0,0 0,0 54,8 0,0 37,5 7,7
sem chuva 00:04:33 75,4 16,3 8,3 48,3 50 37,9 8,8
sem chuva 00:03:45 100,0 0,0 0,0 28,4 0,0 51,6 0,0
Sem chuva 00:00:36 100,0 0,0 0,0 32,4 0,0 64,9 27
Sem chuva 00:00:38 76,9 17,9 51 43,6 2,6 46,2 57

Chuva 00:02:50 100,0 0,0 0,0 51,2 0,0 48,8 0,0

Chuva 00:44:59 100,0 0,0 0,0 a1,7 0,0 58,3 0,0
Sem chuva 00:01:17 100,0 0,0 0,0 51,3 0,0 48,7 0,0
Sem chuva 00:05:14 100,0 0,0 0,0 53,0 0,0 47,0 0,0
sem chuva 00:00:39 100,0 0,0 0,0 47,5 0,0 52,5 0,0
sem chuva 00:06:18 100,0 0,0 0,0 53,3 0,0 16,7 0,0
Sem chuva 00:02:14 100,0 0,0 0,0 50,4 0,0 29,6 0,0
Sem chuva 00:01:44 100,0 0,0 0,0 50,5 0,0 49,5 0,0
sem chuva 00:35:08 100,0 0,0 0,0 49,0 0,0 51,0 0,0
sem chuva 00:01:39 100,0 0,0 0,0 56,0 0,0 44,0 0,0
sem chuva 00:02:29 100,0 0,0 0,0 46,6 0,0 53,4 0,0
Sem chuva 00:02:26 100,0 0,0 0,0 52,4 0,0 47,6 0,0
Sem chuva 00:03:39 100,0 0,0 0,0 47,3 0,0 52,7 0,0
sem chuva 00:36:38 100,0 0,0 0,0 13,6 36,4 20,5 29,5
sem chuva 00:06:08 91,9 8,1 0,0 54,4 3,0 41,8 0,7
Sem chuva 00:34:48 89,2 7,9 2,9 as,3 15 52,7 0,5
Sem chuva 00:06:05 100,0 0,0 0,0 52,1 1,0 44,7 2,3
sem chuva 00:27:51 95,9 4,0 0,1 a7,5 1,2 50,7 0,5
sem chuva 00:09:50 100 0 0 50,3 2,1 46,5 11

Salienta-se que viagens com duragdo inferior a 30 segundos foram desconsideradas.

B: Identificacido da quantidade de amostras por categoria investigada

A partir da Tabela contendo a classificagdo das subviagens em com ou sem chuva,
diurno ou noturno e Pico ou entre picos, identificou-se 543 amostras, as quais foram
categorizadas em: (i) com chuva e sem chuva, (ii) diurno ou noturno com chuva; e (iii) Pico e

entre picos com chuva.

Na categoria (i), sob condigdes de tempo seco, ocorreram 512 subviagens (94,29% do
total de subviagens), representando aproximadamente 308,59 horas de condug¢ao (94,43% do
tempo total das viagens). Por outro lado, sob condi¢des de chuva, ocorreram 31 viagens (5,71%
do total), totalizando aproximadamente 18,19 horas de conducdo (5,57% do tempo total das

viagens).

Na categoria (ii), 21 subviagens (amostras) com chuva foram realizadas durante o dia
(67,74% das viagens com chuva), acumulando 13,44 horas de condug¢do (73,91% do tempo de

conducdao com chuva). No periodo noturno, houve o registro de 10 subviagens com chuva
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(32,26% das viagens com chuva), totalizando 4,74 horas de condugdo (26,09% do tempo de

condugdo com chuva).

Na ultima categoria, (iii), 25 subviagens ocorreram durante entre picos com chuva
(80,65% das viagens com chuva), somando 15,88 horas de condugdo (87,35% do tempo de
condu¢do com chuva). Durante os horarios de pico com chuva, 6 viagens foram realizadas
(19,35% das subviagens com chuva), com um total de 2,31 horas de condugdo (12,65% do

tempo de condugao com chuva).

C: Resultados, Analises e Discussoes

As trés primeiras hipoteses foram analisadas, considerando duas abordagens distintas:
(1) sem a aplicacdo do bootstrap na amostra original; e (ii) com a aplicacdo do bootstrap na
amostra original. Como mencionado anteriormente, essas abordagens partem do pressuposto de
que o comportamento dos condutores ¢ homogéneo ao dirigir, ou seja, ndo levam em
consideracdo aspectos individuais, como experiéncia, estilo de dire¢do, preferéncias pessoais
ou outras caracteristicas que possam influenciar a forma como cada motorista conduz o veiculo.

Todos os testes estatisticos utilizaram o = 0,05.
A seguir, sdo apresentados os resultados referentes a Hipotese 1, que investiga:

Hipdtese 1: A precipitacdo afeta a percentagem de tempo de permanéncia do condutor em cada

faixa de velocidade, aceleragdo e frenagem investigada.

Esta hipodtese analisa o comportamento dos condutores quanto ao percentual de tempo
de permanéncia em diferentes faixas de velocidade, aceleracdes e frenagens, considerando o
impacto das condigdes climaticas (com chuva e sem chuva). A andlise foi dividida em trés
categorias de velocidade (V1, V2 e V3) além das variagdes de aceleragdes (Al e A2), e

frenagens (F1 e F2), em ambas as condigdes meteoroldgicas.

A Tabela 6.10 apresenta as estatisticas descritivas referentes a porcentagem de tempo
de permanéncia dos condutores em cada faixa de velocidade, aceleragdo e frenagem,
comparando as viagens realizadas em condi¢des com e sem precipitacdo. Sdo mostrados, para
cada variavel, os valores de média, mediana, desvio padrao, primeiro quartil (Q1), terceiro
quartil (Q3) e intervalo interquartil (IQR), sem aplicagdo de técnicas de reamostragem

(bootstrap), tomando-se por base a amostra original.
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Tabela 6.10 Estatisticas descritivas: % V, A, F e IQR (sem chuva vs chuva)

Categorias  Amostras Condicoes Média Mediana Desvio Q1 Q3 IQR
(subviagens) Meteoroldgicas (%) (%) Padrao
(%)

Vi 512 Sem chuva 95,9 98,09 7,53 94,86 100 5,14
31 Com chuva 95,9 97,56 4,42 94,16 100 5,84

V2 512 Sem chuva 2,81 1,51 4,07 0 3,87 3,87
31 Com chuva 3,11 1,69 3,58 0 5,14 5,14

V3 512 Sem chuva 1,32 0 5,61 0 0,75 0,75
31 Com chuva 0,946 0,5 1,4 0 1,40 1,40

Al 512 Sem chuva 45,1 47,7 17,7 35,11 53,03 17,92
31 Com chuva 36,3 36,1 20,2 29,44 51,17 21,73

A2 512 Sem chuva 6,02 1,70 8,60 0,17 10,80 10,63
31 Com chuva 9,07 1,65 11,0 0,02 17,11 17,09

F1 512 Sem chuva 36,5 39,6 13,08 29,63 46,57 16,94
31 Com chuva 30,4 32,3 17,3 24,22 44,02 19,80

F2 512 Sem chuva 6,28 2,69 7,75 0,50 10,48 9,99
31 Com chuva 8,08 2,67 8,94 0,00 17,15 17,15

A fim de complementar as estatisticas descritivas apresentadas na Tabela 6.10, foram
elaborados boxplots (Figura 6.2), que permitem visualizar a distribui¢do das varidveis e analisar
a dispersdo via intervalo interquartil (IQR), ja discutido numericamente. Além disso, os
boxplots mostram a presenga de valores atipicos, contribuindo para a caracterizacao do

comportamento dos condutores sob diferentes contextos climaticos.

Figura 6.2 % de tempo de permanéncia em faixas de V, A e F (sem chuva e com chuva)
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A Figura 6.2 mostra que a varidvel V1 (percentual do tempo em que os condutores

trafegaram com velocidade mais de 10% inferior ao limite maximo permitido na via) apresentou
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intervalos interquartis (IQR) préximos entre as condi¢gdes sem chuva (5,14%) e com chuva
(5,84%). Em ambas as situagdes, a caixa do boxplot manteve-se compacta e posicionada na
parte superior da escala, indicando que uma parcela dos condutores manteve a condugdo em
velocidades reduzidas. Todavia, o alargamento do IQR sob chuva, embora sutil, pode sinalizar
um comportamento heterogéneo mesmo dentro da faixa. Essa interpretagdo ¢ compativel com
o estudo de Matsuoka (2024), que relaciona o alargamento do IQR sob chuva a intensificagao

da heterogeneidade nas séries de precipitagao.

V2 (percentagem de tempo com velocidade entre 10% menor e 10% maior que a
velocidade maxima permitida na via) apresentou aumento no intervalo interquartil entre as
condi¢des sem chuva e com chuva, passando de 3,87% para 5,14%. Em ambas as situagdes, a
caixa do boxplot se manteve proxima a base da escala, indicando que a maioria dos condutores
passou pouco tempo dentro dessa faixa. A maior amplitude sob chuva sugere aumento da
variabilidade no comportamento, possivelmente refletindo estratégias distintas frente a
condicdo adversa. Esse resultado ¢ coerente com Gonzalez et al. (2007), que ressaltaram que
fatores como as condigdes meteoroldgicas alteram os padrdes de velocidade e ampliam a

variabilidade do comportamento dos condutores.

A variavel V3 (percentual de tempo com velocidade superior a 10% do limite permitido)
apresentou caixa estreita em ambas as condi¢des, concentrada préxima ao valor minimo da
escala. O intervalo interquartil aumentou de 0,75% para 1,40% entre as condi¢des sem chuva e
com chuva. Apesar da baixa frequéncia absoluta, esse aumento indicou a ocorréncia de
episodios pontuais de excesso de velocidade mesmo em ambiente de menor aderéncia. A
presenca de uma cauda superior mais alongada sob chuva, evidenciada na Figura 6.2, reforcou
essa interpretacdo, apontando para maior variabilidade no controle de velocidade. Resultados
semelhantes foram encontrados por Wang et al. (2021), que identificaram que a precipitagdo
ndo elimina episddios de excesso de velocidade, mas provoca maior heterogeneidade no
comportamento dos condutores, ampliando a distancia entre aqueles que reduzem a velocidade
e aqueles que persistem em trafegar acima do limite, o que se reflete em maior dispersao

estatistica das velocidades observadas.

A varidvel Al (percentual do tempo com aceleragdes normais, 0 < a < 1,5 m/s?)
apresentou, conforme Figura 6.2, expansao do intervalo interquartil, que aumentou de 17,92%
para 21,73% da condi¢do seca para a chuvosa, refletindo a diversidade no uso desse tipo de
aceleracdo entre os condutores. Esse comportamento corrobora com estudo realizado por

Rakha, Van Aerde e Ahn (2009), que verificaram que a chuva amplia a variabilidade no padrao
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de aceleragdo, justamente porque cada condutor reage de modo distinto as demandas adicionais

de tra¢do e seguranca impostas pela via molhada

Comportamento similar foi encontrado em relacdo a variavel A2 (tempo com
aceleracgoes superiores a 1,5 m/s?) que apresentou aumento visivel na dispersao sob chuva, com
o intervalo interquartil aumentando de 10,63% para 17,09% sob condi¢do chuvosa, o que indica
maior variabilidade no tempo em que o grupo de condutores realizaram acelera¢des abruptas
(A2). Esse aumento de dispersdo revela um comportamento menos uniforme. Tal
heterogeneidade pode estar associada a diferencas na percepcao de risco, nivel de experiéncia,
estilo de conducdo ou dinamica do trafego. A presenca de uma cauda superior mais alongada
mostra que parte do grupo de condutores recorreram com maior frequéncia a aceleragdes

abruptas, contrariando a expectativa de moderacao tipica em condigdes adversas.

A variavel F1 (percentual de tempo com frenagens normais, entre —1,5 m/s? e 0)
apresentou aumento no intervalo interquartil, passando de 16,94% em condi¢do seca para
19,80% sob chuva. Embora ambas as caixas do boxplot apresentam que esse tipo de frenagem
¢ amplamente utilizado, a maior dispersao sob chuva indica variabilidade mais acentuada na
forma como os condutores modulam suas reducdes de velocidade. Esse comportamento pode
estar relacionado ao aumento da imprevisibilidade do trafego em vias molhadas, que exige
frenagens mais frequentes e ajustadas. Esse resultado ¢ coerente com Budzynski et al. (2022),
que verificaram que a chuva intensifica a heterogeneidade das respostas de frenagem normal,
jé& que parte dos condutores opta por estratégias suaves e consistentes, enquanto outros recorrem

a intervengdes mais reativas para manter o controle do veiculo.

Para a variavel F2 (porcentagem de tempo com frenagens abruptas, a < —1,5 m/s?), o
intervalo interquartil praticamente dobrou ao passar de 9,99% em condigdo seca para 17,15%
sob chuva. Esse aumento na dispersdao indica um comportamento mais heterogéneo entre os
condutores diante de situagdes que exigem desaceleragdes intensas. O boxplot sob chuva
apresenta uma caixa mais longa e cauda superior estendida, revelando que os motoristas
mantém condutas mais agressivas mesmo em ambiente de baixa aderéncia. Situagdes em que
os condutores apresentaram respostas rapidas a estimulos viarios como fortes frenagens ou
corregoes de direcdo podem indicar baixa capacidade de antecipacao, caracterizando um modo

reativo de conducao.

Resultados semelhantes foram identificados em estudos anteriores, como os de Ni et al.

(2022), Elyoussoufi et al. (2023) e Billot et al. (2009), que associam esse aumento na
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heterogeneidade comportamental a redu¢do da visibilidade, a diminui¢do da aderéncia do
pavimento e a elevacdo da complexidade perceptiva durante a condu¢do em ambientes
adversos. A analise grafica aqui apresentada confirma que a aceleracao abrupta € uma resposta

particularmente sensivel a tais condigoes.

Conforme fluxograma apresentado na Figura 5.4 e 5.5, calculou-se os testes de
normalidade de D’Agostino-Pearson (tamanho amostral superior a 50 observagdes) ou de
Shapiro-Wilk (amostra inferior a 50 observagdes) para cada faixa de velocidade, aceleragdo e
frenagem nas condi¢des de tempo limpido e chuvoso. Os resultados destes testes estdo

apresentados na Tabela 6.11, que mostra os p-valores para as amostras originais.

Tabela 6.11. Teste de Normalidade: D’Agostino-Pearson ou de Shapiro-Wilk (sem chuva vs com chuva)

Variavel Condicao p-valor
amostra original
Vi Sem chuva 1,69¢e-137*
Com chuva 5,96¢e-04!
V2 Sem chuva 8,67¢e-70!
Com chuva 8,51e-05!
V3 Sem chuva 1,27e-2041
Com chuva 1,47e-061
Al Sem Chuva 0,0274!
Com Chuva 0,0000!
A2 Sem Chuva 0,0000!
Com Chuva 0,0000!
F1 Sem Chuva 0,0297!
Com Chuva 0,0000!
F2 Sem Chuva 0,0000!

! Distribui¢do Nao Normal; 2 Distribuicdo Normal.

Os testes de normalidade (Shapiro-Wilk ou D’Agostino-Pearson) indicaram p-valores
inferiores a 0,05 para todas as variaveis analisadas. Em funcao da rejei¢do da normalidade para
a amostra original, procedeu-se com a aplicacao do teste de Hodges-Lehmann. para estimar os
intervalos de confianca e suas amplitudes. Na situacdo em que foi utilizada a técnica de

reamostragem bootstrap com 2.000 réplicas, o IC foi obtido por meio do método BCA.

A Tabela 6.12 apresenta os intervalos de confianga gerados por ambos os métodos, bem
como suas respectivas amplitudes (A), calculadas com 95% de confianca a partir da diferenca
entre os limites superior e inferior para as variaveis V1, V2 e V3, Al e A2 ¢ F1 e F2, nas

condi¢des com e sem chuva.

Tabela 6.12. IC e A: amostras originais e com bootstrap para V, A e F (sem chuva vs com chuva)

IC Original Amplitude IC bootstrap Amplitude

Variavel Condicao (superior e inferior) (%) BCa (%)
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(Inferior;
Superior)
Sem Chuva 83,33 ;100,00 16,67 95,05 ; 138
Vi 96,42
Com Chuva 88,76 ; 100,00 11,24 94,22 ; 3.00
97,31
V2 Sem Chuva 0,00 ;10,80 10,80 2,49 ; 3,20 0,71
Com Chuva 0,00 ;9,10 9,10 2,02 ; 4,50 2,48
V3 Sem Chuva 0,00 ;7,75 7,75 0,96 ; 2,06 1,10
Com Chuva 0,00 ; 3,47 3,47 0,55 ; 1,52 0,98
Al Sem Chuva 17,25 ;68,37 51,12 46,63 ; 48,57 1,94
Com Chuva 0,00 ; 62,59 62,59 31,86 ;41,67 9,81
A2 Sem Chuva 0,00 ;20,80 20,80 1,410 ; 1,920 0,51
Com Chuva 0,00 ; 26,62 26,62 0,180 ; 14,87 14,69
- Sem Chuva 14,50 ;51,33 36,83 37,40 ; 41,25 3,84
Com Chuva 0,00; 51,59 51,59 25,68 ;37,50 11,82
- Sem Chuva 0,00; 19,16 19,16 2,310; 3,210 0,90
Com Chuva 0,00; 21,54 21,54 0,180; 13,03 12,85

A Tabela 6.12 mostra que os intervalos de confianca estimados pelo método bootstrap
BCa apresentaram-se mais estreitos para todas as varidveis quando comparados com os obtidos
pelo Hodges-Lehmann. Essa redu¢ao na amplitude dos intervalos indica maior precisdo nas
estimativas pontuais, sugerindo menor variabilidade amostral e maior robustez do método
bootstrap BCa na avaliagdo das diferengas de comportamento entre as condigdes com e sem

chuva.

Como os testes de normalidade, apresentados na Tabela 6.11, resultaram na rejei¢cao da
hipétese de distribuicdo normal, aplicou-se o teste ndao paramétrico de Kruskal-Wallis,
conforme o fluxograma da Figura 5.4. A Tabela 6.13 apresenta os p-valores obtidos a partir da
aplicacdo desse teste para a avaliag@o das faixas de velocidades tanto para as amostras originais

quanto com reamostragem bootstrap.

Tabela 6.13 Teste ndo paramétrico de Kruskal-Wallis: velocidades (sem chuva vs com chuva)

Teste p-valor p-valor
(amostra original) (amostra BCa)
Kruskal-Wallis p<0,01" p <0,01'

Diferenga significativa; 2Ndo hé diferenga significativa.

Conforme indicado na Tabela 6.13, o teste de Kruskal-Wallis apresentou significancia
estatistica com p-valores proximos de zero (p < 0,01), evidenciando diferencas no
comportamento dos condutores entre condi¢cdes com e sem chuva. O p-valor obtido pelo método

bootstrap também apresentou resultado semelhante.
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Dado que o referido teste apresenta a existéncia de diferengas sem especificar onde elas
ocorrem, foi conduzido um teste pds-hoc de Dunn, conforme fluxograma apresentado na Figura
5.4. Esse teste permite realizar comparagdes multiplas entre os grupos, identificando quais pares
apresentam diferencgas significativas. Os resultados destas comparagoes (resultantes do teste de

Dunn) estdo apresentados na Tabela 6.14.

Tabela 6.14 Teste Dunn — Amostra Original e com bootstrap (sem chuva vs com chuva)

Amostra original Amostra- bootstrap
Grupo 1 Grupo 2
Z-score p-valor (Holm) Z-score p-valor (Holm)
V1 _chuva V1 _sem chuva -0,2609 7.94e-012 2,3267 9,99¢-03!
V2 chuva V2 _sem chuva 0,4631 1,00e+00? 10,207 1,84¢-241
V3 chuva V3 _sem chuva 0,8154 1,00e+00? -20,595 4,51e-94!
V2 chuva V3 chuva 1.3333 3.65¢-012 45.818 0.00e+00!
V2 sem chuva V3 sem chuva 6.4613 4.15e-10" 27.099 2.02e-16"

Diferenca significativa; 2Nao h4 diferenca significativa.

A Tabela 6.14 mostra que a amostra original ndo apresentou diferenca estatisticamente
significativa (p = 0,794) ao comparar os grupos V1 com chuva e V1 sem chuva, sugerindo que
o grupo de condutores, em velocidades reduzidas, mantém comportamento semelhante
independentemente da presenca de chuva. O valor de Z (-0,26) refor¢a a baixa magnitude da
diferenga observada, sem evidéncias de alteragdo no tempo de permanéncia na faixa. No
entanto, a analise com reamostragem bootstrap revelou diferenca estatisticamente significativa
entre os grupos (Z =2,33; p =9,99 x 107?), indicando que o grupo de condutores permanecem
por mais tempo nesta faixa durante a chuva. O resultado do teste com reamostragem bootstrap
evidenciou diferenca estatisticamente significativa entre as condi¢des, corroborando a
tendéncia de aumento no tempo de permanéncia em velocidades reduzidas sob chuva. Tal
padrao ja havia sido sugerido tanto pela expansdao do intervalo interquartil apresentado na
Tabela 6.10 (de 5,14 para 5,84), quanto pela distribuicdo mais concentrada observada nos
boxplots da Figura 6.2, sugerindo que, mesmo em velocidades reduzidas, a presenca de chuva
pode induzir um comportamento mais cauteloso ou conservador por parte dos motoristas. Esse
padrao comportamental encontra respaldo na literatura. Sakhare et al. (2023) concluiram que a
chuva intensa reduz a velocidade média do trafego. Os referidos autores comprovaram que a
cada incremento de Imm/h na precipitacdo, aumenta a probabilidade de os condutores
diminuirem sua velocidade em aproximadamente 5,8%. Essa discrepancia entre os resultados

encontrados sem e com a aplicacdo do bootstrap pode ser explicada pela capacidade do
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bootstrap em capturar padrdes sutis em dados com variabilidade, distribui¢do ndo normal ou

amostras limitadas (Efron e Tibshirani, 1993).

A comparacao entre os grupos V2 com chuva e V2 sem chuva, pela amostra original,
nao identificou diferenca estatisticamente significativa no tempo de permanéncia nesta faixa (Z
= 0,46; p = 1,00), sugerindo inicialmente que o grupo de condutores mantém comportamento
semelhante, independentemente da presenca de chuva. No entanto, a analise com reamostragem
bootstrap revelou uma diferenca significativa (Z = 10,21; p = 1,84 x 1072*). O Z-score positivo
indica que o grupo de motoristas em V2 com chuva ficam por mais tempo nesta faixa em

comparagdo com o grupo V2 sem chuva.

A Figura 6.2 mostra que, sob chuva, houve uma amplitude da caixa do boxplot,
acompanhado de uma redugdo na presenca de valores extremos. Esse padrao sugere aumento
da variabilidade central, expressa pela elevagdo do IQR de 3,87% para 5,14%. A significncia
estatistica identificada pelo teste de Dunn com bootstrap confirma essa diferenga, evidenciando

uma heterogeneidade sutil que ja se delineava visualmente.

O aumento no tempo de permanéncia nesta faixa, sob chuva, pode indicar que o grupo
de condutores adotou uma postura mais conservadora, evitando mudangas para faixas de maior
ou menor velocidade. Isso pode estar associada ao desejo de minimizar riscos relacionados a
reducdo da aderéncia do pavimento e a menor visibilidade, condi¢des tipicas de ambientes
chuvosos, conforme apontado por Cai ef al. (2013), que identificaram uma propensao dos
motoristas a adotar condutas mais conservadoras sob chuva, incluindo a redu¢ao de manobras
como trocas de faixa. A ampliagdo do intervalo interquartil e a significancia estatistica obtida
confirmaram a heterogeneidade de respostas dentro de uma mesma faixa de velocidade. De
acordo com Gongalves e Silva (2018), a presenca de chuva influencia o comportamento coletivo
dos condutores, embora essa resposta possa variar em funcdo da percep¢ao de risco e da
experiéncia de condug¢do. Desse modo, verificou-se que a chuva ndo apenas modificou os niveis
médios de velocidade, mas também ampliou a dispersdo comportamental, evidenciando

multiplas estratégias adaptativas diante de condi¢des climaticas adversas.

A comparagao entre os grupos V3 com chuva e V3 sem chuva, considerando os dados
da amostra original, ndo revelou diferenca estatisticamente significativa no tempo de
permanéncia na faixa (Z = 0,82; p = 1,00). Entretanto, a andlise com o bootstrap identificou
diferenca altamente significativa (Z = —-20,60; p = 4,51 x 107%). O valor negativo do Z-score

obtido no teste de Dunn com reamostragem bootstrap indica que, sob condi¢ao de chuva, os
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condutores permaneceram, em média, por menos tempo na faixa de velocidades mais elevadas

(%V3), em comparagdo a condi¢do sem chuva

O valor negativo do Z-score obtido no teste de Dunn com reamostragem bootstrap
indica que, sob condi¢dao de chuva, o grupo de condutores apresentou menor tempo médio de
permanéncia na faixa de velocidades mais elevadas (V3), em comparagdo a condigdo sem
chuva. Embora a caixa do boxplot permaneca estreita em ambas as situagdes, observou-se
aumento no intervalo interquartil, de 0,75% para 1,40%, acompanhado de uma cauda superior
mais alongada na distribuicao dos dados com chuva, conforme evidenciado na Figura 6.2. Essa
configura¢do sugere maior variabilidade pontual nas velocidades elevadas. A diferenca foi
confirmada como estatisticamente significativa pelo teste com reamostragem, indicando que,
mesmo diante de valores percentuais absolutos reduzidos, ha indicios de menor tempo de
exposicao em V3 sob chuva. Tal resultado reforga a hipdtese de que a condigdo adversa impacta
o padrao de condugdo, mesmo nos intervalos superiores de velocidade. O menor tempo de
permanéncia na faixa em V3 com chuva pode ser resposta coletiva ao aumento do risco
percebido devido a menor aderéncia e visibilidade. J4 em V3 sem chuva, as condigdes mais
favoraveis permitem uma condugdo mais continua e estavel. Esse resultado ¢ coerente com
Ghasemzadeh e Ahmed (2017), que observaram maior instabilidade na manuten¢do da faixa
sob chuva em altas velocidades, exigindo corre¢des frequentes na dire¢do. Também se alinha a
Das et al. (2022), que identificaram aumento da reatividade e reducdo da previsibilidade na
conducao em contextos chuvosos, o que pode justificar o menor tempo de permanéncia na faixa

V3 sob essas condigdes.

A Tabela 6.14 também mostra que a amostra original ndo apresentou diferenca
estatisticamente significativa (p = 0,365) ao comparar os grupos V2 com chuva e V3 com
chuva, o que sugere que os condutores mantiveram comportamento semelhante em velocidades
préximas e acima do limite, mesmo sob condic¢ao de chuva. O valor de Z (1,33) reforga a baixa
magnitude da diferenca observada, sem indicios de alteracdo na distribuicdo do tempo entre
essas faixas de velocidade. No entanto, a analise com reamostragem bootstrap revelou diferenca
estatisticamente significativa (Z =45,82; p <0,001), apontando uma tendencia de permanéncia
por mais tempo em velocidades moderadas (V2) do que excessivas (V3) durante a chuva,

possivelmente como forma de adaptacdo a percepg¢ao de risco.

A diferenga entre as faixas V2 e V3 sob chuva ¢ compativel com a dispersao observada
nos boxplots da Figura 6.2. Embora ambas as caixas estejam concentradas nos limites inferiores

da escala, a faixa correspondente a V2 apresenta maior amplitude interquartil (5,14) em
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comparagdo a de V3 (1,40), indicando maior tempo de permanéncia e variabilidade em
velocidades proximas ao limite regulamentar. A significancia estatistica obtida por meio do
teste de Dunn com reamostragem bootstrap corrobora essa tendéncia, sugerindo uma
priorizagao mais consistente de velocidades moderadas em detrimento das faixas superiores sob

condigdo adversa.

Na comparagdo entre os grupos V2 sem chuva e V3 sem chuva, tanto a amostra original
(Z = 6,46, p = 4,15 x 10719 quanto a analise com reamostragem bootstrap (Z = 27,10; p <
0,001) indicaram diferenca estatisticamente significativa, sugerindo que, em condigdes de
tempo seco, os condutores tendem a permanecer mais tempo na faixa V2 do que em V3. Assim,
¢ possivel constatar que independente das condi¢des climaticas, o tempo de permanéncia em
V2 ¢ superior ao V3. Essa tendéncia € corroborada por estudos como de Budzynski et al (2022)
e Islam et al. (2015) que apontaram que os condutores, de modo geral, adotam estratégias mais
conservadoras de velocidade frente a percepcao de risco viario, mesmo em boas condi¢des de
visibilidade e aderéncia. A andlise descritiva corrobora essa diferenga: o intervalo interquartil
de V2 na condi¢ao sem chuva foi de 3,87%, enquanto para V3 o valor observado foi de 0,75%.
Essa discrepancia ¢ visualmente representada na Figura 6.2 por meio de uma caixa mais ampla
e maior incidéncia de valores extremos em V2, sugerindo maior tempo de exposicdo e

variabilidade na faixa intermediaria de velocidade, mesmo em condig¢des de pista seca.

Em condigdes adversas, como a ocorréncia de chuva, ainda que a significancia
estatistica ndo seja evidente na analise da amostra original, a aplicacdo de métodos mais
robustos, como o bootstrap, permite capturar padroes de resposta adaptativa menos evidentes.
Conforme argumentam Bakhshi et al. (2022), tais adaptagdes ndo seguem um padrao linear e
homogéneo entre os individuos, reforgando a importdncia de técnicas que considerem a

variabilidade intraindividual do comportamento ao volante.

Para aceleracdo e frenagem, como ndo foi verificada normalidade pelos testes de
Shapiro-Wilk ou D’ Agostino-Pearson - (p-valor<0,05), aplicou-se o teste ndo paramétrico de
U-Mann-Whitney (0. = 0,05). A Tabela 6.15 apresenta os p-valores obtidos para cada variavel,

considerando as condi¢des de tempo seco e chuvoso.

Tabela 6.15 Teste de U Mann-Whitney aplicado as condices de chuva e sua auséncia.

Variavel Condicao Amostra original p-valor  bootstrap (BCa)p-valor
Sem Chuva . .
Al Com Chuva 0,0128 0,000
A2 Sem Chuva 046512 0,0002'

Com Chuva
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Sem Chuva . .
F1 Com Chuva 0,0445 0,000
Sem Chuva ) )
F2 Com Chuva 0,7344 0,000

Diferenga significativa; 2Ndo hé diferenga significativa.

Conforme apresentado na Tabela 6.15, verificou-se diferenca estatisticamente
significativa em Al (0 < a < 1,5 m/s?) entre as condi¢des seca e molhada, tanto na amostra
original (p = 0,0128) quanto com o bootstrap (p < 0,0001). Os valores descritivos indicaram
reducdo da média (45,1% para 36,3%) e da mediana (47,7% para 36,1%), associada ao aumento
do IQR (17,92% para 21,73%), sugerindo menor permanéncia em aceleracdes normais € maior

heterogeneidade sob chuva.

Em A2 (a> 1,5 m/s?), a diferenca ndo foi significativa na amostra original (p = 0,4651),
mas foi confirmada pelo bootstrap (p = 0,0002). A média aumentou de 6,02% para 9,07%,
enquanto a mediana manteve-se estavel (1,70% para 1,65%), acompanhada da expansdo do
IQR (10,63% para 17,09%). Esse padrao indica maior ocorréncia de valores extremos e
aumento da variabilidade sob condi¢@o adversa, ainda que a maioria dos condutores mantenha

baixa exposicado a aceleragdes intensas.

Esses resultados sugerem que, sob condigdes de baixa aderéncia e visibilidade, os
condutores reduzem o uso de aceleragdes normais (Al) e apresentam maior permanéncia em
aceleragdes intensas (A2), refletindo uma adaptagdo comportamental que privilegia respostas
reativas a perdas pontuais de tracdo. Li et al. (2015) e Yeo et al. (2021) corroboram tais
resultados, destacando que superficies molhadas diminuem o coeficiente de atrito, aumentando
a frequéncia de aceleracdes abruptas, fenomeno observado de forma mais sensivel pela
reamostragem bootstrap. A Figura 6.2 ilustra esse padrdo ao mostrar que, sob chuva, a caixa
do boxplot se alarga visivelmente, refletindo um aumento do IQR de 12,70% para 17,15%. Esse
alargamento indica que os valores médios de tempo em aceleracdo abrupta passaram a se
distribuir de forma mais ampla entre os condutores. Além disso, observa-se uma cauda superior
mais longa, sugerindo que, embora a maior parte do grupo tenha mantido valores moderados,

uma parcela dos condutores passou a realizar aceleracdes intensas com maior frequéncia.

Em relagdo a porcentagem de tempo em frenagens normais (F1), ou seja, —1,5 m/s? <
frenagens < 0 m/s?), foi identificada diferenca estatisticamente significativa entre as condi¢des
seca e molhada, tanto na amostra original (p = 0,0445) quanto no bootstrap (p < 0,001).A
estatistica descritiva indicou reducdo da mediana de F1 de 39,6 % (sem chuva) para 32,3 %

(chuva), evidenciando menor permanéncia em desaceleragdes moderadas sob chuva. O
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estreitamento do IQR em F1, evidenciado na Figura 6.2, sugere diminuicdo relativa da
variabilidade central, indicando que a maioria dos condutores manteve padrdoes mais uniformes
nesse tipo de frenagem. Esse resultado € consistente com Ahmed et al. (2021), que observaram
maior uniformidade no comportamento de condugcdo em ambientes adversos, associada a

ajustes generalizados frente a redugdo de aderéncia e visibilidade.

Em frenagens abruptas, F2 (a < —1,5 m/s?), o teste na amostra original ndo apresentou
diferenca significativa (p = 0,7344), mas o bootstrap identificou efeito relevante (p < 0,001).
Além disso, a média em F2 aumentou de 6,28 % para 8,08 % em pista molhada, sinalizando
maior tempo dedicado a frenagens abruptas nesta condi¢cdo. A Figura 6.2 ainda indica um
alargamento da caixa sob chuva, com aumento do IQR de 13,66% para 16,67%. Esse padrao ¢
consistente com Ahmed e Ghasemzadeh (2018), que identificaram maior instabilidade no
controle veicular e aumento da ocorréncia de frenagens abruptas em condi¢des de chuva
intensa. Resultados semelhantes foram apresentados por Yeo et al. (2021), ao evidenciarem que
a variabilidade nas respostas de frenagem e aceleracdo aumenta em ambientes chuvosos,

refletindo estratégias adaptativas distintas entre os condutores.

O decréscimo do tempo de permanéncia observado em F1 gera incremento relativo em
F2, indicando que as desaceleragdes estaveis tendem a ser substituidas por respostas mais
intensas quando a aderéncia e a visibilidade se deterioram. Essa interpretacao ¢ consistente com
o que foi relatado por Mecarozzi et al. (2020), ao evidenciar que a redugdo do coeficiente de
atrito em condicdes adversas induz a ocorréncia de frenagens mais instaveis e abruptas,
resultantes tanto do encurtamento do tempo de rea¢do quanto da maior imprevisibilidade do

trafego.

Além da hipotese 1, cujo resultado foi apresentado anteriormente, para atingir os

objetivos deste trabalho também foi testada a seguinte hipotese:

Hipdtese 2: A combinagdo de precipitacdo e luminosidade, durante o dia e a noite, afeta a
percentagem de tempo de permanéncia do condutor em cada faixa de velocidade, aceleragao e

frenagem investigada.

Esta hipotese investiga o percentual de tempo de permanéncia dos condutores em
diferentes faixas de velocidade, aceleracdo e frenagem, considerando os efeitos combinados da
precipitagdo e da iluminagdo natural (periodos diurno e noturno). A andlise contempla trés
categorias de velocidade (V1, V2 e V3), duas de aceleracao (Al e A2) e duas de frenagem (F1

e F2), conforme o método apresentado no Capitulo 5.
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A Tabela 6.16 apresenta a estatistica descritiva da porcentagem de tempo de
permanéncia em cada faixa de velocidade, aceleragdo e frenagem (diurno e noturno), sob chuva.
Sao mostrados, para cada varidvel, os valores de média, mediana, desvio padrdo, primeiro
quartil (Q1), terceiro quartil (Q3) e intervalo interquartil (IQR), sem aplicacdo de técnicas de

reamostragem (bootstrap), tomando-se por base a amostra original.

Tabela 6.16 Estatisticas descritivas: % V, A, F e IQR (dia e noite sob. chuva)

Desvio
. Amostras Condicoes Média Mediana ~

Categorias (subviagens) Meteorologicas (%) (%) Pz(‘:;l; )a ° Q1 Q3 IQR
Vi 21 Diurno 95,88 97,78 4,68 93,69 100 6,31
10 Noturno 96,07 97,02 4,05 94,87 99,07 4,20

V2 21 Diurno 3,22 1,38 3,94 0 5,58 5,58
10 Noturno 2,89 2,2 2,83 0,77 4,14 3,38

V3 21 Diurno 0,91 0 1,38 0 1,73 1,73
10 Noturno 1,03 0,51 1,51 0,24 097 0,73
Al 21 Diurno 33,14 36,08 22,05 26,09 47,69 21,60
10 Noturno 42,89 36,38 14,37 32,14 51,37 19,23

A2 21 Diurno 7,26 1,5 10,75 0 14,87 14,87
10 Noturno 12,88 15,86 10,94 1,27 22,62 21,35

F1 21 Diurno 29,38 36,02 20,13 8,7 4296 34,27
10 Noturno 32,62 28,53 9,71 25,86 42,67 16,81

2 21 Diurno 6,41 2,31 8,46 0 11,85 11,85
10 Noturno 11,61 16,54 9,32 1,48 179 16,42

Para complementar as estatisticas descritivas, foram elaborados boxplots com base na

amostra original (Figura 6.3), sem reamostragem bootstrap.
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Figura 6.3 Boxplot: % de tempo de permanéncia em faixas de V, A e F (Diurno e Noturno sob. chuva)
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A Figura 6.3 mostra a variabilidade no comportamento dos condutores em diferentes
periodos do dia (diurno e noturno), sob condi¢des de chuva, com base na analise do intervalo

interquartil (IQR).

A variavel V1 (tempo com velocidade mais de 10% abaixo do limite maximo permitido)
apresentou IQR maior no periodo diurno (6,31%) do que no noturno (4,2%). Em ambos os
periodos, os dados se concentraram nos valores mais altos da escala, indicando predominancia
de velocidades significativamente abaixo do limite maximo pela via. A maior amplitude do
IQR no periodo diurno sugere um comportamento mais heterogéneo entre os condutores, com
adocdo de diferentes padrdes de velocidade mesmo se mantendo na faixa V1 ao longo do dia.
Durante o dia, o campo visual ampliado possibilita diferentes decisdes quanto a velocidade,
com parte dos motoristas mantendo condutas mais prudentes e outros com comportamento mais
heterogéneo mesmo dentro dessa faixa V1. A menor dispersdao noturna e o deslocamento da
mediana para valores superiores sugerem que, apesar da redugdo de velocidade ser comum em
ambos os periodos, alguns condutores tendem a manter velocidades ainda mais baixas durante

a noite, refor¢ando uma conducao cautelosa sob iluminagao reduzida.
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Em V2 (tempo dentro da faixa de £10% do limite maximo permitido na via), o IQR
também foi maior no periodo diurno (5,58) quando comparado ao noturno (3,38). Isso indica
que, sob chuva, a presenca de luz natural amplia as possibilidades de interpretagao do ambiente
vidrio, o que resulta em maior diversidade de condutas. Conforme estudado por
Warnakulasuriya et a/ (2025), a redugdo da visibilidade a noite tende a uniformizar os
comportamentos, com menor variacdo nas respostas dos condutores. Assim, durante o dia,
alguns motoristas mantém velocidades abaixo do limite como forma de autoprote¢do, enquanto
outros alternam breves retomadas para acompanhar o fluxo, modulando sua resposta conforme
a leitura individual do contexto. A noite, esse comportamento tende a se estabilizar, com menor

variagdo entre os condutores.

A varidvel V3 (tempo com velocidade mais de 10% acima do limite maximo da via)
seguiu a mesma tendéncia, com IQR de 1,73% no periodo diurno e 0,73% no noturno, ambos
sob chuva. A iluminagdo natural favorece a antecipagao de situacdes vidrias, o que pode induzir
condutores a retomar a velocidade em trechos aparentemente seguros, mesmo sob chuva, como
destacado por Schepers ef al. (2025), que observaram maior propensdo ao aumento da
velocidade em segmentos visualmente abertos sob luz diurna. Em contraste, a noite, as
limitagdes visuais atuam como inibidores naturais de comportamentos mais acelerados, como
demonstrado por Tang ef al. (2024), que identificaram uma queda sistematica nas velocidades

médias ¢ uma tendéncia a centraliza¢ao na faixa sob condic¢des de baixa visibilidade.

A analise da varidavel Al (percentual do tempo com aceleragdes normais, 0 < a < 1,5
m/s?) mostrou que, durante o periodo diurno, os condutores apresentaram um intervalo
interquartil de 21,60, enquanto no periodo noturno esse valor foi de 19,23, ambos sob chuva. A
maior variabilidade diurna nesse tipo de aceleragdo sugere um ambiente de conducdo mais
dindmico e com maiores demandas de modulacao da velocidade. A configuragao dos boxplots
reforga esse padrdo: a caixa referente ao periodo diurno foi mais alongada, refletindo a
dispersao ampliada entre os condutores, enquanto no noturno, a distribui¢ao foi mais compacta,
com menor variabilidade entre os quartis. Estudos apontam que a chuva altera a percepgao de
risco e a aderéncia da via, influenciando a regularidade das aceleragdes (Wang et al., 2021). De
maneira semelhante, Moreira (2018) identificou que, em areas urbanas sob precipitagdo, os
condutores apresentaram maior variagao coletiva nos niveis de aceleragdo em horarios de maior
visibilidade, ao passo que no periodo noturno os ajustes tenderam a ser mais homogéneos.

Assim, a menor variabilidade noturna observada em A1l sugere uma convergéncia grupal de
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respostas, possivelmente associada a limitagao visual, que induz condutas mais uniformes de

aceleragdo moderada.

Quanto a varidvel A2 (tempo com aceleragdes > 1,5 m/s?), os dados mostraram um IQR
de 14,87 no periodo diurno e de 21,35 no noturno, ambos sob chuva. O aumento da
variabilidade a noite indica um comportamento mais heterogéneo entre os condutores.
Visualmente, a Figura 6.3 evidencia essa diferenga ao mostrar caixa mais larga e caudas mais
pronunciadas no periodo noturno, sugerindo maior oscilagao no uso de aceleragdes abruptas
entre os motoristas. Esse resultado indica que, coletivamente, os condutores oscilaram mais no
uso de aceleragdes abruptas a noite, refletindo um comportamento grupal menos uniforme. A
combinacdo entre pista molhada e baixa luminosidade reduz a previsibilidade das condi¢des de
conducao, o que resulta em maior amplitude de respostas dentro do conjunto. Tang et al. (2023)
apontam que a limitagao visual intensifica a variabilidade coletiva das aceleragdes em cenarios
adversos, enquanto Yue et al. (2023) destacam que a heterogeneidade grupal se amplia em
ambientes noturnos, exigindo maior dispersdo nos pardmetros de modelagem. De forma
semelhante, Osorio et al. (2015) demonstraram que o ajuste da aceleragao em contextos de
restri¢ao visual constitui um fator critico para explicar a instabilidade grupal observada. Dessa
forma, o maior IQR encontrado a noite reflete uma tendéncia coletiva de comportamento mais

heterogéneo do que no periodo diurno.

Em relagao a variavel F1(-1,5 m/s? < frenagem <0 m/s?), observou-se o maior intervalo
interquartil entre todas as varidveis analisadas: 34,27 no diurno e 16,81 no noturno, ambos sob
chuva. Essa diferenga ¢ compativel com o padrdo esperado para o contexto urbano sob chuva
durante o dia, onde o volume de interagdes como semaforos, travessias e aproximagdes de
veiculos, obriga os condutores a realizarem redugdes constantes e graduais de velocidade. A
alta dispersdo indica que, embora esse tipo de frenagem seja predominante, os condutores
diferem amplamente quanto a frequéncia e duragdo dessas agdes. No grafico, o boxplot do
periodo diurno (Figura 6.3) exibe uma caixa mais alongada e cauda inferior estendida,
refletindo essa grande variagdo entre os individuos. No noturno, a diminui¢ao das interagdes
vidrias favorece uma condu¢do mais continua e previsivel, reduzindo a variabilidade nas
frenagens normais. A restri¢ao visual intensifica a instabilidade grupal no controle do veiculo,
aumentando a amplitude das respostas de desaceleragdo em ambientes noturnos (Retallack e

Ostendorf, 2019; Tang et al., 2023).

Para F2 (porcentagem de tempo com frenagens abruptas, a <—1,5 m/s?), que representa

as frenagens bruscas, o IQR foi de 11,85 no diurno e 16,42 no noturno, ambos sob chuva. Essa
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inversdo de tendéncia aponta para maior variabilidade nas reagdes intensas de frenagem durante
a noite. A menor visibilidade, a percep¢do tardia de obstaculos e a reducdo de referéncias
visuais contribuem para decisdes de frenagem mais abruptas e inconsistentes entre os
condutores. Visualmente, essa dispersao ¢ perceptivel na Figura 6.3, com maior amplitude e
presenga de valores extremos no boxplot noturno, indicando oscilagdes mais acentuadas no
comportamento de frenagem. Assim, os dados evidenciam que, no periodo noturno, os
condutores adotaram estratégias mais diversas diante de situagdes que exigiram frenagens
bruscas, caracterizando um comportamento menos uniforme sob essa condi¢ao. Tang et al.
(2023) demonstraram que a restricdo visual intensifica a dispersdo das manobras de
desaceleracdo, sobretudo em cendrios de baixa previsibilidade. Hoffmann et al. (2003)
reforcam que chuva e visibilidade reduzida constituem fatores determinantes para a
heterogeneidade coletiva, resultando em padrdes mais dispersos de frenagens bruscas. Assim,
o maior IQR observado em F2 no periodo noturno confirma que, coletivamente, os condutores

apresentaram comportamento menos uniforme na aplicacao de frenagens abruptas.

Conforme os fluxogramas da Figura 5.4 e 5.5, foram aplicados testes de normalidade
aos parametros de velocidade, aceleracdo e frenagem, nas condigdes diurna e noturna sob
chuva. Utilizou-se o teste de D’ Agostino-Pearson para amostras com mais de 50 observagdes e
o teste de Shapiro-Wilk para amostras menores. Os respectivos p-valores encontram-se na

Tabela 6.17.

Tabela 6.17 Teste de Normalidade: D’ Agostino-Pearson ou de Shapiro-Wilk (diurno e noturno, sob

chuva)
Velocidade Periodo p'Val"f .
amostra original
Vi Diurno 2,90e-031
Noturno 8,10e-022
V2 Diurno 3,19e-04!
Noturno 1,29e-012
V3 Diurno 4,47e-05"
Noturno 3,47e-04!
Al Diurno 0,05612
Noturno 0,0456"
A2 Diurno 0,0001!
Noturno 0,0420"
Fi Diurno 0,0202!
Noturno 0,05512
2 Diurno 0,0003!
Noturno 0,0190"

! Distribui¢do Nao Normal; % Distribuicdo Normal.
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Os resultados apresentados na Tabela 6.17 amostram que algumas variaveis

apresentaram distribui¢do normal (V1 e V2 no noturno; A1 no diurno; F1 no noturno), enquanto

as demais seguiram distribuicdo ndo normal. Conforme metodologia definida no capitulo

anterior, adotou-se o teste de Hodges-Lehmann para a amostra original e o método bootstrap

(BCa), com 2.000 réplicas, para a amostra reamostrada. A Tabela 6.18 apresenta os intervalos

de confianga gerados por ambos os métodos, bem como suas respectivas amplitudes (A),

calculadas com 95% de confianca a partir da diferenca entre os limites superior e inferior.

Tabela 6.18. IC e A: amostras originais e com bootstrap para 'V, A e F (Diurno e Noturno, sob chuva)

IC Original IC bootstrap BCa
Variavel Periodo . . Amplitude (%) (Inferior; Amplitude (%)
(Inferior; Superior) .
Superior)
Vi1 Diurno 86,78; 100,00 13,22 94,66 ; 100,00 5,34
Noturno 91,67; 100,00 8,33 94,59 ; 99,34 4,75
V2 Diurno 0,00; 7,14 7,14 0,00; 3,35 3,35
Noturno 0,00, 5,56 5,56 0,53 ;4,70 4,17
V3 Diurno 0,00; 1,75 1,75 0,00; 0,73 0,73
Noturno 0,00, 0,77 0,77 0,44;2,71 2,27
Al Diurno 30,23; 56,00 25,77 27,90 ;42,17 14,27
Noturno 28,57; 52,00 23,43 31,88 ;51,45 19,56
A2 Diurno 1,56; 24,00 22,44 0,00;9,23 9,23
Noturno 1,39; 23,26 21,87 1,15;23,71 22,56
F1 Diurno 33,33; 53,33 20,0 25,00 ; 40,74 15,74
Noturno 25,00; 46,67 21,67 25,02 ; 45,08 20,05
F2 Diurno 1,39; 18,06 16,67 0,00 ;10,27 10,27
Noturno 0,93; 17,59 16,66 1,20 ; 18,98 17,78

Os resultados da Tabela 6.18 indicam que o método bootstrap BCa gerou intervalos de

confianga mais estreitos em comparagdo com o Hodges-Lehmann, proporcionando estimativas

mais consistentes. Essa caracteristica foi relatada por Sharafeldin ez al. (2022), que destacaram

a capacidade do BCa em reduzir distor¢des amostrais e aumentar a confiabilidade estatistica.

Considerando que os testes de normalidade resultaram na rejeicdo da hipotese de

distribuicdo normal, aplicou-se o teste ndo paramétrico de Kruskal-Wallis., conforme

fluxograma apresentado na Figura 5.4. A Tabela 6.19 mostra os p-valores encontrados tanto

para as amostras originais € com reamostragem.

Tabela 6.19 Teste ndo paramétrico de Kruskal-Wallis: velocidades (periodo diurno e noturno, sob chuva)

Teste

p-valor

(amostra original)

p-valor

(amostra BCa)

Kruskal-Wallis

1,16e-12!

0,00e+00!

Diferenga significativa; 2Ndo hé diferenga significativa.

Os resultados do teste de Kruskal-Wallis, apresentados na Tabela 6.19, indicam que

houve diferencas estatisticamente significativas entre os periodos diurno e noturno (p-valores
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<0,05), ambos sob chuva. A técnica de bootstrap (BCa) confirmou essa tendéncia, refor¢ando

os resultados.

Dado que o teste de Kruskal-Wallis apenas apresenta a existéncia de diferengas sem
especificar onde elas ocorrem, foi conduzido um teste pds-hoc de Dunn, cujos os resultados

estdo apresentados na Tabela 6.20.

Tabela 6.20 Teste Dunn — Amostra Original e bootstrap (BCa) (Diurno vs noturno, ambos sob chuva)

Amostra original Amostra bootstrap

Grupol Grupo2
Z-score p-valor (Holm) Z-score p-valor (Holm)

V1 _diurno V1 noturno 0,1575 8,75¢-012 -2,6823 3,65e-03!
V2 diurno V2 noturno -0,5140 1,00e+002 3,7717 2,43e-04!
V3 diurno V3 noturno -0,4743 1,00e+00? -3,3289 8,71e-04!
V2 diurno V3 diurno  1,2310 1,00e+00? 39,2782 0,00e+00!
V2 noturno V3 noturno 0,8836 1,00e+00? 32,0477 4,72e-225"

'Diferenca significativa; 2Ndo h4 diferenca significativa.

A Tabela 6.20 mostra que, para a amostra original, ndo houve diferenca estatistica
significativa (Z = 0,16; p = 8,75e-01) entre a faixa VI(mais de 10% abaixo do limite maximo
permitido nas vias) nos periodos diurno e noturno, ambos sob chuva. Isso sugere que a
distribuicdo do tempo de permanéncia nessa faixa foi praticamente a mesma entre os periodos.
O Z-score proximo de zero reforca essa estabilidade, indicando que esses condutores
mantiveram um padrdo de condugdo cauteloso independentemente da luminosidade. No
entanto, a aplicagao do método bootstrap revelou diferenca estatisticamente significativa (Z =
—2,68; p = 3,65¢-03), com o sinal negativo do escore Z apontando também um aumento no
tempo de permanéncia na faixa V1 durante a noite. A reducdo da velocidade sob condig¢des
noturnas e de chuva pode ser atribuida a menor visibilidade, a percep¢ao ampliada de risco de
aquaplanagem e a imprevisibilidade do trafego, o que induz os condutores a adotarem um
comportamento mais cauteloso. Tal padrdo é coerente com os estudos de Ebrahimi Darkhaneh
etal. (2025), Wang et al. (2024) e Warnakulasuriya et al. (2025), que associam essas condi¢cdes
a maior gravidade de acidentes, perda de visibilidade de faixas e sinais, e aumento do tempo de

reacgao por parte do condutor.

Além disso, a faixa V1 sob chuva, apresentou diminui¢do do intervalo interquartil
(IQR) de 6,31% no periodo diurno para 4,20% no noturno, indicando menor dispersdo amostral
e maior uniformidade de comportamento entre os condutores a noite. A Figura 6.3 auxilia nesta
analise ao mostrar, no periodo noturno, uma caixa do boxplot mais compacta, com mediana

levemente deslocada para valores mais altos, sugerindo maior concentragdo do tempo em
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velocidades reduzidas. No periodo diurno, o boxplot apresentou maior amplitude interquartil,

evidenciando estratégias mais heterogéneas sob iluminagao natural.

Para a amostra original, a comparagao dos motoristas que permaneceram no percentual
de tempo de permanéncia na faixa V2 (velocidade dentro de +10% da maxima permitida nas
vias) durante o dia e a noite ndo apresentou diferenga estatisticamente significativa (Z =-0,51;
p = 1,00), sugerindo que a distribui¢do do tempo de permanéncia nessa faixa foi praticamente
a mesma entre os periodos. No entanto, o bootstrap revelou uma diferenga significativa (Z =
3,77; p = 2,43e-04), indicando que, embora a média pareca estavel, houve uma leve tendéncia
de variacdo no tempo de permanéncia nessa faixa a noite. O aumento do Z-score sugere que,
para alguns motoristas, o tempo de permanéncia dentro dessa faixa pode se alterar ligeiramente
devido a mudangas na percepcao de risco ou as condigdes do trafego noturno. Tal resultado ¢
compativel com a variagdo do intervalo interquartil, que passou de 5,58% no periodo diurno

para 3,38% a noite, evidenciando uma leve contragdo da dispersdo no segundo caso.

A Figura 6.3 reflete essa mudanga a0 mostrar uma caixa mais extensa durante o dia,
com valores mais distribuidos ao redor da mediana. No periodo noturno, observa-se um
encurtamento da caixa e uma mediana levemente inferior, sugerindo que os condutores
tenderam a manter velocidades um pouco mais baixas e com menor variabilidade. Esses
resultados indicam que, embora a média de tempo em V2 permaneca proxima entre os periodos,
a combinagdo de chuva e baixa luminosidade noturna promoveu maior uniformidade nas
decisoes de velocidade. Essa convergéncia comportamental sob baixa visibilidade também foi
observada por Wang et al., (2025), que identificaram que ambientes noturnos e chuvosos
tendem a reduzir a variabilidade nas manobras dos condutores, promovendo agdes mais

cautelosas e consistentes.

A comparagdo entre a percentagem de tempo de permanéncia na faixa V3 (percentual
de tempo em velocidades mais de 10% acima do limite méximo permitido na via) no periodo
diurno e noturno ndo apresentou diferenca estatistica na andlise original (Z =-0,47; p = 1,00),
indicando que os condutores que dirigem acima do limite mantiveram esse comportamento
independentemente do periodo do dia. No entanto, o bootstrap revelou uma diferenca
significativa (Z = -3,32; p = 8,71e-04). O Z-score negativo sugere uma leve tendéncia de
reducdo da velocidade a noite. Isso indica que, embora os condutores que excedem o limite de
velocidade da via durante o dia continuem dirigindo rapido a noite, houve uma leve adaptagao
a visibilidade reduzida e a percepg¢ao de risco sob chuva, resultando em um tempo de

permanéncia menor nessa faixa no periodo noturno. Essa diferenca estatisticamente
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significativa encontra respaldo na redu¢do do intervalo interquartil, que passou de 1,73% no
periodo diurno para 0,73% no noturno. Conforme apresentado na Figura 6.3, a caixa do boxplot
tornou-se mais compacta a noite, com mediana ligeiramente inferior, indicando menor tempo
de permanéncia em velocidades excessivas. A menor dispersdo noturna sugere uma
convergéncia comportamental, com os condutores adotando velocidades mais moderadas. Essa
adaptacdo, ainda que sutil, reforca a hipotese de que a percepcao de risco intensificada pelas
condigdes ambientais inibe comportamentos de alta velocidade, como demonstrado por
Ebrahimi Darkhaneh et al. (2025), que associam cendrios noturnos € chuvosos ao aumento da
gravidade dos acidentes. Da mesma forma, Nitsche et al. (2025) destacam que ambientes com
baixa iluminagdo reduzem a capacidade de antecipagdo do condutor, levando a contengdo
espontanea da velocidade. Além disso, Wang et al. (2025) observaram que a perda da
visibilidade de sinaliza¢Oes e limites a noite influencia na decisao dos motoristas de adotar

estratégias mais conservadoras.

Na comparacdo entre as faixas V2 e V3 no periodo diurno, a amostra original nao
apresentou diferenga estatisticamente significativa (Z = 1,23; p = 1,00), sugerindo que, sob
chuva, os condutores que permanecem dentro do limite de velocidade (V2) e aqueles que
excedem o limite em mais de 10% (V3) mantiveram comportamentos proximos. Contudo, apos
a aplicagdo do bootstrap, verificou-se uma diferencga altamente significativa (Z = 39,28; p <
0,001). Esse resultado indica que, embora o teste tradicional nao tenha capturado distingdes, a
analise com reamostragem revelou que, em ambiente chuvoso, ha uma redistribui¢dao do tempo
de permanéncia entre conducdo dentro do limite e em alta velocidade, evidenciando maior
sensibilidade do método bootstrap para identificar padrdes de adaptacdo dos condutores. O
bootstrap revelou diferengas significativas entre conducao dentro do limite (V2) e acima do
limite (V3). Isso pode estar relacionado ao fato de que, mesmo durante o dia, condigdes de
chuva afetam a percepcao de risco e a visibilidade, levando parte dos condutores a reduzir a
velocidade. Warnakulasuriya et al. (2025) destacam que ambientes chuvosos reduzem a clareza
de marcagdes vidrias e ampliam a necessidade de ajustes na condugdo. Assim, a redistribui¢ao
observada entre V2 e V3 no periodo diurno pode refletir essa necessidade de adaptagdo

diferenciada entre condutores.

Situagao analoga foi observada no periodo noturno, em que a amostra original também
ndo apresentou diferencas estatisticas entre as faixas V2 e V3 (Z = 0,88; p = 1,00). No entanto,
o0 bootstrap novamente indicou distingao significativa (Z = 32,05; p <0,001), sugerindo que os

condutores ajustam seu comportamento de maneira distinta sob baixa luminosidade. Esse
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resultado demonstra que, mesmo em condigdes de visibilidade reduzida, parte dos condutores
mantém a pratica de trafegar em velocidades superiores ao limite da via, ao passo que outros
tendem a permanecer na faixa de conformidade, ampliando a variabilidade do comportamento
e confirmando a presenga de estratégias divergentes de conducao em ambiente adverso. No
noturno, a diferenca também foi captada apenas pelo bootstrap, indicando que a combinacao
de baixa luminosidade e chuva potencializa a divergéncia de estratégias de conducao. Gonzalez
et al. (2007) identificaram que clima adverso altera a escolha de rota e o padrao de velocidade,

corroborando a dispersao maior observada.

Com base no fluxograma apresentado na Figura 5.5, apds a verificagdo da ndo
normalidade e a andlise intervalo de confianca, procedeu-se com a aplicagdo de testes ndo
paramétricos. Assim, o teste de U Mann-Whitney (o = 0,05) foi usado tanto as amostras
originais quanto as geradas pelo bootstrap (BCa), possibilitando a comparacao das abordagens
e a verificagdo da estabilidade das inferéncias estatisticas. Os p-valores obtidos para cada
variavel, considerando os periodos diurno e noturno, sob chuva, estdo apresentados na Tabela

6.21.

Tabela 6.21 Teste de U Mann-Whitney aplicado periodos Diurno e Noturno sob. chuva

U-Mann-Whitney U-Mann-Whitney
Variavel Condicao amostra original bootstrap (BCa)

p-valores p-valores

Diurno 5 1

Al Noturno 0,4587 5,195e-57
Diurno ) 1
A2 Noturno 0,0579 0,0000
Diurno ) 1
F1 Noturno 0,8489 0,0000
Diurno ) .
F2 Noturno 0,0628 0,0000

Diferenga significativa; 2Nao ha diferenca significativa.

Pela Tabela 6.21, observa-se que a comparagdo entre os periodos diurno e noturno
quanto ao tempo de permanéncia em aceleragdo normal (Al), ndo apresentou diferenca
estatistica significativa na amostra original (p = 0,4587), sugerindo que os condutores mantém
um padrao semelhante de aceleracdo normal independentemente da luminosidade. No entanto,
a aplica¢do do método de reamostragem bootstrap revelou uma diferenga significativa (p =
5,20e-57), indicando que a conducao em Al varia de forma consistente entre os periodos. Esse
resultado corrobora os resultados graficos, nos quais se observa uma maior dispersao (IQR) no
periodo diurno de 21,60% em comparagdo ao noturno 19,23%. A maior heterogeneidade

durante o dia pode estar associada a maior complexidade viria e ao volume de trafego, exigindo
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modulacdes mais frequentes da velocidade. A noite, a visibilidade reduzida e a menor densidade
de trafego favorecem um padrao de aceleragcdo mais uniforme e previsivel, resultando em menor
variabilidade entre os condutores. A maior heterogeneidade durante o dia pode estar associada
a maior complexidade viaria e ao volume de trafego, exigindo modulacdes mais frequentes da
velocidade. Estudos de simulac¢do confirmam que os parametros de aceleracao e desaceleracao
sdo sensiveis as condi¢des de densidade, variando conforme o contexto de trafego e

luminosidade (Tang et al., 2023).

A variavel A2 apresentou IQR de 14,87% no periodo diurno, passando para 21,35% no
periodo noturno, ambos sob chuva. Embora a amostra original tenha apontado p = 0,0579 (ndo
significativa), o bootstrap revelou uma diferenca estatistica significativa (p = 0,0000),
sugerindo maior heterogeneidade noturna. Graficamente observa-se que a caixa mais extensa e
as caudas mais acentuadas € consequéncia da maior oscilagdo comportamental sob chuva e
escuriddo. A ocorréncia de aceleragdes abruptas a noite pode também estar relacionada a
reacdes tardias frente a obstaculos ou cruzamentos pouco iluminados, exigindo respostas mais

intensas para compensacao (Faria et al., 2020).

A andlise conjunta das variaveis Al e A2, ambos sob chuva, evidencia padrdes
complementares. Durante o periodo diurno, observou-se maior heterogeneidade nas aceleragdes
normais (Al), resultado da complexidade vidria e do trafego mais intenso, que demandam
ajustes constantes ¢ modulacdes sutis de velocidade. No periodo noturno, a variabilidade se
concentrou nas porcentagens de tempo em aceleragdes abruptas (A2), refletindo a existéncia de
estratégias divergentes. A variabilidade do comportamento de aceleragdo aumenta em contextos
de menor controle externo, como no trafego noturno, devido a maior liberdade de escolha e as

limitagdes perceptivas impostas pela baixa luminosidade (Kucina et al., 2023) .

A analise da amostra original para a variavel F1 (frenagem normal) indicou auséncia de
diferenga estatisticamente significativa entre os periodos diurno e noturno (p = 0,8489),
sugerindo que os condutores mantiveram um padrio relativamente estdvel de frenagem sob
chuva. Esse comportamento pode estar associado a necessidade de preservar a estabilidade do
veiculo em pista molhada, evitando desaceleracdes que aumentariam o risco de derrapagem
(Rakha, 2009; Ferraz et al., 2012). Apdés a aplicagdo do bootstrap (BCa), observou-se
significancia estatistica (p = 0,0000), revelando diferencas sutis entre os periodos nao
identificadas na analise original. A reamostragem permitiu detectar variagdes comportamentais,
indicando que o padrao de frenagem moderada se diferencia entre o dia e a noite, mesmo com

tendéncia central semelhante.
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Essa diferenca pode ser explicada por fatores perceptivos e ambientais que afetam a
condu¢do noturna. A visibilidade reduzida pode limitar a antecipacdo de eventos, exigindo
respostas mais rapidas e variagdes na intensidade da frenagem (Konstantopoulos et al., 2010;
Hassan et al., 2014). Além disso, o menor fluxo de veiculos a noite pode induzir a um
comportamento menos regulado, com alternancia entre conducdo continua e freadas mais

intensas (Jagerbrand e Sjobergh, 2016).

Do ponto de vista descritivo, observou-se o maior intervalo interquartil entre todas as
variaveis analisadas: 34,27% no periodo diurno e 16,81% no noturno, ambos sob chuva. Essa
diferenga ¢ compativel com o padrdo esperado para o contexto urbano sob chuva durante o dia,
em que o volume de interagdes, como semaforos, travessias e aproximacgdes de veiculos obriga
os condutores a realizarem reducdes constantes e graduais de velocidade. A alta dispersao
indica que, embora esse tipo de frenagem seja predominante, os condutores diferem

amplamente quanto a frequéncia e duracao dessas agdes (Yeo et al. 2020).

A andlise da frenagem abrupta (F2) revelou um comportamento semelhante ao
observado nas aceleragdes abruptas (A2), com maior dispersao no periodo noturno. Embora a
amostra original ndo tenha indicado diferenca estatistica significativa (p = 0,0628), a aplicagdo
do bootstrap (p = 0,0000) mostrou uma variagdo entre os periodos. O IQR aumentou de 11,85%
no diurno para 16,42% no noturno, refletindo uma maior variabilidade nas respostas de
frenagem intensa. Essa dispersdo noturna pode estar associada a visibilidade reduzida, a
percepcao tardia de obstaculos e a menor previsibilidade do ambiente viario. A Figura 6.2
refor¢a esse padrdo ao exibir uma caixa mais longa e cauda superior mais pronunciada no
noturno, sugerindo oscilagdes mais acentuadas entre os condutores. Esse comportamento
menos uniforme pode resultar da dificuldade em antecipar situagdes criticas, da variabilidade
na experiéncia dos motoristas e da influéncia da menor densidade de trafego, que permite tanto

a conducao mais fluida quanto freadas reativas mais intensas.

Em conjunto, os resultados de F1 e F2 evidenciam que a variabilidade das frenagens se
desloca do comportamento moderado para o extremo conforme o periodo. Durante o dia, a
maior densidade de trafego, as interacdes em semaforos e travessias exigem reducoes graduais
frequentes, resultando em maior dispersio entre condutores em F1. A noite, a menor
previsibilidade e a limitagdo da visibilidade fazem com que a variabilidade se concentre nas
respostas mais intensas, aumentando a heterogeneidade em F2. Esse padrdo reforga a ideia de
que a luminosidade modula nao apenas a frequéncia, mas também a intensidade com que os

condutores ajustam sua velocidade, em linha com observacdes de que ambientes com baixa
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visibilidade induzem maior probabilidade de respostas bruscas, como frenagens repentinas

(Schepers et al., 2025).

Além das hipodteses 1 e 2, cujos resultados foram apresentados anteriormente, para

atingir os objetivos deste trabalho também foi testada a seguinte hipdtese:

Hipétese 3: A combinacdo de precipitacdo e o fluxo de veiculos em diferentes horarios,
incluindo os picos e os entre picos de trafego, afeta a percentagem de tempo de permanéncia
do condutor em cada faixa de velocidade, aceleracdo e frenagem investigada.

Esta hipdtese avalia a proporc¢ao de tempo de permanéncia dos condutores em diferentes
faixas de velocidade, aceleracdo e frenagem, considerando os efeitos combinados da
precipitagdo e dos periodos de pico e entre pico de trafego. A analise contempla trés categorias
de velocidade (V1, V2 e V3), duas de aceleracao (Al e A2) e duas de frenagem (F1 e F2), em

conformidade com o procedimento metodolégico descrito no Capitulo 5.

A Tabela 6.22 apresenta a estatistica descritiva contemplando os valores de média,
mediana, desvio padrdo, primeiro quartil (Q1), terceiro quartil (Q3) e intervalo interquartil

(IQR), sem aplicagdo de técnicas de reamostragem (bootstrap), tomando-se por base a amostra

original.
Tabela 6.22 Estatisticas descritivas: % V, A, F e IQR (Pico e entre picos, sob chuva)
Categorias  AMOSU3S b iodo  Média Mediana LCSVie Q1 Q3 IQR
(subviagens) Padrao
Vi 6 Pico 95,76 98,03 4,90 92,34 99,13 6,79
25 Entre Picos 95,98 96,89 4,40 94,63 100 5,37
V2 6 Pico 3,58 1,43 4,29 0,63 7,07 6,44
25 Entre Picos 3,00 1,69 3,48 0,00 4,70 4,70
V3 6 Pico 0,66 0,54 0,76 0,23 0,61 0,39
25 Entre Picos 1,02 0,25 1,52 0,00 1,73 1,73
Al 6 Pico 43,12 44,93 9,79 37,6 50,27 12,67
25 Entre Picos 34,65 33,17 21,8 29,25 51,22 21,97
A2 6 Pico 7,18 2,07 9,15 1,52 11,79 10,27
25 Entre Picos 9,53 1,65 11,47 0,00 18,12 18,12
F1 6 Pico 43,07 45,82 9,84 38,41 47,11 8,71
25 Entre Picos 27,39 27,78 17,5 21,48 39,33 17,85
F2 6 Pico 6,64 1,76 9,03 0,76 10,35 9,59
25 Entre Picos 8,43 2,74 9,07 0,00 17,31 17,31

Com o objetivo de aprofundar a andlise das estatisticas descritivas apresentadas na
Tabela 6.22, foram construidos boxplots (Figura 6.4), os quais permitem uma representacao

grafica da distribuigdo das varidveis.
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Figura 6.4 Boxplot: % de tempo de permanéncia em faixas de V, A e F (Pico e entre picos, sob chuva)
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A Figura 6.4 apresenta a distribui¢do da variavel V1 (tempo com velocidade mais de
10% abaixo do limite maximo permitido) sob condi¢des de chuva, comparando os periodos de
pico e entre pico. O intervalo interquartil foi de 6,79% no pico e 5,37% no entre pico, Esse
resultado mostra que, durante o pico, houve maior heterogeneidade no comportamento dos
condutores, com parte permanecendo mais tempo em velocidades inferiores ao limite e outros
variando de forma mais intensa em resposta as interagdes frequentes do fluxo denso. Para o
entre pico, o menor IQR revela condutas mais uniformes, compativeis com um cenario menos
congestionado, em que as redugdes de velocidade ocorrem de forma mais previsivel. Esse
padrdo estd em consonancia com Moreira (2018), que identificou que a intensidade do trafego
influencia a variabilidade das velocidades, ampliando as diferengas entre condutores em

condigdes de maior fluxo.

Em V2 (tempo dentro da faixa de +10% do limite méximo permitido na via), sob chuva,
observa-se que o intervalo interquartil foi de 6,44% no pico e 4,70% no entre pico, revelando
maior dispersdo no pico. Mesmo dentro da faixa regulamentar de velocidade, os condutores
apresentaram maior heterogeneidade comportamental no periodo de pico. No entre pico, o
menor IQR mostra condutas mais uniformes. Esse comportamento encontra respaldo em Essien
et al. (2018), que apontaram maior volatilidade no uso da velocidade em periodos de pico,

enquanto no entre pico predominaram respostas mais estaveis.
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Em V3 (porcentagem de tempo acima de 10% do limite méaximo de velocidade da via)
sob chuva, o intervalo interquartil foi de 0,39% no pico e 1,73% no entre pico, revelando maior
dispersdo no entre pico. Esse resultado indica que, embora o excesso de velocidade tenha
ocorrido de forma pouco frequente, a variabilidade entre os condutores foi mais acentuada fora
dos horérios de maior demanda. A menor densidade viaria caracteristica do entre pico ampliou
a liberdade de escolha dos motoristas, favorecendo estratégias de condu¢ao mais heterogéneas.
Esse padrao estd alinhado com Gonzalez et al. (2007), que destacaram que, em condi¢des
vidrias menos restritivas, os condutores tendem a adotar estratégias mais diversas, incluindo a

pratica de exceder os limites de velocidade.

Para a varidvel Al (aceleracdo normal, 0 < a < 1,5 m/s?), o intervalo interquartil
apresentou valores de 12,67% no pico e 21,97% no entre pico, ambos sob condi¢do de chuva.
Esse resultado demonstra que, fora dos horarios de maior fluxo, o grupo de condutores
apresentou comportamento mais heterogéneo, refletindo uma distribui¢do menos uniforme no
uso de aceleragdes moderadas. Tal comportamento sugere que, fora dos horarios de maior fluxo,
a dinamica do trafego se caracteriza por ajustes de velocidade mais variados, refletindo uma
conducao globalmente menos homogénea. Isso foi observado por Faria et al. (2020) que
episodios de aceleragdo em cendrios chuvosos tendem a ampliar a variabilidade operacional do

trafego, refletindo instabilidade coletiva

Em A2 sob chuva, comparando os periodos de pico e entre pico. O intervalo interquartil
do percentual de tempo em aceleracdes acima de 1,5 m/s? foi de 10,27% no pico e 18,12% no
entre pico, evidenciando maior dispersdo no entre pico. As aceleragdes abruptas correspondem
a retomadas rapidas, associadas a manobras de ultrapassagem, retomada apos frenagens ou
resposta imediata a variagdes do fluxo. O maior IQR no entre pico indica que, em um trafego
mais fluido, o grupo de motoristas que utilizaram essa faixa de aceleracdo exploraram a
liberdade vidria para acelerar de forma mais agressiva, gerando maior heterogeneidade
comportamental no entre pico. No pico, a elevada densidade de veiculos restringe as
possibilidades de aceleragao intensa, o que reduz a variabilidade observada. Esse padrao ¢
consistente com Tang et al. (2023), que apontaram que as respostas de aceleragao tendem a
apresentar maior dispersdo em cenarios de menor restricdo viaria, sobretudo quando

combinados a condi¢des ambientais adversas.

O intervalo interquartil de F1 (percentagem de tempo com frenagens normais -1,5 m/s?
< aceleragdo < 0 m/s?) foi de 8,71% no pico e 17,85% no entre pico, sob chuva. Esse resultado

indica maior dispersao no entre pico, sugerindo diferencas mais acentuadas no modo como o



121

grupo de condutores executam reducdes graduais de velocidade nesse periodo. A maior
variabilidade observada no entre pico reflete que, em trafego menos denso, os motoristas
realizam correcdes frequentes e leves. No pico, a densidade viaria impde maior homogeneidade
na frequéncia das frenagens. Rakha (2009) observou que sob chuva os condutores tendem a
aumentar a distancia de seguranca e a reduzir a velocidade, impactando no fluxo de trafego e a
uniformidade das frenagens. Essa adapta¢do coletiva reduz a agressividade, mas também

amplia a frequéncia de pequenas correcoes na velocidade, sobretudo fora dos horarios de pico.

O intervalo interquartil de F2 , (percentagem de tempo com frenagens abruptas
aceleragdo < -1,5 m/s?), foi de 9,59% no pico e 17,31% no entre pico, ambos sob chuva. O
maior IQR no entre pico indica maior dispersdo no uso desse tipo de desaceleragdo, revelando
que, em trafego mais livre, o grupo de condutores apresentou respostas mais heterogéneas. No
pico, a densidade do fluxo atuou como fator regulador, restringindo a possibilidade de manobras
bruscas e resultando em menor variabilidade. De forma semelhante, Elyoussoufi et al. (2023)
destacam que a influéncia da chuva se manifesta de forma mais expressiva em periodos de
menor densidade viaria, quando h& maior liberdade de manobra, ampliando a variabilidade

coletiva dos padroes de desaceleracao.

Conforme os fluxogramas da Figura 5.4 e 5.5, foram aplicados testes de normalidade
aos parametros de velocidade, aceleragdo e frenagem, nas condi¢des de pico e entre picos sob
chuva. Utilizou-se o teste de D’ Agostino-Pearson para amostras com mais de 50 observagoes e
o teste de Shapiro-Wilk para amostras menores. Os respectivos p-valores encontram-se na

Tabela 6.23.

Tabela 6.23 Teste de Normalidade: D’ Agostino-Pearson ou de Shapiro-Wilk (Pico e Entre pico, sob chuva)

Velocidade Periodo p-valor
amostra original
Vi Pico 8,02e-022
Entre Picos 1,82e-031
V2 Pico 2,97e-021
Entre Picos 5,29e-04!
V3 Pico 4,93¢-02!
Entre Picos 1,01e-051
Al Pico 0,0274!
Entre Picos 0,07032
A2 Pico 0,0001!
Entre Picos 0,0005!
F1 Pico 0,0297!
Entre Picos 0,05082
F2 Pico 0,0001!
Entre Picos 0,0003!

! Distribui¢do Nao Normal; % Distribuicdo Normal.
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A Tabela 6.23 mostra que apenas algumas varidveis seguiram distribui¢do normal (V1
e V2 no noturno; Al no Entre Picos; F1 Entre Picos), enquanto as demais apresentaram
distribuicao ndo normal. Assim, conforme a metodologia do capitulo anterior, aplicou-se o teste
de Hodges-Lehmann a amostra original € o bootstrap BCa (2.000 réplicas) a amostra

reamostrada.

A Tabela 6.24 apresenta os intervalos de confianca gerados por ambos os métodos, bem
como suas respectivas amplitudes (A), calculadas com 95% de confianca a partir da diferenca

entre os limites superior e inferior

Tabela 6.24 IC e A: amostras originais com bootstrap para V, A e F (Pico e entre pico, sob chuva)

Varidvel Periodo IC Original A IC bootstrap BCa A
(Inferior; Superior) (%) (Inferior; Superior) (%)
Vi Pico 77,04 ; 100,00 22,96 91,23 ;98,84 7,61
Entre picos 84,96 ; 100,00 15,04 94,00 ; 97,50 3,50
V2 Pico 0,00 ; 7,96 7,96 0,82 ; 7,65 6,83
Entre picos 0,00 ;10,95 10,95 1,84 ;4,54 2,69
V3 Pico 0,00; 18,36 18,36 0,27 ; 1,50 1,23
Entre picos 0,00 ; 6,12 6,12 0,55; 1,79 1,23
Al Pico 28,44 ; 64,70 36,26 43,78 ; 46,75 2,96
Entre Picos 16,27 ; 69,11 52,84 41,77 ;47,58 5,81
A2 Pico 0,05;24,14 24,09 29,09 ;35,24 6,15
Entre Picos 0,00 ;20,24 20,24 29,80 ;42,39 12,58
F1 Pico 24,77 ;51,95 27,17 43,78 ; 46,75 2,96
Entre Picos 12,84 ;51,22 38,38 41,77 ;47,58 5,81
F2 Pico 0,37 ;20,62 20,25 29,09 ;35,24 6,15
Entre Picos 0,00 ; 18,94 18,94 29,80 ; 42,39 12,58

A Tabela 6.24 mostra que o método bootstrap BCa produziu intervalos de confianga
mais estreitos que o Hodges-Lehmann, aumentando a consisténcia das estimativas, conforme
apontado por Sharafeldin et al. (2022). Como os testes rejeitaram a normalidade, aplicou-se o
teste nao paramétrico de Kruskal-Wallis (Figura 5.4). A Tabela 6.25 apresenta os p-valores

obtidos para as amostras originais e reamostradas.

Tabela 6.25 Teste nao paramétrico de Kruskal-Wallis: velocidades (pico e entre picos, sob chuva)

p-valor p-valor
(amostra original) (amostra BCa)
0,00e+00! 0,00e+00!

Teste
Kruskal-Wallis

Diferenga significativa; 2Ndo hé diferenga significativa.

Conforme mostra a Tabela 6.25, o teste de Kruskal-Wallis apresentou significancia
estatistica com p-valores proximos de zero (p < 0,01), indicando diferengas no comportamento
dos condutores entre condi¢cdes com e sem chuva. De forma complementar, o p-valor obtido

pelo método bootstrap (BCa) corrobora esses resultados.
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Dado que o referido teste apresenta a existéncia de diferengas sem especificar onde elas
ocorrem, foi conduzido um teste pds-hoc de Dunn, conforme fluxograma apresentado na Figura
5.4. Esse teste permite realizar comparagdes multiplas entre os grupos, identificando quais pares
apresentam diferencgas significativas. Os resultados destas comparagoes (resultantes do teste de

Dunn) estdo apresentados na Tabela 6.26.

Tabela 6.26. Teste Dunn — Ameostra Original e com bootstrap (periodo pico e entre picos, sob chuva)

Amostra original Amostra original bootstrap

Grupol Grupo2 Z-score ?}-I‘;le; Z-score  p-valor (Holm)
V1_entre picos V1 pico 0,0508  9.59e-01>  1,9236 2.72e-02"
V2_entre picos V2 pico -0,2209  8.25e-01>  -3,8461 6.00e-05"
V3_entre picos V3 pico -0,1011  9.19e-01> 19,3154 5.98e-83!
V2 entre picos V3 entre picos  1,3233  1,00e+00*> 43,9050 0,00e+00!

V2 _pico V3 pico 0,7425 1,00e+00> 66,2617 0,00e+00!

'Diferenca significativa; 2Ndo h4 diferenca significativa.

Conforme a Tabela 6.26, a comparacdo inicial entre os periodos de pico e entre pico
para a faixa V1 nao indicou diferencga estatisticamente significativa (Z = 0,0508; p = 0,959),
resultado coerente com o padrao homogéneo sugerido pela estatistica descritiva. Entretanto, a
aplicagdo do método bootstrap revelou significancia (Z = 1,9236; p = 0,0272), confirmando
maior permanéncia em V1 no entre pico. Esse resultado refor¢a que, em condi¢ao chuvosa, o
grupo de condutores tende a manter velocidades reduzidas de forma consistente quando ha
menor fluxo de trafego, enquanto no pico as frequentes interagdes provocadas pelo intenso
fluxo de veiculos (maior densidade) ampliam a variabilidade e geram diferentes respostas
dentro da mesma faixa, conforme destacado por Moreira (2018), Retallack e Ostendorf (2019)
e Tang et al. (2023). Assim, os testes estatisticos consolidaram a interpretagdo da estatistica
descritiva: sob chuva, o entre pico favorece condutas mais uniformes e prolongadas abaixo do
limite de velocidade, enquanto o pico acentua a heterogeneidade do comportamento,

evidenciando a influéncia direta das condigdes de trafego sobre a estabilidade da condugao.

A analise da variavel V2 mostrou que, sob chuva, o grupo de condutores apresentou
maior dispersdo no periodo de pico (IQR = 6,44%) em comparagdo ao entre pico (IQR =
4,70%), indicando comportamento mais heterogéneo mesmo dentro da faixa regulamentar de
velocidade (£10%). Na comparagdo estatistica, a amostra original ndo revelou diferenca
significativa entre os periodos (Z = -0,2209; p = 0,825). Contudo, o bootstrap confirmou a
existéncia de diferenca (Z = -3,8461; p = 0,00006), apontando menor permanéncia em V2

durante o pico. Esse resultado reforca que, em condi¢des de maior densidade veicular, os
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condutores tendem a abandonar rapidamente a faixa intermediaria de velocidade, adotando
reducdes mais acentuadas como estratégia de maior controle em pista molhada. Esse
comportamento € consistente com estudos que destacam o efeito combinado entre clima e
horario de trafego. Nesse sentido, Essien et al. (2018) verificaram que a interacao entre chuva
e periodos de pico amplia a volatilidade no uso da velocidade, enquanto Stern et al. (2003)
demonstraram que a elevada densidade intensifica os impactos das condi¢des climaticas,

reduzindo a permanéncia em velocidades intermedidrias e favorecendo ajustes mais instaveis.

Em V3, a amostra original ndo revelou diferenga significativa entre os periodos (Z = -
0,1011; p = 0,919). Entretanto, a aplicagdo do bootstrap identificou variagdo altamente
significativa (Z =19,3154; p <0,001), confirmando maior permanéncia do grupo de motoristas
em excesso de velocidade durante o entre pico. Esse resultado refor¢a que a menor densidade
vidria amplia a liberdade de escolha, favorecendo tanto condutas cautelosas quanto estratégias
mais agressivas, o que se traduz em maior dispersdo. Esse padrdo estd em consondncia com
Gonzalez et al. (2007), que apontaram a adocdo de estratégias mais diversas em contextos
menos restritivos, bem como com Kilpeldinen ¢ Summala (2007), que destacaram que nem
todos os motoristas reduzem a velocidade sob chuva, e Ghasemzadeh ¢ Ahmed (2017), que

identificaram variabilidade na adaptacao de velocidade em condi¢des adversas.

A comparacdo entre V2 e V3 no periodo de entre pico ndo apresentou diferenca
estatisticamente significativa na amostra original (Z = 1,3233; p = 0,1002). Contudo, a
reamostragem bootstrap revelou diferenga significativa (Z = 43,9050; p < 0,001), indicando
que o grupo de motoristas apresentou maior permanéncia em V2 em relacdo a V3. Esse
resultado sugere que, mesmo em condi¢des de menor densidade de trafego, os condutores
mantém-se predominantemente em velocidades proximas ao limite maximo regulamentar da
via, registrando menor ocorréncia de excessos. A percep¢ao de risco em ambientes de baixa
aderéncia, como sob chuva, contribui para a priorizacdo de margens adicionais de seguranca,
reduzindo a adog¢do de comportamentos extremos. A permanéncia reduzida em V3 confirma
que o excesso de velocidade constitui uma conduta minoritaria ¢ mais heterogénea. Esses
resultados estdo em consonancia com a literatura, segundo a qual a velocidade inapropriada,
seja por excesso ou por redugcdes acentuadas, configura fator critico para sinistros por
comprometer o tempo de reacdo e ampliar a gravidade dos impactos (Etika et al., 2023; Ferraz
et al., 2012). De forma complementar, Rozestraten (1988) e Hoffmann et al. (2003) destacam
que condicdes ambientais adversas, como a chuva, funcionam como limitadores naturais a

velocidade excessiva, favorecendo estratégias de conducao mais conservadoras.
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A comparagdo entre V2 e V3 no periodo de pico ndo apresentou diferenga significativa
na amostra original (Z = 0,7425; p = 1,000), sugerindo comportamento semelhante entre as
duas faixas em condicdo de trafego intenso. Contudo, o bootstrap revelou diferenca
significativa (Z = 66,2617; p < 0,001), confirmando que o grupo de condutores permaneceu
mais tempo em V2 do que em V3. Esse resultado demonstra que, sob chuva e elevada densidade
de trafego, predomina a manutengdo de velocidades proximas ao limite regulamentar, enquanto
o excesso de velocidade assume carater residual. O valor expressivo do Z-score no bootstrap
refor¢a que a discrepancia entre as faixas nao ¢ aleatoria, mas reflete uma tendéncia coletiva
por estratégias mais conservadoras. Esse padrdo estd em consonancia com Elyoussoufi ef al.
(2023), que associaram a reducao de velocidade sob condi¢des adversas a compensagao do risco
percebido. De forma semelhante, Bakhshi et al. (2022) evidenciaram que a chuva reduz
significativamente os comportamentos de alta velocidade e de violagdo das leis de transito,
enquanto Stamos et al. (2016) destacaram que os efeitos da precipitagdo sobre a velocidade sdao

mais pronunciados justamente em vias de maior fluxo, como nos horarios de pico.

Com base no fluxograma apresentado na Figura 5.5, apds a verificacdo da ndo
normalidade e a andlise intervalo de confianca, procedeu-se com a aplicacao de testes ndo
paramétricos. Assim, o teste de U Mann-Whitney (o = 0,05) foi usado tanto as amostras
originais quanto as geradas pelo bootstrap (BCa), possibilitando a comparacdo das abordagens
e a verificagdo da estabilidade das inferéncias estatisticas. Os p-valores obtidos para cada
variavel, considerando os periodos diurno e noturno, sob chuva, estdo apresentados na Tabela

6.27

Tabela 6.27 Teste de U Mann-Whitney aplicado periodos Pico e Entre pico, sob chuva

U-Mann-Whitney U-Mann-Whitney
Varidvel Condicio amostra original bootstrap (BCa)
p-valores p-valores
Pico | 1
+
Al Entre Picos 0,013 0,00e+00
Pico 5 1
Az Entre Picos 0,465 3,020e-07
Pico | 1
F Entre Picos 0,044 3,184¢-106
2 Pico 0,734 4,412¢-23!

Entre Picos

Diferenga significativa; 2Ndo hé diferenga significativa.

Pela Tabela 6.27, observa-se que para Al, a comparagdo entre os periodos de pico e
entre picos revelou diferenca estatisticamente significativa na amostra original (p = 0,013),

reforcada pela aplicagdo do bootstrap (p = 0,0000). Os resultados descritivos da Tabela 6.22
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complementam esse resultado, indicando que a mediana de A1 foi superior no pico (44,93%)
em relacdo ao entre pico (33,17%), ao passo que a dispersao foi menor (12,67 contra 21,97).
Isso sugere que, durante o pico, a densidade de trafego impde um padrao de condugdo mais
homogéneo de aceleragao, restringindo variagdes bruscas. Ja no entre pico, a menor densidade
do trafego aumenta a heterogeneidade de comportamento de conducdo, permitindo maior
liberdade de modula¢do da velocidade. Esse comportamento ¢ consistente com Elyoussoufi et
al. (2023), que demonstraram que, em cenarios de maior risco ou de trafego intenso, os
motoristas tendem a adotar padrdes mais cautelosos e uniformes, enquanto em situagdes menos
restritivas predominam respostas mais diversas. Assim, confirma-se que a menor variabilidade
de A1 no pico decorre das limitagdes impostas pelo trafego denso, ao passo que a dispersao

ampliada no entre pico reflete a maior flexibilidade do grupo de condutores em pista molhada.

Para a variavel A2 (aceleragdes bruscas, a > 1,5 m/s?) ndo foi identificada diferenca
estatisticamente significativa na amostra original (p = 0,465). No entanto, a aplica¢do do
método de reamostragem bootstrap revelou diferenca significativa (p = 3,02e-07), indicando
que o comportamento em A2 varia de forma consistente entre os periodos. Os resultados da
Tabela 6.22 mostram que a mediana de A2 foi maior no pico (2,07%) em comparagdo ao entre
pico (1,65%), sugerindo que, em horarios de maior densidade vidria, as aceleragdes bruscas
ocorrem de modo mais uniforme. Fora dos periodos de pico, a menor densidade do trafego
aumenta a heterogeneidade do comportamento, permitindo desde padrdes mais suaves até
respostas agressivas, o que explica a maior variabilidade observada. Esse resultado estd em
consonancia com o estudo de Elyoussoufi et al. (2023) que constataram que em cendrios de
menor restricdo vidria prevalecem respostas mais heterogéneas, enquanto Tang et al. (2023)

apontaram que, sob maior densidade, predomina-se um padrao coletivo mais concentrado.

Para a variavel F1 (frenagens normais, —1,5 m/s? < a < (0 m/s?), a comparacao entre pico
e entre pico apresentou diferenga estatisticamente significativa na amostra original (U de
Mann—Whitney, p = 0,0441), reforcada pelo bootstrap BCa (p = 0,0000). Os resultados da
Tabela 6.22 mostram que a mediana de F1 foi superior no entre pico (20,48%) em relacdo ao
pico (16,12%), enquanto a dispersao também foi maior (17,85 e 8,71, respectivamente). Esses
resultados mostram que, fora dos horarios de maior densidade, o grupo de condutores realizou
frenagens graduais com maior frequéncia e variabilidade, refletindo maior liberdade para
modulag¢do da velocidade. Ja no pico, a restrigdo imposta pelo trafego intenso concentra o
comportamento em padrdes mais uniformes e previsiveis. Esse resultado estd em consonancia

com Ferraz et al. (2012), que apontaram que em cenarios de trafego denso prevalecem respostas
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mais homogéneas de desaceleracdo como forma de preservar a estabilidade e reduzir riscos,

enquanto em condi¢des menos restritivas ha maior heterogeneidade de respostas.

Para a variavel F2 (frenagens bruscas, a < —1,5 m/s?), a comparagao entre os periodos
de pico e entre pico nao apresentou diferenca significativa na amostra original (p = 0,7342).
Entretanto, a aplicacdo do bootstrap (BCa) revelou significancia elevada (p = 4,41e-23),
confirmando que os padrdes de frenagem brusca variam de forma consistente entre os dois
contextos. Os resultados descritivos da Tabela 6.22 indicam que a dispersao foi maior no entre
pico (IQR = 17,31%) em relacdo ao pico (IQR = 9,59%), revelando que, em condi¢des de
trafego mais livre, o grupo de condutores adotou respostas mais heterogéneas de desaceleragao
intensa. No pico, a maior concentracdo de veiculos limitou a ocorréncia dessas manobras,
resultando em comportamento mais homogéneo. Esse resultado encontra respaldo em
Elyoussoufi et al. (2023), que destacaram que a influéncia da chuva ¢ mais expressiva quando
ha maior liberdade de manobra, e em Kilpeldinen e Summala (2007), que observaram que as
condi¢cdes climaticas adversas ndo induzem respostas uniformes, ja que parte dos condutores
mantém condutas abruptas mesmo em pista molhada, ampliando a dispersdo coletiva das

frenagens.

6.9. Hipoteses 4,5 ¢ 6

Para complementar as andlises globais realizadas nas trés primeiras hipoteses, que
avaliaram o comportamento dos motoristas em diferentes condigdes climaticas de forma
agregada, foram investigadas de maneira individualizada as variagdes na velocidade, aceleragcao
e frenagem de cada condutor em funcdo das alteracdes nas condi¢des climaticas (chuva e sem

chuva), bem como nos periodos diurno e noturno, € nos horarios de pico e entre pico, sob chuva.

A: Amostras

Nesse contexto, foi identificado o tempo de viagem em que cada condutor permaneceu
em cada condi¢des avaliadas, sendo elas: (i) com chuva ¢ sem chuva, (ii) diurno ou noturno,
com chuva e (7ii) Pico e entre picos, com chuva. Para tal, utilizou-se o Python. O valor da
amostra (s) encontra-se para cada situacdo investigada estd apresentada na tabela com as

estatisticas descritivas.

Pare sele¢ao dos condutores avaliados nas hipoteses 4, 5 e 6, considerou-se os seguintes

aspectos:
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e Para avaliar o efeito na conducdo, o motorista realizou viagens tanto em
condi¢des de chuva quanto sem chuva.

e Para analisar a influéncia da luminosidade, sob planejamento, o condutor
realizou viagens tanto durante o dia e a noite, ambos sob chuva.

e Para investigar os efeitos da variagdo no fluxo de veiculos, sob chuva, o

motorista realizou viagens nos periodos de pico e entre picos, ambos sob chuva.

B: Calculo das Velocidades

Para analisar individualmente o comportamento dos motoristas em relacao ao limite
maximo de velocidade sob diferentes condi¢des climaticas (com chuva e sem chuva), calculou-
se a velocidade relativa adotada por cada motorista a cada segundo de viagem. Para tal, utilizou-

se a linguagem Phyton, considerando:

e SPD MPH: Velocidade do veiculo em milhas por hora.
e SPD KMH: Velocidade do veiculo em quildmetros por hora.

e LIMITE VEL: Limite de velocidade da via em que o veiculo estava trafegando.

Com base nestas informagdes foi calculada a velocidade relativa a cada segundo de

viagem, conforme recomendado no referencial teorico.

C: Resultados, Analises e Discussoes

Hipdtese 4: A precipitagdo afeta o desempenho individual do condutor em relagdo a velocidade,

aceleragdo e frenagem?

Essa abordagem permite compreender o impacto das condigdes climéaticas (com e sem
chuva) no comportamento de cada motorista. Para testar essa hipotese, foram avaliados 16
motoristas, considerando apenas aqueles que realizaram deslocamentos sob ambas as
condigdes: com chuva e sem chuva. Motoristas que ndo atenderam a esse critério foram

excluidos da analise.

Insta salientar que neste estudo, a velocidade foi calculada com base na relagdo da
diferenca entre a velocidade instantdnea e a maxima permitida na via pela velocidade méaxima
permitida. Esta métrica avalia o quanto cada condutor excede ou fica abaixo do limite de
velocidade estabelecido para a via, oferecendo uma medida relativa que facilita a comparagao

entre diferentes vias. Tal abordagem permite compreender como as condigdes climaticas
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influenciam a conformidade com os limites de velocidade e, consequentemente, o

comportamento geral dos motoristas.

A Tabela 6.28 apresenta as estatisticas descritivas relacionadas a velocidade desses
condutores, incluindo o tamanho da amostra (em segundos), bem como os valores das medianas

e desvios padrao da velocidade.

Tabela 6.28. Estatistica descritiva: velocidade individualizada (chuva e sem chuva)

. Condicoes Amostras - . Desvio
Motorista Me teorolcégicas (s) Média Mediana Padrio
AC Sem chuva 488 -0,9938 -0,9974 0,0307
Com chuva 94 -0,9915 -0,9940 0,0077

AD Sem chuva 1410 -0,9764 -0,9965 0,1275
Com chuva 31 -0,9960 -0,9967 0,0032

AE Sem chuva 20130 -0,3800 -0,3269 0,4802
Com chuva 1468 -0,1766 -0,1895 0,4370

D Sem chuva 1191 -0,9757 -0,9946 0,1317
Com chuva 28 -0,9961 -0,9973 0,0035

F Sem chuva 19220 -0,3730 -0,3828 0,5324
Com chuva 40 0,0172 -0,0818 0,2917

H Sem chuva 38974 -0,3119 -0,3212 0,3740
Com chuva 1390 -0,2256 -0,2685 0,2901

I Sem chuva 1153 -0,4837 -0,5435 0,4840
Com chuva 21 -0,9642 -0,9971 0,0454

L Sem chuva 37369 -0,4314 -0,3829 0,4498
Com chuva 3758 -0,4866 -0,4143 0,4084

M Sem chuva 20661 -0,3407 -0,2267 0,5042
Com chuva 1608 -0,2225 -0,1548 0,3934

N Sem chuva 8850 -0,4796 -0,5138 0,4868
Com chuva 319 -0,2424 -0,2437 0,4883

o Sem chuva 30246 -0,2905 -0,2559 0,4786
Com chuva 1766 -0,3285 -0,2681 0,4159

P Sem chuva 3157 -0,4504 -0,4296 0,4380
Com chuva 135 -0,5789 -0,8067 0,4794

T Sem chuva 28869 -0,3019 -0,2474 0,4909
Com chuva 3464 -0,4013 -0,3672 0,4624

X Sem chuva 39014 -0,9825 -1,0000 0,1073
Com chuva 10375 -0,8815 -0,9960 0,3166

% Sem chuva 9903 -0,3500 -0,3213 0,5539
Com chuva 3473 -0,2538 -0,1926 0,5429

7 Sem chuva 6705 -0,5966 -0,8413 0,4695
Com chuva 432 -0,6134 -0,8098 0,4286

Para complementar essa andlise estatistica descritiva, foi utilizada a representacdo
grafica por meio de boxplots, conforme ilustrado na Figura 6.5. O uso desse método permite a
identificacao de assimetria na distribuicdo dos dados, dispersao e presenca de valores atipicos,
além de viabilizar comparacdes diretas entre os periodos diurno e noturno. A interpretacao
conjunta dos resultados tabulares e graficos contribui para uma compreensdo mais detalhada

das tendéncias observadas, auxiliando na verificagao da hipotese levantada.
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Pela andlise combinada da Figura 6.5 e da Tabela 6.28, observa-se que para os
motoristas AC, AD e D, os valores médios e medianos da velocidade permaneceram proximos
de -1, indicando pouca variacao entre as condigdes de chuva e sem chuva. O desvio padrdao
desses condutores foi reduzido sob chuva, o que indica uma menor variabilidade na velocidade.
O boxplot reforga essa constatacdo, apresentando whiskers mais curtos e uma distribuicdo mais
concentrada, sugerindo que esses motoristas mantiveram um padrdo de conducdo estavel,

independentemente da condi¢do meteorologica.

O motorista AE apresentou um aumento na velocidade média e mediana sob chuva, com
a média passando de -0,3800 para -0,1766 e a mediana de -0,3269 para -0,1895. Essa mudancga
sugere que esse condutor adotou uma velocidade relativamente maior na condi¢do chuvosa. O
desvio padrao reduziu (de 0,4802 para 0,4370), indicando uma menor dispersao dos valores.
No boxplot, observa-se que a mediana se deslocou para valores menos negativos, € os whiskers
também apresentam uma menor extensao na condi¢ao chuvosa, apontando uma condugio mais

uniforme.

Para o motorista F, a média e a mediana da velocidade aumentaram sob chuva, passando
de -0,3730 para 0,0172 e de -0,3828 para -0,0818, respectivamente. Essa mudanga indica que
esse condutor dirigiu em velocidades superiores na condi¢do chuvosa. O desvio padrao reduziu
de 0,5324 para 0,2917, sugerindo uma menor dispersdo nos valores. No boxplot, o
deslocamento da mediana e a reducao da amplitude dos whiskers confirmam que a condugao

sob chuva foi mais homogénea.

O motorista H também apresentou uma elevagao na velocidade sob chuva, com a média
passando de -0,3119 para -0,2256 e a mediana de -0,3212 para -0,2685. O desvio padrao reduziu
de 0,3740 para 0,2901, indicando que a variabilidade da condu¢do foi menor na condi¢do
chuvosa. O boxplot reforga esse comportamento, apresentando whiskers mais curtos € uma

menor dispersdo dos valores sob chuva.

O motorista | apresentou um comportamento oposto, com uma redug@o na velocidade
sob chuva. A média reduziu de -0,4837 para -0,9642 e a mediana de -0,5435 para -0,9971,
sugerindo que esse condutor adotou uma estratégia mais conservadora na presenga de
precipitacdo. O desvio padrao também diminuiu substancialmente de 0,4840 para 0,0454,
indicando que a conducdo sob chuva foi mais homogénea e com menor variabilidade. No
boxplot, a mediana se deslocou para valores mais negativos, € os whiskers ficaram mais curtos,

evidenciando a restri¢ao da velocidade sob chuva.
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O motorista L reduziu a velocidade média de -0,4314 para -0,4866 ¢ a mediana de -
0,3829 para -0,4143 sob chuva. O desvio padrao também diminuiu de 0,4498 para 0,4084,
sugerindo menor variabilidade na condug¢ao em condi¢des adversas. O boxplot apresenta um
deslocamento da mediana para valores mais negativos, € 0s whiskers apresentam menor

amplitude, confirmando um padrdo mais homogéneo na chuva.

O motorista M teve um aumento na velocidade média e mediana sob chuva, com a média
subindo de -0,3407 para -0,2225 e a mediana de -0,2267 para -0,1548. O desvio padrao também
reduziu de 0,5042 para 0,3934, indicando uma menor dispersao dos valores. O boxplot reflete
essa tendéncia, com a mediana se deslocando para valores menos negativos e a reducdo na

extensdo dos whiskers, apontando uma condu¢@o mais previsivel sob chuva.

O motorista N aumentou sua velocidade sob chuva, com a média passando de -0,4796
para -0,2424 e a mediana de -0,5138 para -0,2437. O desvio padrao permaneceu praticamente
estavel (0,4868 sem chuva e 0,4883 com chuva), indicando que a variabilidade da condugdo
ndo foi significativamente afetada. O boxplot mostra uma mudanca na posi¢cao da mediana para

valores menos negativos sob chuva, acompanhada de uma reducao na dispersao dos valores.

O motorista O apresentou um comportamento inverso, reduzindo a velocidade sob
chuva, com a média passando de -0,2905 para -0,3285 e a mediana de -0,2559 para -0,2681. O
desvio padrdo também reduziu de 0,4786 para 0,4159, indicando menor variabilidade na
conducdo. No boxplot, observa-se uma diminui¢ao na extensao dos whiskers e uma posi¢ao

mais negativa da mediana na condi¢ao chuvosa.

O motorista P apresentou uma reducdo mais acentuada na velocidade sob chuva, com a
média passando de -0,4504 para -0,5789 e a mediana de -0,4296 para -0,8067. O desvio padrao
aumentou de 0,4380 para 0,4794, indicando uma maior dispersdo nos valores sob chuva. No
boxplot, a mediana se deslocou significativamente para valores mais negativos, € os whiskers

apresentam maior amplitude, sugerindo um padrdo de condugdo mais variavel sob chuva.

O motorista T reduziu a velocidade média e mediana sob chuva, com a média passando
de -0,3019 para -0,4013 e a mediana de -0,2474 para -0,3672. O desvio padrao apresentou uma
leve reducao de 0,4909 para 0,4624, indicando uma condugdo ligeiramente mais homogénea
sob chuva. No boxplot, observa-se um deslocamento da mediana para valores mais negativos e

whiskers com menor amplitude, confirmando a tendéncia de reducgdo da velocidade sob chuva.
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O motorista X teve uma mudanga significativa na velocidade sob chuva, com a média
passando de -0,9825 para -0,8815 e a mediana de -1,0000 para -0,9960. O desvio padrio
aumentou de 0,1073 para 0,3166, indicando uma maior variabilidade na condugdo sob chuva.
No boxplot, essa mudancga ¢ evidenciada pelo alargamento da distribuicao e pelo aumento na

extensdo dos whiskers, sugerindo um padrdo de conducao mais instavel sob chuva.

O motorista Y apresentou um aumento na velocidade sob chuva, com a média passando
de -0,3500 para -0,2538 e¢ a mediana de -0,3213 para -0,1926. O desvio padrdo reduziu
ligeiramente de 0,5539 para 0,5429, indicando uma condu¢ao mais homogénea sob chuva. O
boxplot mostra uma elevagdo da mediana e whiskers menos extensos, sugerindo menor

dispersao dos valores.

O motorista Z apresentou uma leve redugdo na velocidade média e mediana sob chuva,
com a média passando de -0,5966 para -0,6134 e a mediana de -0,8413 para -0,8098. O desvio
padrao reduziu de 0,4695 para 0,4286, indicando uma menor dispersdo nos valores sob chuva.
No boxplot, observa-se que a mediana se manteve relativamente estavel, mas com whiskers

ligeiramente menores na condi¢do chuvosa.

Apos a analise da estatistica descritiva e dos boxplot. conforme fluxograma apresentado
na Figura 5.5, foram aplicados os testes de normalidade de D’Agostino-Pearson (tamanho
amostral superior a 50 observagdes) ou de Shapiro-Wilk (amostra inferior a 50 observagdes)
(Shapiro-Wilk ou D'Agostino-Pearson) para a velocidade nas condi¢des de tempo limpido e

chuvoso. Os resultados destes testes sdo mostrados na Tabela 6.29.

Tabela 6.29 Testes de Normalidade: Shapiro-Wilk ou D'Agostino-Pearson: Velocidade (com e sem chuva)

Motorista Condicao Teste de Normalidade p-valor
AC Sem chuva D’Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!

AD Sem chuva D’Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva Shapiro-Wilk 0,0008'

AE Sem chuva D’Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva D’Agostino-Pearson 0,0002!

D Sem chuva D’Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva Shapiro-Wilk 0,0009!

F Sem chuva D’Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva Shapiro-Wilk 0,0000!

H Sem chuva D’Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!

I Sem chuva D’Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva Shapiro-Wilk 0,0003!

L Sem chuva D’Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!

M Sem chuva D’Agostino-Pearson 0,0000!

Com chuva D’ Agostino-Pearson 0,0008'
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N Sem chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!
o Sem chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!
P Sem chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva D’ Agostino-Pearson 0,0003!
T Sem chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!
X Sem chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!
% Sem chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!
7 Sem chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!

! Distribui¢do Nao Normal; % Distribuicdo Normal.

Observa-se que todos os valores de p, apresentados na Tabela 6.29, resultaram em
rejeicao da hipdtese nula de normalidade (p < 0,05), o que indica que nenhuma das distribuigdes
de velocidade apresentou aderéncia a distribuicdo normal, independentemente da condigdo

climatica ou do motorista analisado.

Em func¢do dessa ndo normalidade, aplicou-se o teste ndo paramétrico U de Mann-
Whitney para avaliar diferencas de velocidade entre as amostras. A Tabela 6.30 mostra os p-
valores obtidos pela aplicacao do referido teste, considerando as condigdes de tempo seco e

chuvoso.

Tabela 6.30. Teste ndo paramétrico (U Mann-Whitney) aplicado as condicoes de chuva e sua auséncia

. Amostra - Com Chuva Amostra - Sem Chuva U-Mann-Whitney
Motorista

(s) (s) p-valor

AC 94 488 0,0000!
AD 31 1410 0,19932
AE 1468 20135 0,0000!
D 28 1191 0,35812
F 40 19220 0,0000!
H 1394 39255 0,0000!
I 21 1153 0,0002!
L 3758 37394 0,0000!
M 1608 20868 0,0000!
N 319 8850 0,0000!
(0) 1772 30299 0,0095!
P 135 3157 0,0001!
T 3464 29013 0,0000!
X 10375 39014 0,0000!
Y 3479 10092 0,0000!
Z 432 6705 0,4447?

Diferenga significativa; 2Nao ha diferenca significativa.

A Tabela 6.30 revela que, para a maioria dos motoristas (AC, AE, F, H, I, L, M, N, O,

P, T, X e Y), os p-valores foram inferiores a 0,05. Isso indica diferengas estatisticamente
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significativas entre as distribuicdes de velocidade nas condigdes de chuva e sem chuva. Esses
motoristas demonstraram maior sensibilidade as mudangas climéticas, ajustando sua velocidade

em resposta as condi¢oes adversas.

Esses resultados estdao alinhados com estudos como o de Agarwal et al. (2006), que
avaliaram os impactos das condi¢des meteorologicas no desempenho operacional de segmentos
rodovidrios. Os autores constataram uma redu¢do na velocidade de trafego entre 1% e 7%
durante periodos de chuva. Da mesma forma, Caleffi ez al. (2016), ao analisar o comportamento
do trafego em um trecho da BR-290/RS na regido metropolitana de Porto Alegre (RS),
observaram uma reducdo média de 10 km/h na velocidade durante chuvas. Tais pesquisas
reforcam a tendéncia observada no presente estudo, destacando que uma parcela dos motoristas

adapta sua velocidade em resposta a condi¢des climaticas adversas.

Além disso, a experiéncia ¢ o comportamento individual dos motoristas podem
influenciar a resposta as condi¢des climaticas adversas. Motoristas mais experientes ou
cautelosos tendem a reduzir a velocidade em situagdes de chuva, enquanto aqueles menos
precavidos podem manter comportamentos semelhantes independentemente das condigdes. O
estudo de Malhotra et al. (2018) investigou como a tendéncia de monitorar e controlar
conscientemente decisdes e acdes (autorreflexdo) influencia o comportamento ao volante.
Utilizando questiondrios e testes em simuladores de dire¢do com 51 participantes, os autores
constataram que motoristas com alta propensao a autorreflexao tendem a dirigir mais devagar.
Ademais, a experiéncia e as atitudes dos motoristas influenciaram a escolha da velocidade:
condutores mais experientes e com atitudes positivas em relacdo a seguran¢a reduziram sua
velocidade, enquanto aqueles com atitudes negativas em relagdo ao excesso de velocidade

mantiveram velocidades mais altas.

Entretanto, para os motoristas AD, D e Z, os p-valores obtidos foram superiores a 0,05,
indicando que nao houve diferenga significativa na velocidade entre as condi¢des de chuva e
sem chuva. Essa auséncia de ajuste na velocidade pode ser atribuida as caracteristicas
individuais desses motoristas, que parecem ser menos sensiveis as variagdes climadticas e,
consequentemente, nao alteram sua velocidade de forma significativa. Sundstrom (2011)
reforca essa perspectiva ao destacar que muitos motoristas tendem a superestimar suas
habilidades ao dirigir, acreditando-se mais competentes e seguros do que a média. Essa
percepcao equivocada pode levar a subestimacgdo dos riscos associados a condi¢des climéaticas
adversas, resultando em uma falta de adaptacao adequada da velocidade, mesmo em situagdes

que demandam maior cautela.
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Diante do exposto, os resultados deste estudo destacam a importancia de considerar as
condicdes climaticas e as caracteristicas individuais dos motoristas na andlise do
comportamento ao dirigir. Enquanto uma parcela de condutores demonstra maior sensibilidade
e adaptagdo as condicdes adversas, outra parcela parece subestimar os riscos, mantendo
velocidades inadequadas. Isso indica a necessidade de campanhas de conscientizagdo e politicas
publicas que incentivem a ado¢do de velocidades seguras em condigdes climaticas adversas,
além de estratégias que promovam a autorreflexdo e a conscientizacdo sobre 0s riscos

associados a dire¢ao em situagOes desfavoraveis.

Além da velocidade, foi analisada a aceleracao, nas condigdoes sem chuva e com chuva.

A Tabela 6.31 apresenta a estatistica descritiva desta variavel.

Tabela 6.31. Estatistica descritiva: aceleracio (com chuva e sem chuva)

Motorista Condigiio Amostras Média Mediana Desvio Padrio
(s) (m/s?) (m/s?) (m/s?)
AC Sem chuva 251 0,0323 0,0119 0,1242
Com chuva 45 0,0543 0,0422 0,0431
AD Sem chuva 687 0,0850 0,0219 0,2572
Com chuva 15 0,0362 0,0250 0,0293
AE Sem chuva 9694 0,4822 0,1772 1,4131
Com chuva 638 0,3310 0,1931 0,4070
D Sem chuva 388 0,0959 0,0447 0,1472
Com chuva 11 0,0731 0,0447 0,0362
F Sem chuva 9635 0,4386 0,2592 0,4916
Com chuva 25 0,2468 0,2431 0,1582
H Sem chuva 21162 0,2746 0,1844 0,2869
Com chuva 751 0,2524 0,1753 0,2603
I Sem chuva 568 0,3434 0,1208 0,4740
Com chuva 11 0,1457 0,0692 0,2068
L Sem chuva 18799 1,4883 0,9060 1,6145
Com chuva 1866 1,2596 0,6885 1,4264
M Sem chuva 10881 1,3496 0,8410 1,4976
Com chuva 847 1,5859 1,0350 1,5602
N Sem chuva 4503 1,5207 0,8600 1,7380
Com chuva 160 1,8547 1,1100 1,9815
o Sem chuva 15429 1,3655 0,8510 1,4903
Com chuva 908 1,2041 0,7445 1,2901
P Sem chuva 1571 1,5678 1,0630 1,6989
Com chuva 61 1,4093 0,6420 1,5765
T Sem chuva 15388 0,4180 0,2972 0,4094
Com chuva 1866 0,4615 0,3482 0,4485
X Sem chuva 8094 0,1076 0,0447 0,2150
Com chuva 3210 0,1781 0,0447 0,2983
% Sem chuva 5664 1,3978 0,8175 1,5355
Com chuva 1967 1,6671 1,2050 1,5447
7 Sem chuva 3287 0,3191 0,1092 0,4322

Com chuva 217 0,3873 0,1486 0,4835
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Para complementar essa andlise estatistica descritiva, foi utilizada a representagao
grafica por meio de boxplots, conforme ilustrado na Figura 6.6. O uso desse método permite a
identificacao de assimetria na distribuicdo dos dados, dispersao e presenca de valores atipicos,
além de viabilizar comparagdes diretas entre os periodos diurno e noturno. A interpretagdo
conjunta dos resultados tabulares e graficos contribui para uma compreensdo mais detalhada

das tendéncias observadas, auxiliando na verificagao da hipdtese levantada.
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Figura 6.6 Boxplot: Aceleracio de cada condutores (chuva e sem chuva)
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A andlise da Tabela 6.31 em conjunto com o boxplot apresentado na Figura 6.6 permite
uma avalia¢ao detalhada do comportamento da aceleracdo dos motoristas nas condi¢cdes com e
sem chuva. Para os motoristas AC e AD, observa-se que a média e a mediana da aceleracao sob
chuva apresentaram variagcdes minimas em relacao a condi¢do sem chuva. No caso do motorista
AC, houve um leve aumento na média (de 0,0323 m/s? para 0,0543 m/s?) e na mediana (de
0,0119 m/s? para 0,0422 m/s?), acompanhado por uma redugdo no desvio padrdo, indicando
menor dispersdo dos valores sob chuva. O boxplot confirma essa tendéncia ao apresentar
whiskers mais curtos e menor presenca de outliers na condicao chuvosa. Para o motorista AD,
os valores médios e medianos reduziram ligeiramente sob chuva, e o desvio padrdo também

diminuiu, sugerindo uma condug¢ao mais estavel e previsivel em condigdes adversas.

Os motoristas AE, F e H apresentaram uma reducdo significativa na média da
aceleracdo sob chuva. Para AE, a média reduziu de 0,4822 m/s? para 0,3310 m/s?> ¢ a mediana
aumentou de 0,1772 m/s? para 0,1931 m/s?, enquanto o desvio padrdo reduziu de 1,4131 m/s?
para 0,4070 m/s? evidenciando menor variabilidade da aceleragdo sob chuva. O boxplot
confirma essa estabilidade, com uma menor dispersao dos dados na condi¢do chuvosa € uma
diminui¢do na quantidade de outliers. O motorista F apresentou um comportamento similar,
com a média reduzindo de 0,4386 m/s? para 0,2468 m/s?> e a mediana se mantendo proxima, o
que sugere que a chuva levou a uma aceleracdo menos intensa e mais homogénea. O motorista
H, por sua vez, apresentou uma leve reducao na média e na mediana sob chuva, com o desvio
padrao reduzindo de 0,2869 m/s? para 0,2603 m/s%. O boxplot mostra que, apesar de uma
distribuicdo semelhante entre as condi¢des, ha menor dispersdo e amplitude dos whiskers sob

chuva, sugerindo uma menor variabilidade na condugao.

O motorista I apresentou uma redugdo expressiva na aceleracdo média, que passou de
0,3434 m/s? para 0,1457 m/s?, ¢ a mediana também sofreu uma reducao acentuada. O desvio
padrao diminuiu, indicando que esse condutor adotou uma aceleragdo mais homogénea sob
chuva. O boxplot evidencia essa mudanca, com um deslocamento da mediana para valores
menores ¢ uma redugdo notavel nos whiskers, apontando uma condugdo mais cautelosa sob

condicdes adversas.

Os motoristas L, M, N e O apresentaram comportamentos distintos. L e O reduziram
a aceleragdo sob chuva, com a média passando de 1,4883 m/s? para 1,2596 m/s? no caso de L,
e de 1,3655 m/s? para 1,2041 m/s? para O. A redu¢do na mediana e no desvio padrao também
indica menor variabilidade na aceleragdo desses condutores sob chuva. Os boxplots refletem

essa mudanca, apresentando whiskers menos extensos € uma menor quantidade de outliers na
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condicdo chuvosa. Por outro lado, os motoristas M e N aumentaram sua aceleragdo sob chuva,
com a média de M subindo de 1,3496 m/s? para 1,5859 m/s? ¢ a de N aumentando de 1,5207
m/s? para 1,8547 m/s?. A mediana também aumentou, indicando que esses motoristas adotaram
um comportamento mais dindmico na condi¢do chuvosa. O boxplot desses condutores apresenta

maior dispersdo e whiskers mais longos sob chuva, indicando maior variabilidade na aceleracao.

O motorista P apresentou uma leve redu¢do na aceleragdo média e na mediana sob
chuva, com o desvio padrdo se mantendo relativamente estavel. No boxplot, observa-se que os
whiskers sdo menos extensos sob chuva, sugerindo que esse motorista teve uma conducao mais

uniforme na presenca de precipitacao.

O motorista T apresentou aumento na aceleragdo média, na mediana sob chuva e no
desvio padrao. O boxplot mostra um leve deslocamento da mediana para valores mais elevados
e whiskers um pouco mais longos sob chuva, indicando uma maior variabilidade da aceleragao

em condi¢des chuvosas.

O motorista X aumentou sua aceleracdo média e mediana sob chuva, com a média
passando de 0,1076 m/s? para 0,1781 m/s%. O desvio padrao aumentou de 0,2150 m/s* para
0,2983 m/s?, indicando uma maior variabilidade na condugdo. O boxplot reflete esse
comportamento, apresentando maior dispersdo dos valores sob chuva e um nimero mais

elevado de outliers.

Os motoristas Y e Z também apresentaram aumento na aceleragao sob chuva, com a
média de Y passando de 1,3978 m/s? para 1,6671 m/s*> e ade Z de 0,3191 m/s? para 0,3873 m/s>.
O boxplot desses motoristas mostra um deslocamento da mediana para valores mais elevados e

um aumento na dispersao dos dados sob chuva, indicando maior variabilidade na conducao.

Do exposto, os resultados indicam que a chuva impactou a aceleragdo de forma
heterogénea entre os condutores. Enquanto alguns reduziram a intensidade das aceleragoes,
adotando um comportamento mais cauteloso, outros mantiveram ou até aumentaram suas
aceleracdes, possivelmente ajustando sua conducao de acordo com suas estratégias individuais.
O boxplot confirma essas diferencas, evidenciando mudancas na posi¢ao da mediana, na
dispersdo dos valores e na presenga de outliers, refletindo a diversidade de padrdes de

aceleracao em condig¢oes climaticas adversas.

Conforme fluxograma mostrado na Figura 5.5, foram aplicados os testes de
normalidade para a aceleragdo em condigdes de tempo limpido e chuvoso. Em funcdo do

tamanho amostral, adotou-se os testes de D’ Agostino-Pearson (tamanho amostral superior a 50
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observagdes) ou de Shapiro-Wilk (amostra inferior a 50 observagdes). A Tabela 6.32 apresenta

esses resultados.

Tabela 6.32. Testes de normalidade para aceleragio (com e sem chuva)

Motorista Grupo Teste de Normalidade p-valor
AC Sem chuva D’Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva Shapiro-Wilk 0,0034!

AD Sem chuva D’Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva Shapiro-Wilk 0,10722

AE Sem chuva D’Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000'

D Sem chuva D’Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva Shapiro-Wilk 0,0024"

F Sem chuva D’Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva Shapiro-Wilk 0,25952

H Sem chuva D’Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!

I Sem chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva Shapiro-Wilk 0,0014!

L Sem chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!

M Sem chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!

N Sem chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!

o Sem chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!

P Sem chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva D’ Agostino-Pearson 0,0012!

T Sem chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!

X Sem chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!

% Sem chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!

7 Sem chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!

! Distribui¢do Nao Normal; 2 Distribui¢do Normal.

Os resultados dos testes de normalidade, apresentados na Tabela 6.32 mostram que a
maioria dos motoristas tanto na condi¢ao de chuva quanto sem chuva, obtiveram p-valores
inferiores a 0,05, indicando que a hipotese de normalidade pode ser rejeitada. Entretanto, os
motoristas AD e F, ambos sob chuva, apresentaram distribuicdo normal, com p-valores de

0,10720 e 0,25948, respectivamente.

Com base no fluxograma apresentado na Figura 5.5, apos a verificagdo da normalidade,
procedeu-se com a aplicagdo de testes ndo paramétricos. Assim, o teste de U Mann-Whitney

foi aplicado para comparar as amostras. Os p-valores obtidos estdo apresentados na Tabela 6.33.
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Tabela 6.33. Teste ndo paramétrico (U Mann-Whitney) para acelerag¢io (com chuva e sem chuva)

Amostra Amostra
Motorista Com Chuva Sem Chuva p-valor
) ®)

AC 45 251 0,00000!
AD 15 687 0,57206*
AE 638 9695 0,04429!
D 11 388 0,92844>
F 25 9635 0,452032
H 752 21310 0,21135
1 11 568 0,23009?
L 1866 18820 0,00000!
M 847 10993 0,00000!
N 160 4503 0,01069!
(0) 912 15458 0,01286!
P 61 1571 0,213647
T 1866 15470 0,00391"
X 3210 8094 0,00000!
Y 1971 5780 0,00000!
Z 217 3287 0,084652

Diferenga significativa; 2Nao ha diferenca significativa.

A andlise do teste U de Mann-Whitney (Tabela 6.33) revela comportamentos distintos
entre motoristas em relagdo a aceleragdo com e sem chuva. Para 9 motoristas (AC, AE, L, M,
N, O, T, X e Y), p-valores inferiores a 0,05 indicam diferencas significativas nas distribui¢des
de aceleracao, sugerindo que ajustam seu comportamento em condigdes adversas (BILLOT et
al., 2009; Camacho et al., 2010; e Hou et al., 2013), possivelmente reduzindo a intensidade das

aceleragdes para maior controle.

Por outro lado, 7 motoristas (AD, D, F, H, I, P e Z) apresentaram p-valores superiores a
0,05, mostrando que ndo adaptaram significativamente sua aceleracdo a chuva. Esse padrao
pode estar ligado a menor sensibilidade as mudangas climaticas, superestimagdao das
habilidades ou estilo de dire¢do mais agressivo, conforme destacado por Edwards (1999) e
Kilpeldinen e Summala (2007). Além disso, chuvas leves ou moderadas durante a coleta de
dados podem nio ter influenciado significativamente o comportamento desses condutores

(Stamos et al., 2016).

O comportamento dos motoristas que apresentaram distribuicao ndo normal pode estar
relacionado a caracteristicas especificas de seu comportamento ao volante. Por exemplo, esses
motoristas podem ter padrdes de aceleracdo mais consistentes e previsiveis em condi¢des
adversas, resultando em uma distribui¢ao mais proxima da normalidade. Isso pode refletir maior

experiéncia, cautela ou até mesmo um estilo de direcdo mais controlado.
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O tamanho da amostra sob chuva para os motoristas AD, F e I também pode ter
influenciado os resultados dos testes de normalidade. O motorista AD, por exemplo, teve apenas
15 observagdes sob chuva, enquanto o motorista F teve 25 observagdes. Amostras menores
podem ser mais suscetiveis a variagdes aleatorias, o que pode levar a resultados de normalidade

mesmo quando a distribui¢cdo subjacente ndo ¢ estritamente normal.

Além do exposto, as condi¢des climaticas durante os periodos de coleta de dados para
os motoristas AD e F podem ter sido menos severas, resultando em um comportamento de
aceleracdo mais estavel e proximo da normalidade. Chuvas leves ou moderadas podem nao
afetar significativamente o comportamento de aceleragdo, ao contrario de chuvas intensas ou
tempestades (STAMOS et al., 2016). Isto pode ter ocorrido também porque no municipio de
Curitiba, as precipitacdes sao abundantes durante todo o ano, fazendo com que estes condutores
tenham costume de dirigir na chuva, ndo tomando medidas de cuidado adicionais. Segundo
dados historicos, em Curitiba chove em média 189,3 dias ao ano (METEOBLUE, 2023). A
subestimagdo do risco associado a precipitagdo também pode justificar esse comportamento

(KILPELAINEN e SUMMALA, 2007).

Esses resultados tém implicagdes para a seguranga viaria, pois motoristas que nao
ajustam a aceleragdo em condi¢des adversas estdo mais expostos a riscos de acidentes,
especialmente em situagdes que exigem maior controle, como frenagens ou curvas. A falta de
adaptagao pode aumentar a probabilidade de colisdes, comprometendo a seguranca do condutor
e de outros usuarios da via. Portanto, ¢ essencial promover campanhas de conscientizagcao que
enfatizem a importancia de ajustar a aceleracdo e adotar praticas de direcdo defensiva em

condi¢des climaticas desfavoraveis.

Conforme a Teoria da Homeostase de Risco (Delhomme et al., 2009), os motoristas
ajustam seu comportamento para manter um nivel constante de risco percebido, mas nem
sempre eliminam o risco por completo. Campanhas educativas podem ajudar a reduzir o nivel
de risco aceitavel, sensibilizando os condutores sobre os beneficios de comportamentos
cautelosos e os custos de agdes arriscadas, especialmente em situacdes adversas. Ao incentivar
ajustes na aceleracao e praticas defensivas, essas iniciativas podem contribuir para escolhas

mais seguras e reduzir a probabilidade de acidentes.

Apds a andlise das distribuigdes de velocidade e aceleragdo, avaliou-se o
comportamento do condutor quanto a frenagem em diferentes condi¢des climaticas. A Tabela

6.34 apresenta estatisticas descritivas, como média, mediana e desvio padrao, permitindo a
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comparagdo do comportamento de frenagem em situagdes de tempo chuvoso e seco. Essa
abordagem possibilita identificar varia¢des individuais na reducdo da velocidade e avaliar o

impacto das condigdes meteoroldgicas sobre o processo de frenagem.

Tabela 6.34. Estatistica descritiva: frenagem (chuva e sem chuva)

Motorista Condicoes Amostras Média Mediana Desvio
Meteoroldgicas (s) (m/s?) (m/s?) Padrao (m/s?)

AC Sem chuva 234 -0,0184 -0,0114 0,0228

Com chuva 47 -0,0537 -0,0403 0,0431

AD Sem chuva 694 -0,0600 -0,0200 0,2010

Com chuva 14 -0,0366 -0,0246 0,0301

AE Sem chuva 10406 -0,4428 -0,1747 1,2667

Com chuva 827 -0,2824 -0,1833 0,3022

D Sem chuva 393 -0,0918 -0,0447 0,1574

Com chuva 8 -0,0950 -0,0671 0,0606

F Sem chuva 9546 -0,4408 -0,2453 0,5315

Com chuva 15 -0,2363 -0,2047 0,1421

H Sem chuva 17777 -0,3321 -0,2103 0,4223

Com chuva 638 -0,2645 -0,1963 0,2831

I Sem chuva 579 -0,3541 -0,1422 0,4540

Com chuva 10 -0,1943 -0,0404 0,2535

L Sem chuva 18525 -1,5518 -0,8530 1,8414

Com chuva 1887 -1,2616 -0,6910 1,5145

M Sem chuva 9735 -1,5486 -0,7470 2,1046

Com chuva 759 -1,8381 -1,0600 2,1583

N Sem chuva 4339 -1,5883 -0,8230 1,9266

Com chuva 159 -1,9370 -1,1640 2,0475

o Sem chuva 14785 -1,4287 -0,8290 1,6132

Com chuva 855 -1,2136 -0,7130 1,3273

P Sem chuva 1576 -1,5607 -1,0375 1,7744

Com chuva 74 -1,1043 -0,5375 1,5205

T Sem chuva 13399 -0,4906 0-0,2617 0,5925

Com chuva 1588 -0,5353 -0,2958 0,6224

X Sem chuva 7718 -0,0751 -0,0447 0,1300

Com chuva 3147 -0,1683 -0,0447 0,3131

% Sem chuva 4221 -1,9261 -0,5800 2,8276

Com chuva 1503 -2,1512 -0,9460 2,8017

7 Sem chuva 3382 -0,3050 -0,1106 0,4212

Com chuva 215 -0,3847 -0,1564 0,5014

Para complementar essa analise estatistica descritiva, foi utilizada a representacao
grafica por meio de boxplots, conforme ilustrado na Figura 6.7. A interpretacao conjunta dos
resultados tabulares e graficos contribui para uma compreensao mais detalhada das tendéncias

observadas, auxiliando na verificacdo da hipdtese levantada.
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Pela anélise conjunta da Tabela 6.34 e da Figura 6.7, observa-se que para os motoristas
AC e AD, sob chuva, houve um leve aumento na intensidade da frenagem, refletido pelo
aumento na magnitude dos valores médios e medianos. No caso de AC, a média passou de -
0,0184 m/s? para -0,0537 m/s?, e a mediana de -0,0114 m/s? para -0,0403 m/s?. O desvio padrao
também aumentou, indicando maior dispersdo dos valores sob chuva. O boxplot confirma essa
tendéncia, evidenciando uma expansdo dos whiskers e um aumento da presenca de outliers sob
chuva. Para AD, a média e a mediana apresentaram variagdes pequenas, mas o desvio padrdo
foi reduzido, sugerindo que esse motorista adotou um padrdo de frenagem mais homogéneo na

presenca de chuva.

Os motoristas AE, F ¢ H mostram uma reducao na intensidade da frenagem sob chuva.
Para AE, a média diminuiu de -0,4428 m/s? para -0,2824 m/s?, enquanto a mediana se manteve
relativamente estavel. O desvio padrdo reduziu consideravelmente, indicando menor
variabilidade da frenagem. O boxplot refor¢a essa constatagdo, mostrando whiskers menos
extensos € uma menor quantidade de outliers sob chuva. O motorista F apresentou um
comportamento semelhante, com a média passando de -0,4408 m/s? para -0,2363 m/s* ¢ a
mediana se mantendo proxima. O motorista H também apresentou uma reducao na média e na
mediana sob chuva, e o desvio padrdo diminuiu de 0,4223 m/s? para 0,2831 m/s?. No boxplot,
observa-se uma reducdo da dispersdo dos valores e menor presenga de outliers sob chuva,

sugerindo uma frenagem mais controlada e previsivel.

O motorista I apresentou mudanca na distribui¢do da frenagem sob chuva. A média da
frenagem passou de -0,3541 m/s? para -0,1943 m/s?, e a mediana de -0,1422 m/s? para -0,0404
m/s?. O desvio padrao reduziu, indicando uma menor variagdo na intensidade da frenagem. No
boxplot, observa-se um encurtamento dos whiskers e uma menor quantidade de outliers na

condig¢do chuvosa, sugerindo uma conducao mais homogénea nesse cenario.

Os motoristas L, M, N e O apresentaram padrdes distintos. L ¢ O reduziram a
intensidade da frenagem sob chuva, com a média passando de -1,5518 m/s? para -1,2616 m/s?
no caso de L, e de -1,4287 m/s? para -1,2136 m/s? para O. A mediana e o desvio padrao também
diminuiram, indicando uma frenagem menos intensa e mais previsivel sob chuva. O boxplot
desses condutores confirma essa tendéncia, apresentando whiskers menos extensos € uma
menor quantidade de outliers sob chuva. Por outro lado, os motoristas M ¢ N aumentaram a
intensidade da frenagem sob chuva, com a média de M reduzindo de -1,5486 m/s? para -1,8381
m/s? e a de N de -1,5883 m/s? para -1,9370 m/s>. A mediana também se tornou mais negativa,

indicando que esses motoristas realizaram frenagens mais bruscas sob chuva. O boxplot desses
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condutores apresenta maior dispersdo e whiskers mais longos sob chuva, indicando uma maior

variabilidade na frenagem.

O motorista P apresentou uma reducao na intensidade da frenagem sob chuva, com a
média passando de -1,5607 m/s? para -1,1043 m/s?> e a mediana de -1,0375 m/s? para -0,5375
m/s?. O desvio padrao também foi reduzido, sugerindo que esse motorista freou de forma mais
previsivel sob chuva. No boxplot, observa-se whiskers menos extensos € uma menor quantidade

de outliers na condi¢ao chuvosa.

O motorista T aumentou a intensidade da frenagem sob chuva, com a média passando
de -0,4906 m/s? para -0,5353 m/s? e a mediana reduziu de -0,2617 m/s? para -0,2958 m/s?. O
desvio padrdo aumentou, sugerindo maior variabilidade na frenagem. O boxplot mostra

expansao dos whiskers sob chuva, indicando uma maior dispersao dos valores de frenagem.

O motorista X demonstrou alteragdo na frenagem sob chuva, com a média passando de
-0,0751 m/s? para -0,1683 m/s? e o desvio padrao aumentando de 0,1300 m/s? para 0,3131 m/s?.
A mediana permaneceu inalterada, indicando que a maioria das frenagens ocorreu dentro de um
mesmo padrao, mas com alguns eventos de frenagem mais brusca sob chuva. O boxplot reflete

essa mudanga, apresentando whiskers mais extensos € uma maior presenga de outliers.

Os motoristas Y e Z também apresentaram aumento na intensidade da frenagem sob
chuva. A média de Y reduziu de -1,9261 m/s? para -2,1512 m/s? e mediana de -0,5800 m/s? para
-0,9460 m/s?. O desvio padrao manteve-se relativamente estavel, sugerindo que esse motorista
adotou frenagens mais intensas, mas sem aumentar a variabilidade dos valores. O boxplot
confirma essa tendéncia, mostrando uma distribuicdo mais negativa dos valores sob chuva. O
motorista Z apresentou um comportamento semelhante, com a média reduzindo de -0,3050 m/s?
para -0,3847 m/s*> e a mediana passando de -0,1106 m/s? para -0,1564 m/s?>. O boxplot indica

uma leve expansao da distribui¢dao sob chuva, com whiskers um pouco mais extensos.

Do exposto, os resultados mostram que a resposta a chuva ndo ¢ uniforme entre os
motoristas, sendo influenciada por fatores como percepc¢do de risco, experiéncia na conducao
em condicdes adversas e o tipo de via percorrida. Enquanto alguns condutores adotam uma
abordagem mais prudente ¢ homogénea, outros mantém ou intensificam suas frenagens,
possivelmente confiando em suas habilidades ou ajustando sua condug¢dao conforme as
necessidades momentaneas. A predomindncia de motoristas que reduziram a variabilidade e

adotaram desaceleragdes mais suaves reforca a tendéncia de adaptagdo conservadora diante da
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precipitagdo, conforme indicado por estudos sobre comportamento viario em condigdes

meteoroldgicas adversas.

Conforme fluxograma mostrado na Figura 5.5, foram aplicados os testes de
normalidade para a frenagem em condigdes de tempo limpido e chuvoso. Em func¢do do
tamanho amostral, adotou-se os testes de D’ Agostino-Pearson (tamanho amostral superior a 50
observagdes) ou de Shapiro-Wilk (amostra inferior a 50 observagdes). A Tabela 6.35 apresenta

estes resultados.

Tabela 6.35. Teste de normalidade para frenagem (com e sem chuva)

Motorista Condicao Teste de Normalidade p-valor
AC Sem chuva D’Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva Shapiro-Wilk 0,0003!

AD Sem chuva D’Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva Shapiro-Wilk 0,08552

AE Sem chuva D’Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!

D Sem chuva D’Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva Shapiro-Wilk 0,0178!

F Sem chuva D’Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva Shapiro-Wilk 0,0155!

H Sem chuva D’Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!

I Sem chuva D’Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva Shapiro-Wilk 0,0043!

L Sem chuva D’Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!

M Sem chuva D’Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!

N Sem chuva D’Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!

o Sem chuva D’Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!

P Sem chuva D’Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!

T Sem chuva D’Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!

X Sem chuva D’Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!

% Sem chuva D’Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!

7z Sem chuva D’Agostino-Pearson 0,0000!
Com chuva D’ Agostino-Pearson 0,0000!

! Distribui¢io Ndo Normal; 2 Distribuigdo Normal.

Pela Tabela 6.35, observa-se que a maioria dos condutores apresentou nao normalidade
(p < 0,05). A predominancia desse tipo de distribuicdo na maioria dos casos reforca a

complexidade e a variabilidade do comportamento de frenagem, especialmente em condi¢des
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adversas, como a chuva. A presenca de valores extremos ou a influéncia de fatores externos,

como a aderéncia da pista e a percepgao de risco, podem contribuir para essa ndo normalidade.

Todavia, o comportamento do motorista AD sob chuva, foi excegao. O teste de Shapiro-
Wilk resultou em p-valor de 0,08548, nao sendo possivel rejeitar a hipotese de normalidade
para esse conjunto de dados. Isso indica que em condi¢des chuvosas, os dados de frenagem
seguiram uma distribuicdo normal, o que pode estar relacionado a um comportamento mais
consistente ou a uma menor variabilidade nas frenagens realizadas por esse condutor sob chuva.
Insta salientar que a amostra avaliada para o motorista AD, na condi¢ao de chuva, comtemplava

somente 8 segundos de viagens, o que pode ter comprometido esse resultado.

Como houve predominadncia de distribuicdes ndo normais, aplicou-se o teste ndo
paramétrico U Mann-Whitney para comparar as distribui¢gdes de frenagem entre as condigdes

climéticas analisadas. Os resultados estdo apresentados na Tabela 6.36.

Tabela 6.36. Teste ndo paramétrico (U Mann-Whitney) para frenagem (com e sem chuva)

Amostra Amostra
Motorista Com Chuva Sem Chuva p-valor
() ®)

AC 47 234 0,00000!
AD 14 694 0,440042
AE 827 10410 0,095922
D 8 393 0,417862
F 15 9546 0,700032
H 641 17907 0,061012
1 10 579 0,359892
L 1887 18529 0,00000!
M 759 9830 0,00000!
N 159 4339 0,00506'
o 857 14809 0,01000!
P 74 1576 0,00490!
T 1588 13461 0,02565!
X 3147 7718 0,00000!
Y 1505 4294 0,00000!
Z 215 3382 0,04444!

Diferenga significativa; 2Nao ha diferenca significativa.

Os resultados apresentados na Tabela 6.36, obtidos por meio do teste ndo paramétrico
U de Mann-Whitney, revelam diferengas significativas no comportamento de frenagem dos
motoristas sob distintas condi¢des climaticas. Para os motoristas AC,L, M, N, O, P, T, X, Y e
Z, os p-valores inferiores a 0,05 evidenciam uma diferenga estatisticamente significativa,
indicando que as distribui¢des de frenagem variam de forma expressiva entre as condi¢des
climaticas analisadas. Isso sugere que esses motoristas ajustaram seu comportamento de

frenagem em resposta as mudangas no clima, possivelmente devido a fatores como redugao de
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aderéncia do pavimento, visibilidade reduzida ou maior percepcao de risco, conforme destacado
por Edwards (1999) e corroborado por estudos como os de Elyoussoufi et al. (2023) e Faria et

al. (2020).

No entanto, para os motoristas AD, AE, D, F, H e I, os p-valores superiores a 0,05
(0,44004, 0,09592, 0,41786, 0,70003, 0,06101 e 0,35989, respectivamente) indicam que ndo ha
diferengas estatisticamente significativas nas distribui¢des de frenagem entre as condigdes
climaticas avaliadas. Nesses casos, nao foi possivel rejeitar a hipotese nula de igualdade entre
as distribuigdes, evidenciando que esses motoristas ndo alteraram significativamente seu padrao
de frenagem em fun¢do das variacdes climaticas. Essa auséncia de diferenca pode estar
relacionada as caracteristicas individuais, como maior experi€éncia ao volante ou menor
sensibilidade as condi¢des externas, conforme discutido por Delhomme et al. (2009) em seu

estudo sobre a variabilidade individual em resposta a estimulos externos.

As diferengas observadas nos resultados destacam a influéncia de fatores individuais no
comportamento de frenagem, evidenciando que a resposta as condi¢des climaticas varia entre
os motoristas. Essa variabilidade tem implica¢des na seguranga vidria, reforgando a necessidade
de politicas publicas e programas de treinamento que levem em conta a diversidade de perfis
de condutores. Sakhare et al. (2023) e Ni et al. (2022) demonstram que a chuva afeta ndo apenas
a velocidade dos veiculos, mas também a distancia mantida entre eles, o que ressalta a
importancia de estratégias especificas para mitigar riscos em condi¢gdes adversas. Além disso,
a redugdo do coeficiente de fricgao da pista em superficies molhadas, conforme documentado
por Wang et al. (2021) e Kordani, Rahmani e Nasiri (2018), refor¢a a necessidade de observar

esses aspectos no planejamento vidrio.

Esses resultados estdo alinhados com pesquisas que apontam que, sob condi¢des
adversas, os condutores tendem a adotar estratégias de frenagem mais suaves para minimizar
os riscos de derrapagem e perda de controle do veiculo (Harré¢, 2000; Camacho et al., 2010).
No entanto, as variagdes entre os motoristas podem ser explicadas por uma combinacdo de
fatores, como percepcao de risco, experiéncia na condugdo e adaptagao as condi¢des variaveis

da pista (Mayhew e Simpson, 1995; Kilpeldinen e Summala, 2007; Sundstrom, 2011).

Além da hipotese 4, cujo resultado foi apresentado anteriormente, para atingir os

objetivos deste trabalho também foi testada a seguinte hipdtese:

Hipdtese S: A combinacdo de precipitagdo e luminosidade, durante o dia e a noite afeta o

desempenho individual do condutor em relagdo a velocidade, aceleragao e frenagem?
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Essa abordagem permite compreender o impacto do periodo da viagem (diurno ou
noturno), sob chuva, no comportamento de cada motorista no que tange a velocidade,
aceleracdo e frenagem. A amostra foi composta por apenas 3 motoristas que realizaram
deslocamentos sob ambas as condi¢gdes, com tempo de viagem superior a 5 segundos em todas

as situacdes investigadas.

A Tabela 6.37 apresenta as estatisticas descritivas referentes a velocidade dos 4
condutores (AD, L, T e X), contemplando o tamanho da amostra (em segundos), além dos

valores de médias, medianas e desvios padrao de velocidade.

Tabela 6.37. Estatistica descritiva: velocidade individualizada (periodo diurno e noturno, sob chuva)

Motorista Periodo Am;)ss)tras Média Mediana Desvio Padrao
L Diurno 1735 -0,5122 -0,4761 0,4235
Noturno 2023 -0,4646 -0,3794 0,3938
T Diurno 1848 -0,2206 -0,1994 0,4434
Noturno 1616 -0,6080 -0,6714 0,3918
X Diurno 8451 -0,8580 -0,9960 0,3446
Noturno 1924 -0,9846 -0,9973 0,0776

Para complementar essa analise estatistica descritiva, foi utilizada a representacao
grafica por meio de boxplots, conforme ilustrado na Figura 6.8. A interpretacdo conjunta dos
resultados tabulares e graficos contribui para uma compreensao mais detalhada das tendéncias

observadas, auxiliando na verificacao da hipotese levantada.
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Figura 6.8 Boxplot: Velocidade de cada condutor (periodo diurno e noturno, sob chuva)
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Pela andlise conjunta da Tabela 6.37 e da Figura 6.8, observa-se que para o motorista L,
sob chuva, os valores médios e medianos indicam que a velocidade relativa foi maior no periodo
noturno em comparag¢ao ao diurno, com a média passando de -0,5122 para -0,4646 ¢ a mediana
de -0,4761 para -0,3794. O desvio padrao também foi menor no periodo noturno (0,3938 contra
0,4235 no diurno), sugerindo uma menor variabilidade da velocidade a noite. O boxplot
confirma essa tendéncia, apresentando uma distribui¢do mais compacta no periodo noturno,
com whiskers menos extensos € menor dispersao. A presenca de outliers em ambos os periodos
indica que houve varia¢des pontuais na velocidade, mas a amplitude interquartil foi menor no
periodo noturno, o que pode sugerir uma condu¢do mais homogénea.

Diferentemente de L, o condutor T apresentou uma redugao significativa na velocidade
relativa no periodo noturno, mesmo ambas as condi¢des ocorrendo sob chuva. A média passou
de -0,2206 no diurno para -0,6080 no noturno, enquanto a mediana reduziu-se de -0,1994 para
-0,6714, evidenciando que esse motorista reduziu consideravelmente a velocidade a noite. O
desvio padrao foi ligeiramente menor no periodo noturno (0,3918 contra 0,4434 no diurno),
sugerindo que a condu¢do foi menos varidvel durante a noite. O boxplot confirma esse

comportamento, indicando um deslocamento da distribuicao para valores mais negativos no
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periodo noturno. Além disso, os whiskers sdo mais alongados no diurno, refletindo maior
variabilidade, enquanto no noturno hd uma concentracdo maior dos valores proximos a
mediana, indicando uma tendéncia de velocidade mais estavel.

Para o motorista X, sob chuva, a velocidade relativa foi menor durante a noite, mesmo
com a presenga de chuva nos dois periodos analisados. A média passou de -0,8580 no diurno
para -0,9846 no noturno, enquanto a mediana manteve-se praticamente estavel (-0,9960 no
diurno e -0,9973 no noturno). O desvio padrao, entretanto, foi consideravelmente reduzido no
periodo noturno, passando de 0,3446 para 0,0776, o que indica que a variagdo da velocidade
foi muito menor a noite. O boxplot reforca essa constatagdo, mostrando uma distribui¢ao
altamente concentrada em torno da mediana no noturno, com whiskers muito curtos € um menor
numero de outliers. Isso sugere que, durante a noite, esse motorista manteve um padrao de
velocidade mais consistente, possivelmente devido a menor visibilidade e a um comportamento

mais cauteloso.

Essa analise mostra que o periodo do dia parece influenciar no comportamento dos
motoristas sob chuva, mas de maneira diferente entre os condutores. A resposta de cada
motorista a visibilidade reduzida depende de fatores individuais, como a percep¢ao subjetiva

do risco e a familiaridade com a condu¢ao em condigdes adversas.

Apos a analise da estatistica descritiva e dos Boxplot. conforme fluxograma apresentado
na Figura 5.5, foram aplicados os testes de normalidade de D’Agostino-Pearson (tamanho
amostral superior a 50 observacdes) as velocidades registradas nos periodos diurno e noturno,

ambos sob chuva. Os resultados desses testes estdo apresentados na Tabela 6.38.

Tabela 6.38. Teste de normalidade para velocidades relativas (dia e noite, sob chuva)

Motorista Periodo Teste de Normalidade p-valor
L Diurno D’ Agostino-Pearson 0,00000'
Noturno D’ Agostino-Pearson 0,00000'

T Diurno D’ Agostino-Pearson 0,00000'
Noturno D’ Agostino-Pearson 0,00000'

X Diurno D’ Agostino-Pearson 0,00000'
Noturno D’ Agostino-Pearson 0,00000'

! Distribui¢io Nao Normal; % Distribuicdo Normal.

Pela Tabela 6.38, verifica-se que todas as velocidades relativas registradas nos periodos
diurno e noturno ndo seguiram uma distribuicdo normal (p < 0,05).

Em funcdo dessa ndo normalidade, aplicou-se o teste ndo paramétrico U de Mann-
Whitney para comparagao dos padrdes de velocidade entre os periodos diurno e noturno, sob

chuva. Os resultados do referido teste estao apresentados na Tabela 6.39.
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Tabela 6.39. Teste ndo paramétrico para velocidades (U Mann-Whitney): dia e noite, sob chuva

Motorista Amostra - Diurno Amostra - Noturno U Mann-Whitney
(s) ©) p-valor
L 1735 2023 0,0003"
T 1848 1616 0,0000"
X 8451 1924 0,0000!

'Diferenca significativa; 2Ndo h4 diferenca significativa.

Conforme Tabela 6.39, a aplicacdo do teste U de Mann-Whitney revelou que, para todos
os motoristas analisados (L, T e X), as diferencas na distribuicdo da velocidade entre os
periodos diurno e noturno, sob chuva, foram estatisticamente significativas (p < 0,05). Esse
resultado indica que os motoristas alteraram sua velocidade em resposta as variagdes de
luminosidade, refor¢ando a hipotese de que a visibilidade influencia na condugao sob condi¢des
climaticas adversas.

Para o motorista L, o p-valor de 0,0003 sugere que sua velocidade a noite diferiu
significativamente da adotada durante o dia. Como evidenciado anteriormente, houve um
pequeno aumento na velocidade média e mediana no periodo noturno. Isso indica que, apesar
da redugdo da visibilidade, esse motorista ndo reduziu a velocidade de maneira expressiva, o
que pode estar associado a uma menor percepcao do risco ou a confianga na sua capacidade de
adaptag@o a condi¢do noturna. Esse comportamento ¢ semelhante aos resultados encontrados
por Kilpeldinen e Summala (2007), que indicam que alguns motoristas tendem a subestimar os
riscos da condugao em ambientes de baixa luminosidade.

No caso do motorista T, o p-valor de 0,0000 confirma que a diferenca observada entre
o dia e a noite ¢ estatisticamente robusta. Esse condutor reduziu significativamente sua
velocidade no periodo noturno, evidenciando um comportamento mais conservador e cauteloso
em resposta a visibilidade reduzida. Esse padrao ¢ consistente com as conclusdes de
Konstantopoulos et al. (2010), que apontam que a diminui¢ao da iluminagao noturna, associada
a chuva, tende a impactar negativamente a eficacia da busca visual dos motoristas, levando a
uma condug¢do mais defensiva.

O motorista X também apresentou uma diferenca estatisticamente significativa na
velocidade entre os periodos analisados (p = 0,0000). Esse condutor dirigia em um patamar de
velocidade reduzido durante o dia e, a noite, adotou um comportamento ainda mais
conservador, apresentando uma menor variabilidade na velocidade e um desvio padrdo
reduzido. Esse comportamento ¢ compativel com os estudos de Jagerbrand e Sjobergh (2016),

que demonstraram que, em condi¢des de chuva e baixa visibilidade, motoristas mais cautelosos
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ndo apenas reduzem sua velocidade, mas também passam a dirigir de forma mais homogénea,
reduzindo oscila¢des bruscas na velocidade.

Os resultados obtidos reforgam que a iluminagao e a visibilidade sob chuva influenciam
significativamente a velocidade dos motoristas, mas de forma individualizada. A percepcao do
risco e a experiéncia prévia em conducdo noturna sob condi¢des adversas sdo fatores
determinantes na adaptacdao da velocidade. Assim, embora todos os motoristas tenham
apresentado diferencas estatisticamente significativas entre o dia e a noite, os padrdes de ajuste
foram distintos, evidenciando a importancia de considerar fatores comportamentais na analise
do impacto da visibilidade no transito.

Apds a analise das distribuicdes de velocidade, avaliou-se o comportamento dos
condutores em relagdo a aceleragao sob chuva, considerando os periodos diurno e noturno. A

Tabela 6.40 apresenta estatisticas descritivas, como média, mediana e desvio padrao.

Tabela 6.40 Estatistica descritiva para aceleracao (dia e noite, sob chuva)

Motorista Periodo Amostra Média Mediana Desvio Padrao

(s) (m/s?) (m/s?) (m/s?)

L Diurno 884 1,1671 0,6050 1,3616
Noturno 987 1,3361 0,7710 1,4773

T Diurno 1025 0,5660 0,4992 0,4358
Noturno 851 0,3303 0,1336 0,4297

X Diurno 5779 0,0880 0,0000 0,2280
Noturno 1449 0,0438 0,0000 0,1652

Para complementar essa andlise estatistica descritiva, foi utilizada a representagao
grafica por meio de boxplots, conforme ilustrado na Figura 6.9. A interpretacdo conjunta dos
resultados tabulares e graficos contribui para uma compreensao mais detalhada das tendéncias

observadas, auxiliando na verificacao da hipotese levantada.
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Figura 6.9 Boxplot: Aceleracdo de cada condutor (dia e noite, sob chuva)
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Pela anélise conjunta da Tabela 6.40 e da Figura 6.9, observa-se que, para o condutor L
houve um aumento na aceleragdo média e mediana no periodo noturno, passando de 1,1671
m/s? para 1,3361 m/s?> na média e de 0,6050 m/s? para 0,7710 m/s*> na mediana. O desvio padrao
também aumentou no noturno (1,4773 m/s? contra 1,3616 m/s? no diurno), sugerindo uma maior
variabilidade no padrdo de aceleragdo a noite. O boxplot confirma essa tendéncia, mostrando
uma distribuicao mais elevada dos valores de aceleragao no periodo noturno, com uma mediana
deslocada para cima e whiskers mais longos, indicando uma maior amplitude de variacao. Além
disso, observa-se um maior nimero de outliers no noturno, o que reforga a hipdtese de que esse

condutor adotou um padrdo de aceleracdo mais agressivo durante esse periodo.

O condutor T, sob chuva, apresentou uma reducdo expressiva na acelera¢ao no periodo
noturno. A média reduziu de 0,5660 m/s?> no diurno para 0,3303 m/s? no noturno, enquanto a
mediana passou de 0,4992 m/s? para 0,1336 m/s?. O desvio padrdo manteve-se relativamente
préximo entre os periodos (0,4358 m/s? no diurno e 0,4297 m/s? no noturno), indicando que a
variabilidade da aceleracdo ndo sofreu alteragdes significativas. O boxplot evidencia essa
redugdo, com uma distribuicao mais concentrada e uma mediana significativamente menor no

periodo noturno. Além disso, os whiskers estdo mais curtos a noite, sugerindo uma menor
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amplitude de variacdo, e hd uma reducdo na presenga de outliers, o que pode indicar uma

condugdo mais estavel e previsivel nesse periodo.

O motorista X apresentou os menores valores de aceleracao entre os condutores
analisados. A média foi reduzida de 0,0880 m/s?> no diurno para 0,0438 m/s?> no noturno,
enquanto a mediana permaneceu 0,0000 m/s*> em ambos os periodos, sugerindo um padrao de
condugdo predominantemente estavel e com poucas variagdes. O desvio padrdo também foi
menor a noite (0,1652 m/s? contra 0,2280 m/s*> no diurno), refor¢ando a ideia de que esse
motorista teve um comportamento de aceleragdo mais homogéneo no periodo noturno. O
boxplot corrobora essa tendéncia, mostrando uma distribui¢ao altamente concentrada ao redor
da mediana no noturno, com whiskers reduzidos e um menor numero de outliers, indicando

menor variabilidade na aceleragao.

Assim, os resultados indicam que o impacto da visibilidade noturna na aceleragao varia
conforme o perfil do motorista. Enquanto alguns condutores compensam a baixa luminosidade
com aceleracdes mais intensas, outros adotam uma abordagem mais cautelosa, reduzindo sua
variabilidade de aceleragdo. Essa heterogeneidade indica que a percepgao subjetiva do risco e
a experiéncia individual podem ser determinantes no ajuste do comportamento sob condi¢des

de iluminag¢do reduzida e chuva.

Para verificar estatisticamente essa relacdo, seguindo o fluxograma da Figura 5.5,
foram aplicados testes de normalidade (Shapiro-Wilk ou D'Agostino-Pearson) as aceleracdes
registradas sob chuva nos periodos diurno e noturno. Os resultados desses testes estao

apresentados na Tabela 6.41.

Tabela 6.41 Teste de normalidade para aceleracgao (dia e noite, sob chuva)

Motorista Periodo Teste de Normalidade p-valor
L Diurno D’ Agostino-Pearson 0,00000!
Noturno D’ Agostino-Pearson 0,00000!

T Diurno D’ Agostino-Pearson 0,00000!
Noturno D’ Agostino-Pearson 0,00000!

X Diurno D’ Agostino-Pearson 0,00000!
Noturno D’ Agostino-Pearson 0,00000!

! Distribui¢do Nao Normal; % Distribuicdo Normal.

Pela Tabela 6.41, observa-se que, na maioria dos casos, as aceleragdes nos periodos

diurno e noturno ndo seguiram uma distribuicdo normal (p < 0,05).
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Devido as distribui¢des nao normais, aplicou-se o teste ndo paramétrico de U de Mann-
Whitney para a comparacao dos padrdes de aceleragio entre os periodos diurno e noturno sob

chuva. Os resultados encontram-se na Tabela 6.42.

Tabela 6.42 Teste ndo paramétrico (U de Mann-Whitney) para aceleracio: diurno e noturno, sob chuva

Motori Amostra Amostra U de Mann-Whitney
otorista .
(Diurno) (Noturno) p-valor
L 884 987 0,003261
T 1025 851 0,00000*
X 5779 1449 0,00000*

Diferenga significativa; 2Ndo hé diferenga significativa.

A aplicacdo do teste ndo paramétrico U de Mann-Whitney para comparacao dos padrdes
de aceleragdo entre os periodos diurno e noturno sob chuva revelou diferencas estatisticamente
significativas para todos os motoristas analisados, conforme apresentado na Tabela 6.42. Os p-
valores foram menores que 0,05 para L, T e X. Isso indica que a distribui¢do da aceleragao

variou de maneira significativa entre os periodos analisados.

Para o motorista L, o teste apresentou um p-valor de 0,00326, evidenciando uma
diferenca estatisticamente significativa entre os periodos diurno e noturno. Esse resultado
refor¢a a analise descritiva e do boxplot, que mostraram maior dispersao e intensidade das
aceleragdes no periodo noturno. A elevacao dos valores médios e da mediana noturna sugere
que esse condutor pode ter adotado uma estratégia compensatoria diante da menor visibilidade,
intensificando as aceleragdes para ajustar a velocidade em fungao das variacdes de iluminagao
e percepcao da via. Estudos como os de Konstantopoulos et a/. (2010) indicam que motoristas
com maior experiéncia podem manter padrdes de aceleracdo mais intensos em condi¢des de

visibilidade reduzida devido a uma adaptag¢do do tempo de reagdo e da busca visual.

No caso do motorista T, a diferenga foi altamente significativa (p <0,00001), refor¢ando
a mudanga substancial no seu comportamento entre os periodos diurno e noturno A redugao
dos valores médios e da mediana no periodo noturno ja havia sido observada na andlise da
estatistica descritiva, e o teste ndo paramétrico U de Mann-Whitney confirma que essa
diminui¢do ndo ocorreu por acaso, mas sim por um ajuste sistematico do condutor. Esse
resultado corrobora estudos como os de Jagerbrand e Sjobergh (2016), que apontam uma
reducdo na variabilidade de aceleracdo em condi¢des noturnas, associada a maior precaugao

diante da menor visibilidade e percepg¢do reduzida dos riscos.

Para o motorista X, o p-valor também foi inferior a 0,00001, confirmando que a variacdo

observada entre os periodos diurno e noturno ¢ estatisticamente relevante. Embora esse
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motorista tenha apresentado menores valores médios de aceleragdo em ambos os periodos, a
analise estatistica demonstra que sua condu¢do noturna foi ainda mais conservadora, com
redugdo significativa na frequéncia e intensidade das aceleragdes. O boxplot mostrou uma
menor dispersdo e presenca de poucos outliers nesse periodo, sugerindo um comportamento
mais estavel. Esse resultado é consistente com a literatura, como os estudos de Rakha et al.
(2008), que apontam que motoristas mais cautelosos tendem a reduzir ainda mais suas
aceleracdes sob visibilidade reduzida, minimizando variagdes bruscas de velocidade e

mantendo maior controle sobre o veiculo.

Dessa forma, os resultados do teste U de Mann-Whitney validam estatisticamente a
hipotese de que ha diferengas significativas no padrao de aceleragdo dos motoristas entre os
periodos diurno e noturno sob chuva, reforcando que a iluminagdo e a visibilidade sdo fatores
determinantes no comportamento da conducdo. A resposta individual dos condutores, no
entanto, varia conforme o perfil de cada motorista, evidenciando que a adaptacdo a menor
visibilidade ndo ¢ uniforme, mas sim influenciada por experiéncia, percep¢ao de risco e

estratégias individuais de direcao.

Apos a analise das velocidades e aceleracdes avaliou-se também o comportamento dos
condutores em relagdo as frenagens nos periodos diurno e noturno, ambos sob chuva. A Tabela
6.43 apresenta as estatisticas descritivas, como médias, medianas e desvios padrdes, para a

situagdo investigada.

Tabela 6.43 Estatistica descritiva: frenagem (dia e noite, sob chuva)

Motorista Periodo Amostra Média Mediana Desvio Padrao
(s) (m/s?) (m/s?) (m/s?)
L Diurno 851 -117,702 -0,583 149,320
Noturno 1036 -133,112 -0,7585 152,894
T Diurno 823 -0,70546 -0,45083 0,69597
Noturno 765 -0,3522 -0,14944 0,46764
X Diurno 2672 -0,18524 -0,0447 0,33229
Noturno 475 -0,0727 -0,0447 0,13237

A Figura 6.10 apresenta, por meio de Boxplots, a distribuicdo dos dados de frenagens

nos periodos diurno e noturno, sob chuva.
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Figura 6.10 Boxplot: Frenagem de cada condutores (dia e noite, sob chuva)
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Pela andlise combinada da Figura 6.10 com os resultados da estatistica descritiva
(Tabela 6.43), pode-se observar que o condutor L apresentou uma maior intensidade de
frenagem no periodo noturno, evidenciada pela redugao da média de -117,702 m/s* no diurno
para -133,112 m/s? no noturno. A mediana também seguiu essa tendéncia, passando de -0,583
m/s?> no diurno para -0,7585 m/s?> no noturno, indicando que, na maior parte do tempo, as
frenagens foram mais intensas a noite. O desvio padrao aumentou no periodo noturno (152,894
m/s? contra 149,320 m/s? no diurno), sugerindo uma maior dispersao dos valores de frenagem.
O boxplot corrobora essa observagdo, mostrando um deslocamento da mediana para valores
mais negativos no noturno, além de whiskers mais longos e um maior nimero de outliers,

indicando a ocorréncia de frenagens mais bruscas e variadas durante esse periodo.

O condutor T reduziu significativamente a intensidade das frenagens no periodo
noturno. A média passou de -0,70546 m/s*> no diurno para -0,3522 m/s? no noturno, enquanto a
mediana foi de -0,45083 m/s? para -0,14944 m/s?, indicando uma tendéncia de frenagem menos
intensa a noite. O desvio padrdo também diminuiu no noturno (0,46764 m/s? contra 0,69597
m/s? no diurno), sugerindo uma menor variabilidade na for¢a de frenagem. O boxplot confirma

esse padrao, evidenciando um deslocamento da mediana para valores menos negativos no
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noturno, além de whiskers mais curtos e uma menor dispersdo dos valores de frenagem,

indicando que esse motorista adotou um comportamento mais estavel a noite.

O condutor X apresentou os menores valores de frenagem entre os analisados. A média
da desaceleracao passou de -0,18524 m/s? no diurno para -0,0727 m/s? no noturno, enquanto a
mediana permaneceu -0,0447 m/s*> em ambos os periodos, indicando que a maior parte das
frenagens se manteve em um nivel reduzido. O desvio padrao também foi menor no noturno
(0,13237 m/s* contra 0,33229 m/s* no diurno), sugerindo uma menor variabilidade na
intensidade das frenagens durante a noite. O boxplot reforga essa conclusao, com whiskers mais
curtos € uma menor dispersdo dos valores no noturno, além de uma redu¢do no ntimero de

outliers, o que indica um comportamento de frenagem mais controlado e homogéneo.

Do exposto, os boxplots e a estatistica descritiva mostra que a iluminagdo e a
visibilidade parecem influenciar o comportamento de frenagem dos motoristas de maneiras
distintas. Enquanto o motorista L demonstrou maior variabilidade e intensidade nas frenagens
noturnas, sugerindo dificuldades de adaptagdo as condi¢des de menor visibilidade, os
motoristas T e X adotaram estratégias mais estaveis, com redugdes na dispersao e na intensidade

das frenagens a noite.

De acordo com o fluxograma da Figura 5.5, foram aplicados testes de normalidade
(Shapiro-Wilk ou D'Agostino-Pearson, conforme tamanho da amostra) as frenagens registradas
sob chuva nos periodos diurno e noturno. Os resultados desses testes estdo apresentados na

Tabela 6.44.

Tabela 6.44 Teste de normalidade: Shapiro-Wilk ou D’Agostino-Pearson (dia e noite, sob chuva)

Motorista Periodo Teste de Normalidade p-valor
L Diurno D’ Agostino-Pearson 0,0000!
Noturno D’ Agostino-Pearson 0,0000'

T Diurno D’ Agostino-Pearson 0,0000!
Noturno D’ Agostino-Pearson 0,0000'

X Diurno D’ Agostino-Pearson 0,0000!
Noturno D’ Agostino-Pearson 0,0000'

! Distribui¢io Ndo Normal; 2 Distribuigio Normal.

Pela Tabela 6.44, observa-se que as frenagens nao seguiram uma distribui¢cao normal (p
< 0,05). Devido a essas distribui¢des nao normais, aplicou-se o teste ndo paramétrico de U-
Mann-Whitney para comparar os padrdes de frenagem entre os periodos diurno e noturno. Os

resultados estdo apresentados na Tabela 6.45.
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Tabela 6.45 Teste ndo paramétrico (U Mann-Whitney) para frenagem: dia e noite, sob chuva

. Amostra -Diurno Amostra — Noturno U Mann-Whitney
Motorista
(s) (s) p-valor
L 851 1036 0,0011!
T 823 765 0,0000!
X 2672 475 0,0000!

'Diferenca significativa; 2Ndo h4 diferenca significativa.

A andlise dos resultados do teste U de Mann-Whitney, apresentados na Tabela 6.45,
indicou que houve diferengas estatisticamente significativas nos padroes de frenagem entre os
periodos diurno e noturno para todos os motoristas analisados (L, T e X), uma vez que os p-
valores encontrados foram inferiores a 0,05 (p = 0,0011, 0,0000 e 0,0000, respectivamente).
Essa diferenca sugere que a luminosidade e a consequente visibilidade influenciaram o

comportamento de frenagem dos condutores sob chuva.

Para o motorista L, a diferenca estatistica observada reflete o padrdo previamente
identificado nos boxplots e nas estatisticas descritivas. No periodo noturno, a mediana das
frenagens foi mais negativa, indicando uma tendéncia a desaceleragdes mais intensas, com
maior dispersdao dos valores e presenca de outliers negativos. Isso sugere que, sob baixa
luminosidade, este condutor adotou frenagens mais bruscas, possivelmente como estratégia
para compensar a reducdo na visibilidade da via. Esse comportamento estd alinhado com os
resultados encontrados por Konstantopoulos et al. (2010), que demonstraram que motoristas
tendem a ter tempos de reagdo mais longos e a depender de a¢des corretivas mais abruptas a

noite.

O motorista T apresentou um comportamento distinto. A estatistica descritiva e o
boxplot indicaram que, durante a noite, suas frenagens foram menos intensas e mais
homogéneas, o que pode estar relacionado a uma condu¢ao mais preventiva sob condi¢des de
baixa visibilidade. O teste de U de Mann-Whitney confirmou essa diferenga significativa,
indicando que o periodo da viagem influenciou na estratégia adotada para desaceleragdo.
Estudos como os de Jagerbrand e Sjobergh (2016) sugerem que motoristas que adotam um
estilo de condugao mais conservador a noite tendem a reduzir a velocidade média, minimizando

a necessidade de frenagens bruscas.

O teste também apontou diferencas estatisticamente significativas entre os periodos
diurno e noturno para o motorista X, mas o padrao de frenagem foi mais estavel em comparacao
com os demais condutores. Durante a noite, observou-se menor dispersao e reducdo na

intensidade das frenagens, o que pode estar associado a uma estratégia de condugdo mais suave
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e regular. Conforme apontado por Rakha et al. (2009), condutores que apresentam menor
variagdo nos padrdes de frenagem tendem a manter velocidades mais constantes e ajustar a

conducao de forma gradativa, reduzindo a necessidade de acdes abruptas.

Diante desses resultados, confirma-se que a Iuminosidade e a visibilidade
influenciaram significativamente o comportamento de frenagem dos motoristas sob chuva, mas
de maneiras distintas para cada condutor. Enquanto alguns motoristas adotaram estratégias mais
cautelosas a noite, reduzindo a intensidade das frenagens, outros demonstraram rea¢des mais
abruptas, possivelmente em resposta a menor percepcao do ambiente viario. Esses resultados
reforcam a importancia da adaptacdo do comportamento de conducao as condi¢des de baixa
luminosidade e visibilidade reduzida, conforme discutido por Ghasemzadeh e Ahmed (2017),
que demonstraram que motoristas sdo mais propensos a apresentar desvios de faixa e frenagens

abruptas sob chuva intensa e baixa iluminagao.

Além das hipoteses 4 e 5, cujos resultados foram apresentados anteriormente, para

atingir os objetivos deste trabalho também foi testada a seguinte hipotese:

Hipotese 6: A combinagdo de precipitacdo e o fluxo de veiculos em diferentes horarios,
incluindo os picos de trafego, afeta o desempenho individual do condutor em relacdo a

velocidade, aceleracdo e frenagem?

Para a analise dessa hipotese, investigou-se a variacdo de velocidade, aceleragdo e
frenagem de forma individualizada, considerando a interagdo entre chuva e periodos de Pico e
entre picos. A amostra foi composta apenas por 4 motoristas que realizaram deslocamentos sob
ambos os periodos na condi¢do chuvosa.

A Tabela 6.46 apresenta as estatisticas descritivas referentes a velocidade nos periodos
de picos e entre picos para cada motorista avaliado. Sdo fornecidas informagdes sobre o

tamanho da amostra (em segundos), além da média, mediana e o desvio padrao dos valores de

velocidade.
Tabela 6.46 Estatisticas descritivas de velocidade (picos e entre picos, sob chuva
Motorista Grupo Am((;;tra Média Mediana Desvio Padrao

H Pico 733 -0,1694 -0,2723 0,3651

Entre Picos 661 -0,2685 -0,2399 0,2939
L Pico 1735 -0,5122 -0,4761 0,4235

Entre Picos 2023 -0,4646 -0,3794 0,3938
T Pico 881 -0,5858 -0,7058 0,4378

Entre Picos 2583 -0,3384 -0,3231 0,4537
X Pico 58 -0,9309 -0,9946 0,1515

Entre Picos 10317 -0,8812 -0,9960 0,3173
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Para complementar essa andlise estatistica descritiva, foi utilizada a representagao
grafica por meio de boxplots, conforme ilustrado na Figura 6.11. A interpretagdo conjunta dos
resultados tabulares e graficos contribui para uma compreensao mais detalhada das tendéncias

observadas, auxiliando na verificacdo da hipodtese levantada.

Figura 6.11 Boxplot: Velocidade de cada condutor (pico e entre pico, sob chuva)
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Pela analise combinada da Tabela 6.46 e da Figura 6.11, observa-se que o condutor H
apresentou uma velocidade relativa inferior no periodo entre picos em comparacao ao periodo
de pico. A média passou de -0,1694 no pico para -0,2685 no entre picos, sugerindo uma redugao
na velocidade quando o fluxo de veiculos foi menor. A mediana, por outro lado, apresentou
uma elevagao no periodo de entre picos (-0,2399) em relacdo ao pico (-0,2723), indicando que,
apesar da reducdo média, a maior parte dos registros manteve-se relativamente proxima entre
os periodos. O desvio padrdo foi menor no periodo de entre picos (0,2939 contra 0,3651 no
pico), indicando uma condugdo mais homogénea quando havia menor densidade de trafego. O
boxplot confirma essa observacdo, evidenciando uma menor dispersao dos valores no periodo
entre picos e uma leve reducdo na quantidade de outliers, sugerindo que o motorista ajustou sua

velocidade de maneira mais previsivel fora dos horarios de pico.
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O motorista L apresentou um comportamento oposto ao de H, com um aumento na
velocidade relativa no periodo de entre picos. A média passou de -0,5122 no pico para -0,4646
no entre picos, ¢ a mediana também aumentou de -0,4761 para -0,3794, indicando que, no
periodo de menor fluxo, esse condutor adotou um ritmo mais veloz. O desvio padrdo também
reduziu no entre picos (0,3938 contra 0,4235 no pico), sugerindo uma condugdo mais estavel
em momentos de menor densidade veicular. No boxplot, nota-se que a mediana no periodo de
entre picos esta menos negativa, enquanto no periodo de pico hd uma maior dispersao dos
valores e presenca de outliers mais distantes, indicando que, sob trafego intenso, esse motorista
enfrentou maiores oscilagdes na velocidade, possivelmente devido a necessidade de adaptacao
ao fluxo da via.

O condutor T reduziu sua velocidade durante os horarios de pico. A média passou de -
0,5858 no pico para -0,3384 no entre picos, enquanto a mediana variou de -0,7058 para -0,3231,
evidenciando que, nos periodos de maior fluxo, esse condutor teve sua velocidade restringida.
O desvio padrao permaneceu semelhante entre os periodos (0,4537 no periodo de entre picos e
0,4378 no pico), sugerindo que, apesar da diferenga na velocidade média, a dispersao dos
valores foi relativamente constante. O boxplot ilustra essa tendéncia, com a mediana no periodo
de entre picos deslocando-se para valores menos negativos € uma maior dispersdo no periodo
de pico, o que pode indicar que a densidade do trafego impds restricdes mais significativas a
conduc¢ao desse motorista nos horarios de maior movimentagao.

O condutor X manteve velocidades reduzidas em ambos os periodos, com uma elevacao
na média no periodo de entre picos (-0,8812 contra -0,9309 no pico). No entanto, a mediana
permaneceu praticamente inalterada (-0,9960 entre picos e -0,9946 no pico), indicando que,
apesar de pequenas variagoes na média, a maior parte dos registros de velocidade manteve-se
em um intervalo semelhante nos dois periodos. O desvio padrao aumentou no periodo de entre
picos (0,3173 contra 0,1515 no pico), sugerindo uma condu¢@o menos homogénea quando o
trafego estava mais fluido. O boxplot confirma esse padrao, mostrando uma distribui¢do mais
dispersa dos valores no periodo entre picos € um nimero expressivo de outliers, indicando que
esse motorista pode ter adotado um comportamento mais variado quando ndo estava restrito

pelo trafego.

A andlise combinada da estatistica descritiva e do boxplot sugerem que a interagao
entre trafego e chuva pode influenciar de forma distinta cada motorista. Para verificar tal
relagdo, de acordo com o fluxograma metodologico apresentado na Figura 5.5, aplicou-se testes

de normalidade (Shapiro-Wilk ou D’Agostino-Pearson) para verificar se as velocidades
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relativas seguem distribuicdo normal nos periodos de pico e entre picos, sob chuva. Os

resultados sdo apresentados na Tabela 6.47.

Tabela 6.47 Teste de normalidade para velocidades relativas (picos e entre picos, sob chuva)

Motorista Periodo Teste de Normalidade p-valor
H Pico D’ Agostino-Pearson 0,0000'
Entre Picos D’ Agostino-Pearson 0,0132!

L Pico D’ Agostino-Pearson 0,0000'
Entre Picos D’ Agostino-Pearson 0,0000'

T Pico D’ Agostino-Pearson 0,0000'
Entre Picos D’ Agostino-Pearson 0,0000'

X Pico D’ Agostino-Pearson 0,0000'
Entre Picos D’ Agostino-Pearson 0,0000'

! Distribui¢io Nao Normal; ? Distribui¢io Normal.

Na Tabela 6.47, observa-se que, para todos os motoristas, as velocidades relativas nos
periodos de pico e entre picos, ambos sob chuva, ndo seguiram uma distribuicao normal (p <
0,05). Como houve distribui¢cdes ndo normais, aplicou-se teste nao paramétrico de U de Mann-

Whitney. Os resultados desse teste estdo apresentados na Tabela 6.48.

Tabela 6.48 Teste ndo paramétrico para velocidades (U Mann-Whitney): picos e entre picos, sob chuva

. Amostra - Picos Amostra - Entre Picos U Mann-Whitney
Motorista
(s) (s) p-valor
H 733 661 0,0017*
L 1735 2023 0,0003*
T 881 2583 0,0000"
X 58 10317 0,0027*

Diferenga significativa; 2Ndo hé diferenga significativa.

A analise dos resultados do teste ndo paramétrico de U de Mann-Whitney, apresentados
na Tabela 6.48, evidencia que houve diferencas estatisticamente significativas nos valores de
velocidade relativa entre os periodos de pico e entre picos, sob chuva, para todos os motoristas
analisados (H, L, T e X). O fato de os p-valores serem inferiores a 0,05 para todos os condutores
indica que a variacdo do fluxo de trafego influenciou o comportamento dos motoristas,
reforcando a hipdtese de que o volume veicular e a precipitagdo afetam a velocidade sob
condicdes climaticas adversas.

Para o motorista H, o teste revelou uma diferenca estatisticamente significativa (p =
0,0017), sugerindo que o volume de trafego impactou sua condugao de forma consideravel.
Esse resultado ¢ semelhante ao observado por Stern et al. (2003), que demonstraram que,
durante os periodos de pico, os tempos de viagem aumentam, restringindo a liberdade do

condutor para escolher sua velocidade. Além disso, Rakha et al. (2008) apontaram que o
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comportamento do condutor ¢ fortemente influenciado pela fluidez do trafego, especialmente
sob condi¢cdes de chuva, uma vez que a visibilidade reduzida e o risco de aquaplanagem
obrigam os motoristas a ajustarem sua velocidade em fun¢ao do fluxo veicular.

No caso do condutor L, o teste U de Mann-Whitney indicou uma diferenca significativa
entre os periodos analisados (p = 0,0003), confirmando que a alteragdo na densidade veicular
impactou sua velocidade relativa. Esse resultado pode estar associado a necessidade de
frequentes ajustes na velocidade no periodo de pico, conforme evidenciado pelos bootstrap
mais alongados e maior dispersdo de valores no boxplot analisado anteriormente. Esse
comportamento foi discutido por Song et al. (2023), que destacaram que, em vias
congestionadas, motoristas frequentemente realizam pequenas variacdes de velocidade para se
adaptar as condic¢oes do trafego, o que pode resultar em uma conducao menos estavel. Além
disso, Hassan et al. (2014) indicaram que, mesmo em condigdes climdaticas adversas, alguns
motoristas podem nao reduzir a velocidade de maneira proporcional a densidade veicular, o que
pode gerar maior variabilidade no comportamento de condugao.

Para o motorista T, a diferenga estatistica altamente significativa (p < 0,0001) sugere
que o fluxo de trafego durante o pico influenciou na sua liberdade para conduzir em velocidades
mais elevadas, o que se refletiu na redugdo expressiva da velocidade relativa observada na
estatistica descritiva e no boxplot. Esse resultado estd alinhado com os estudos de Essien et al.
(2018), que identificaram que, nos periodos de trafego intenso, os motoristas tendem a reduzir
a velocidade, independentemente das condi¢des climaticas. Além disso, Elyoussoufi et al.
(2023) demonstraram que a interagdo entre chuva e trafego intenso reduz a visibilidade e
aumenta o risco de aquaplanagem, exigindo maior aten¢do e menor variabilidade na condugao.
Dessa forma, a reducdo da velocidade de T pode ter sido uma estratégia compensatoria para
lidar com a densidade veicular elevada e as condigdes adversas da via.

O motorista X, que apresentou uma amostra consideravelmente menor no periodo de
pico (n = 58) em comparagdo ao periodo entre picos (n = 10.317), também teve uma diferenga
estatisticamente significativa (p = 0,0027). Esse resultado pode estar relacionado a variacao na
dispersdo da velocidade observada na estatistica descritiva € no boxplot, que indicou uma maior
amplitude de valores no periodo entre picos. Segundo Jagerbrand e Sjobergh (2016), motoristas
podem apresentar maior varia¢do na velocidade quando o trafego ¢ menos intenso, pois ha
maior liberdade para ajustes individuais no comportamento de condugdo. Adicionalmente,
Agarwal et al. (2006) apontaram que a chuva influencia a capacidade viaria, reduzindo a
velocidade média dos condutores, especialmente em segmentos com maior densidade de

trafego. No caso de X, a combinagdo de fluxo veicular mais intenso e chuva pode ter restringido
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sua variabilidade de conducao, for¢cando-o a adotar um padrdo mais controlado no periodo de
pico.

Dessa forma, os resultados do teste U de Mann-Whitney confirmam que a variagdo do
fluxo de veiculos entre os periodos de pico e entre picos, sob chuva, impactou
significativamente a velocidade dos condutores analisados. A literatura reforca que, em
periodos de maior densidade veicular, a necessidade de ajustes frequentes na velocidade pode
gerar um padrao de condugdo menos variavel e mais restrito, enquanto periodos com menor
fluxo permitem maior flexibilidade na escolha da velocidade (Stern et al., 2003; Song et al.,
2023). Além disso, a interacdo entre a chuva e o trafego intenso potencializa as dificuldades na
percepcdo da via e aumenta o tempo de resposta dos motoristas, exigindo adaptagdes na
conducao que variam de acordo com a percepcao de risco e a experiéncia individual de cada
condutor (Hassan et al., 2014; Ni et al., 2022).

Além da velocidade, analisou-se a aceleragdo dos motoristas sob chuva nos periodos de
pico e entre picos. A Tabela 6.49 apresenta as estatisticas descritivas, como média, mediana e

desvio padrao, para cada condutor avaliado.

Tabela 6.49 Estatisticas descritivas de aceleracio (picos e entre picos, sob chuva)

Motorista Grupo N Média Mediana Desvio Padrao

(s) (m/s?) (m/s?) (m/s?)

H Pico 415 0,2132 0,1294 0,2401
Entre Picos 338 0,2992 0,2331 0,2762

L Pico 884 1,1671 0,6050 1,3616
Entre Picos 987 1,3361 0,7710 1,4773

T Pico 459 0,3609 0,1422 0,4535
Entre Picos 1417 0,4909 0,3914 0,4425

X Pico 40 0,1375 0,0447 0,2165
Entre Picos 7188 0,0788 0,0000 0,2176

Para complementar essa andlise estatistica descritiva, foi utilizada a representagao
grafica por meio de boxplots, conforme ilustrado na Figura 6.12. A interpretacdo conjunta dos
resultados tabulares e graficos contribui para uma compreensao mais detalhada das tendéncias

observadas, auxiliando na verificacao da hipotese levantada.
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Figura 6.12 Boxplot: Aceleracdo de cada condutor (picos e entre picos, sob chuva)
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A andlise combinada da Tabela 6.49 e da Figura 6.12 permite constatar que a aceleragdo
média do condutor H foi maior no periodo de entre picos (0,2992 m/s?*) em comparagdo ao pico
(0,2132 m/s?), indicando que, em momentos de menor trafego, esse condutor acelerou de forma
mais intensa. A mediana também aumentou de 0,1294 m/s? no pico para 0,2331 m/s? no entre
picos, sugerindo que a maior parte dos registros de aceleragdo foi superior quando havia menor
densidade veicular. O desvio padrio foi superior no periodo de entre picos (0,2762 m/s? contra
0,2401 m/s?* no pico), indicando uma maior variabilidade nos valores de aceleracdo nesse
periodo. No boxplot, observa-se uma elevacao da mediana no entre picos, bem como uma
dispersao ligeiramente maior dos valores, o que confirma a tendéncia de maior intensidade e

variagdo nas aceleragdes quando o trafego estava mais fluido.

Para o motorista L, a aceleracdo média foi maior no periodo de entre picos (1,3361 m/s?)
em relacao ao pico (1,1671 m/s?), evidenciando um padrao de aceleracao mais intenso quando
havia menor densidade de trafego. A mediana aumentou de 0,6050 m/s* no pico para 0,7710
m/s? no entre picos, indicando que a maior parte das aceleragdes foi mais elevada no periodo
com menor volume veicular. O desvio padrdo também foi maior no periodo de entre picos
(1,4773 m/s? contra 1,3616 m/s* no pico), sugerindo uma conduc¢ao mais dindmica € menos

previsivel fora do horario de maior fluxo. O boxplot confirma essa analise, apresentando uma
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mediana mais elevada no entre picos e uma maior dispersao dos valores de aceleragdo, com um
aumento significativo na quantidade de outliers, o que indica que esse condutor realizou

aceleracdes mais bruscas e variadas no periodo de menor trafego.

O condutor T também apresentou aceleragdes mais elevadas no periodo de entre picos,
com a média aumentando de 0,3609 m/s? no pico para 0,4909 m/s? no entre picos. A mediana
variou de 0,1422 m/s? no pico para 0,3914 m/s? no entre picos, indicando que a maior parte das
aceleragcoes foi mais intensa quando havia menor fluxo de veiculos. O desvio padrdo
permaneceu relativamente estavel entre os periodos (0,4535 m/s? no pico e 0,4425 m/s? no entre
picos), sugerindo que, embora as aceleragcdes tenham sido mais fortes no entre picos, a
variabilidade do comportamento de condugdo se manteve semelhante. Pelo boxplot, observa-se
que a mediana se desloca para valores mais elevados no periodo de entre picos, enquanto no
pico ha uma distribuicdo mais concentrada, indicando que esse condutor acelerou de maneira
mais uniforme sob trafego intenso e de forma mais dispersa quando havia maior liberdade na

via.

O condutor X apresentou uma redugdo na aceleragao média no periodo de entre picos
(0,0788 m/s?) em relagdo ao pico (0,1375 m/s?), sugerindo um padrao de condugdao mais
cauteloso quando havia menor trafego. A mediana no periodo de entre picos foi 0,0000 m/s?,
indicando que, na maior parte do tempo, esse motorista manteve a velocidade constante, sem
realizar grandes aceleracdes. O desvio padrao foi superior no periodo de entre picos (0,2176
m/s? contra 0,2165 m/s* no pico), o que pode indicar que, apesar de manter um padrao mais
estavel, houve momentos de variagdo pontual nas aceleragdes. O boxplot confirma esse
comportamento, mostrando uma distribuicdo mais concentrada no entre picos, com menor
dispersdo e uma mediana proxima de zero, refor¢ando a hipotese de que esse condutor evitou

aceleracgoes bruscas fora do horario de pico.

A andlise combinada do boxplot e da estatistica descritiva sugerem que o volume de
trafego influencia o comportamento de aceleracdo dos motoristas nos periodos de picos e entre
picos, ambos sob chuva. Para verificar estatisticamente essa relacao, seguindo o fluxograma da
Figura 5.5, foram aplicados testes de normalidade (Shapiro-Wilk ou D'Agostino-Pearson,

conforme tamanho da amostra). Os resultados desses testes estdo apresentados na Tabela 6.50.

Tabela 6.50 Teste de normalidade para aceleragao (picos e entre picos, sob chuva)

Motorista Grupo Teste de Normalidade p-valor
H Pico D’ Agostino-Pearson 0,0000!
Entre Picos D’ Agostino-Pearson 0,0000!

L Pico D’ Agostino-Pearson 0,0000!
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Entre Picos D’ Agostino-Pearson 0,0000!
T Pico D’ Agostino-Pearson 0,0000!
Entre Picos D’ Agostino-Pearson 0,0000!
X Pico Shapiro-Wilk 0,0000!
Entre Picos D’ Agostino-Pearson 0,0000!

! Distribui¢do Nao Normal; % Distribuicdo Normal.

Os resultados apresentados na Tabela 6.50 mostram que as aceleragdes para todos os
motoristas seguiram uma distribui¢do ndo normal (p < 0,05). Em razao da ndo normalidade,
aplicou-se o teste ndo paramétrico de U de Mann-Whitney para comparar pico € entre picos,

sob chuva. A Tabela 6.51 apresenta os resultados obtidos a partir da aplicacao do referido teste.

Tabela 6.51. Teste ndo paramétrico (U de Mann-Whitney) para aceleracio: picos e entre picos, sob chuva

Motorista Amostra Amostra U de Mann-Whitney
(Pico) Entre Picos p-valor
H 415 338 0,0000!
L 884 987 0,0033"
T 459 1417 0,0000!
X 40 7188 0,0003"

Diferenga significativa; 2Nao ha diferenca significativa.

Pela Tabela 6.51 observa-se que para todos os motoristas analisados - H, L, T e X, o p-
valor foi inferior a 0,05, indicando diferencas estatisticamente significativas entre as

distribuicdes de aceleragao nos periodos de pico e entre picos, sob chuva.

Para o motorista H, o teste apontou uma diferenca estatisticamente significativa (p =
0,0000) entre os periodos de pico e entre picos, indicando que a aceleracdo foi distinta nesses
momentos. Conforme observado na estatistica descritiva € no hoxplot, o periodo de entre picos
apresentou valores médios e medianos de aceleragao superiores, o que sugere que esse motorista
ajustou sua conducao conforme a densidade do trafego. Esse comportamento € consistente com
estudos que demonstram que menor volume de trafego permite maior variagdo na aceleragao,
pois ha menos restri¢des impostas pelo fluxo veicular (Essien et al., 2018; Hassan et al., 2014).
Além disso, segundo Konstantopoulos et al. (2010), motoristas podem aumentar suas

aceleragdes em ambientes de menor congestionamento devido a percepgado reduzida de risco.

O condutor L também apresentou diferenga estatisticamente significativa entre os
periodos analisados (p = 0,0033), com aceleragdes mais intensas no entre picos, conforme
indicado pela estatistica descritiva. O boxplot evidenciou maior dispersao da aceleragdao nesse
periodo, com a presenga de varios outliers, refor¢ando a tendéncia de aceleragdes mais bruscas
quando ha maior liberdade para trafegar. Essa variacao pode ser explicada pelo fato de que,

durante os horarios de pico, a alta densidade veicular limita a possibilidade de aceleracdes
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intensas, conforme apontado por Rakha et al. (2009). Além disso, a presenca de um fluxo de
trafego mais dinamico pode ter levado esse condutor a realizar retomadas de velocidade mais
abruptas no periodo de entre picos, um fenomeno observado em pesquisas que analisam o

impacto da fluidez do trafego sobre o comportamento de aceleragdo (Ni et al., 2022).

A maior diferenca estatistica foi observada para o motorista T (p = 0,0000), refor¢ando
que sua conducdo foi altamente influenciada pelo volume de trafego. No periodo de pico, as
aceleragoes foram significativamente menores e menos dispersas, indicando que esse condutor
teve menos oportunidades para variar sua velocidade devido ao congestionamento. Esse
comportamento ¢ coerente com estudos que mostram que, em periodos de maior densidade
viaria, os motoristas precisam manter uma condu¢do mais uniforme, reduzindo aceleragdes
bruscas € mudangas abruptas de velocidade (Rakha et al., 2009; Ferraz et al., 2012; Sakhare et
al., 2023). No entre picos, no entanto, a aceleracdo média e a mediana aumentaram, sugerindo
que o condutor se beneficiou da menor presenga de veiculos na via para adotar um

comportamento de conducdo mais dinamico.

Para o motorista X, mesmo observando aceleragcdes menores quando comparado aos
demais condutores, a diferenca estatistica também foi significativa (p = 0,0003). A estatistica
descritiva mostrou que a mediana da aceleracdo foi praticamente zero nos dois periodos, o que
indica que esse motorista adotou um perfil de conducdo mais estdvel e uniforme,
independentemente da densidade do trafego. No entanto, a menor dispersao e a redugdo na
presenca de outliers no periodo de entre picos sugerem que o condutor manteve um padrao
ainda mais previsivel nesse periodo, o que est4 alinhado com os apontamentos de Rakha et al.
(2008), que demonstraram que motoristas mais cautelosos tendem a minimizar variagdes

bruscas na acelera¢do quando ha menor interferéncia do trafego.

Os resultados do teste U de Mann-Whitney reforcam que o volume de trafego influencia
o comportamento de aceleragdo dos motoristas sob chuva. Nesse sentido, varios estudos
demonstram que a densidade veicular limita a liberdade dos condutores para alterar suas
velocidades, reduzindo a variabilidade da aceleracao e resultando em padrdes de condugao mais
homogéneos (Rakha et al., 2009; Sakhare et al., 2023; Ferraz et al., 2012). Essa relacao ¢ ainda
mais evidente sob chuva, pois as condigdes adversas da pista aumentam a necessidade de ajustes
na aceleracdo para garantir maior estabilidade do veiculo (Jdgerbrand e Sjobergh, 2016;

Ghasemzadeh e Ahmed, 2017).
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Ademais, os diferentes padrdes de aceleragdo observados entre os motoristas sugerem

que fatores individuais, como percepcdo de risco e experiéncia na condug¢do, interferem na

adaptagao ao trafego e as condi¢des meteorologicas (Kilpeldinen e Summala, 2007). Enquanto

alguns condutores aproveitaram a menor densidade viaria para intensificar suas aceleragoes,

outros mantiveram uma condu¢do mais uniforme, minimizando variagdes bruscas e possiveis

riscos associados a pista molhada.

Esse estudo também avaliou o comportamento dos condutores em termos de frenagem

nos periodos de pico e entre picos, sob chuva. A Tabela 6.52 apresenta a média, mediana e

desvio padrao dos valores de frenagem para cada motorista.

Tabela 6.52 Estatisticas descritivas de frenagem (picos e entre picos, sob chuva)

Motorista Periodo Amostra Média Mediana Desvio Padrio

(s) (m/s?) (m/s?) (m/s?)

i Pico 318 -0,2054 -0,1438 0,1825
Entre Picos 323 -0,3215 -0,2361 0,3455

L Pico 851 -1,1770 -0,5830 1,4932
Entre Picos 1036 -1,3311 -0,7585 1,5289

T Pico 422 -0,3839 -0,1564 0,4662
Entre Picos 1166 -0,5901 -0,3283 0,6617

X Pico 18 -0,0633 -0,0447 0,0449
Entre Picos 3129 -0,1689 -0,0447 0,3138

Para complementar essa andlise estatistica descritiva, foi utilizada a representagao

grafica por meio de boxplots, conforme ilustrado na Figura 6.16. A interpretacdo conjunta dos

resultados tabulares e graficos contribui para uma compreensao mais detalhada das tendéncias

observadas, auxiliando na verificacao da hipotese levantada.
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Figura 6.16. Boxplot: Frenagem de cada condutores (pico e entre pico, sob chuva)
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A analise combinada da Tabela 6.52 e do boxplot da Figura 6.16 permite constatar que
o condutor H apresentou uma frenagem média mais intensa no periodo de entre picos (-0,3215
m/s?) do que no pico (-0,2054 m/s?), indicando que as desaceleragdes foram mais intensas em
momentos de menor trafego. A mediana também se tornou mais negativa no periodo de entre
picos (-0,2361 m/s? contra -0,1438 m/s? no pico), sugerindo que a maioria das frenagens foi
mais intensa nesse periodo. O desvio padrao foi maior no periodo de entre picos (0,3455 m/s?
contra 0,1825 m/s* no pico), indicando maior variabilidade no padrao de frenagem. Pelo
boxplot, observa-se uma dispersdao maior das frenagens no periodo de entre picos, com uma
mediana mais deslocada para valores negativos, reforcando a hipotese de que esse condutor

adotou uma frenagem mais intensa e menos uniforme quando havia menor densidade veicular.

Para o motorista L, a média da frenagem foi mais negativa no periodo de entre picos (-
1,3311 m/s?) em relacao ao pico (-1,1770 m/s?), indicando que as desaceleracdes foram mais
intensas quando havia menor volume de trafego. A mediana seguiu a mesma tendéncia, sendo
mais negativa no entre picos (-0,7585 m/s? contra -0,5830 m/s? no pico), o que sugere que, na
maior parte do tempo, as frenagens foram mais fortes no periodo de menor trafego. O desvio
padrao foi maior no periodo de entre picos (1,5289 m/s? contra 1,4932 m/s? no pico), indicando

que esse condutor teve uma variabilidade mais ampla nos valores de frenagem quando a via
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estava menos congestionada. O boxplot confirma essas observacgdes, apresentando uma
mediana mais negativa no entre picos, além de uma maior dispersao dos valores € um niimero

maior de outliers, reforgando a ocorréncia de desaceleragdes mais bruscas nesse periodo.

O condutor T também apresentou uma maior intensidade de frenagem no entre picos,
com a média passando de -0,3839 m/s? no pico para -0,5901 m/s?> no entre picos. A mediana
seguiu essa tendéncia, reduzindo-se de -0,1564 m/s? no pico para -0,3283 m/s? no periodo de
entre picos, o que indica que a maioria das frenagens foi mais intensa quando o trafego estava
mais fluido. O desvio padrao também foi maior no entre picos (0,6617 m/s? contra 0,4662 m/s?
no pico), sugerindo que, nesse periodo, o condutor apresentou maior variabilidade em suas
frenagens. O boxplot confirma essas observac¢des, mostrando uma mediana mais negativa no
entre picos, além de uma maior dispersao dos dados e presenca de outliers, o que indica uma
conducdo menos previsivel e com maior intensidade de frenagem quando havia menor

densidade de trafego.

O motorista X apresentou uma variagdo menos expressiva entre os periodos analisados.
A média da frenagem foi um pouco mais negativa no periodo de entre picos (-0,1689 m/s?) em
relagdo ao pico (-0,0633 m/s?), mas a mediana permaneceu praticamente constante em -0,0447
m/s? nos dois periodos. O desvio padrdo aumentou no periodo de entre picos (0,3138 m/s? contra
0,0449 m/s? no pico), sugerindo que, embora a intensidade média da frenagem ndo tenha se
alterado significativamente, houve uma maior variabilidade no comportamento do condutor
nesse periodo. O boxplot reforga essa analise, mostrando uma mediana estavel, mas um
alongamento dos whiskers e um maior numero de outliers no entre picos, indicando que esse
motorista apresentou algumas frenagens mais bruscas nesse periodo, mesmo que sua estratégia

geral de desaceleragdo tenha permanecido semelhante entre os periodos analisados.

Do exposto, observa-se que a intensidade das frenagens parece variar conforme o
volume de trafego, sendo mais acentuadas nos periodos de entre picos. Para verificar tal
situacdo, seguindo o fluxograma da Figura 5.5, aplicou-se os testes de normalidade (Shapiro-
Wilk ou D’ Agostino-Pearson, conforme tamanho da amostra) para as frenagens registradas sob

chuva nos periodos de pico e entre picos. A Tabela 6.53apresenta os resultados obtidos.

Tabela 6.53 Teste de normalidade: Shapiro-Wilk ou D’Agostino-Pearson (picos e entre picos, sob chuva)

Motorista Periodo Teste de Normalidade p-valor
H Pico D’ Agostino-Pearson 0,0000'
Entre Picos D’ Agostino-Pearson 0,0000'

L Pico D’ Agostino-Pearson 0,0000'

Entre Picos D’ Agostino-Pearson 0,0000'
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T Pico D’ Agostino-Pearson 0,0000!
Entre Picos D’ Agostino-Pearson 0,0000!
X Pico Shapiro-Wilk 0,0000!
Entre Picos D’ Agostino-Pearson 0,0000!

! Distribui¢do Nao Normal; 2 Distribuicdo Normal.

Pelos resultados apresentados na Tabela 6.53, constata-se que as frenagens ndo
seguiram uma distribuicdo normal (p < 0,05). Devido a essas distribuicdes ndo normais,
aplicou-se o teste U de Mann-Whitney para verificar diferengas significativas entre os periodos
investigados. A Tabela 6.54 apresenta os resultados do teste U de Mann-Whitney para a

comparagdo das frenagens nos periodos de pico e entre picos para cada motorista.

Tabela 6.54 Teste nao paramétrico (U Mann-Whitney) :pico e entre picos, sob chuva

. Amostra -Pico Amostra- Entre Picos U Mann-Whitney
Motorista
(s) (s) p-valor
H 318 323 0,0000!
L 851 1036 0,0011*
T 422 1166 0,0000!
X 18 3129 0,13962

Diferenga significativa; 2Ndo hé diferenga significativa.

A aplicagdo do teste ndo paramétrico U de Mann-Whitney para a comparagdo dos
padroes de frenagem nos periodos de pico e entre picos sob chuva revelou diferencas
estatisticamente significativas para os motoristas H, L e T (p -valor inferior a 0,05), conforme
apresentado na Tabela 6.54 Apenas para o motorista X, a diferenga entre os periodos analisados
ndo foi estatisticamente significativa (p = 0,1396). Esses resultados indicam que o volume de
trafego influenciou significativamente o comportamento de frenagem da maioria dos
motoristas, reforcando a hipdtese de que a combinacdo entre fluxo veicular e condigdes

climaticas afeta a condugao.

Para o motorista H, a frenagem apresentou diferenga significativa entre os periodos
analisados (p-valor = 0,0000), confirmando a tendéncia observada na estatistica descritiva e no
boxplot. Durante o periodo de entre picos, os valores médios e medianos foram mais negativos,
e o desvio padrao aumentou, sugerindo frenagens mais intensas e variaveis. Esse
comportamento pode ser explicado pela menor densidade de trafego, que permite maior
liberdade para variagcdes de velocidade e, consequentemente, para frenagens mais bruscas.
Segundo Jagerbrand e Sjobergh (2016), em condigdes de trafego livre, os motoristas tém maior
flexibilidade para ajustar sua velocidade, mas podem ndo antecipar corretamente obstaculos ou

mudangas na via, resultando em desaceleragdes mais abruptas. Além disso, Ferraz ef al. (2012)



177

destacam que a interacdo entre fatores humanos e ambientais pode agravar a variabilidade da

frenagem, especialmente sob condigdes de visibilidade reduzida pela chuva.

O motorista L também apresentou diferencas estatisticamente significativas entre os
periodos analisados (p-valor = 0,0011), confirmando que sua estratégia de frenagem foi
influenciada pelo fluxo veicular. O deslocamento da mediana para valores mais negativos no
periodo de entre picos sugere que, com menor volume de trafego, esse condutor realizou
frenagens mais intensas e variaveis. Esse resultado ¢ semelhante aos apontados por Rakha et
al. (2009), que demonstraram que motoristas tendem a adotar uma condugao menos homogénea
quando ha menor interferéncia de outros veiculos. Além disso, Kordani, Rahmani e Nasiri
(2018) mostraram que a distancia de frenagem pode aumentar significativamente sob chuva
intensa, exigindo ajustes bruscos no comportamento do condutor para compensar a menor

aderéncia da pista.

Para o motorista T, a diferenga entre os periodos foi significativa (p -valor= 0,0000),
indicando uma adapta¢do do comportamento de frenagem conforme o fluxo veicular. A andlise
da estatistica descritiva e do boxplot revelou que, no periodo de pico, as frenagens foram menos
intensas e mais homogéneas, enquanto no entre picos houve aumento na intensidade e¢ na
dispersao dos valores de desaceleracdo. Esse comportamento pode estar associado a
necessidade de realizar frenagens mais controladas no trafego congestionado, evitando colisdes
com veiculos a frente. Conforme Rahman e Lownes (2012), motoristas tendem a frear de
maneira mais progressiva em situacoes de trafego intenso para evitar impactos sucessivos,
enquanto em vias mais livres podem realizar desaceleragdes abruptas. Além disso, Ni et al.
(2022) indicam que motoristas ajustam sua conduc¢do de forma distinta conforme as condi¢des

da via e do trafego, o que pode explicar a maior variabilidade observada no entre picos.

Diferentemente dos demais motoristas, X nao apresentou diferenca estatisticamente
significativa (p = 0,1396) entre os periodos de pico e entre picos, indicando que seu padrao de
frenagem permaneceu estavel independentemente do fluxo de trafego. Esse resultado pode ser
explicado pelo fato de que esse condutor pode nao ter percorrido vias que sofreram impacto
consideravel do aumento do trafego na hora de pico, o que teria minimizado a necessidade de
ajustes na frenagem. Conforme apontado por Rakha et al. (2009), a influéncia do trafego no
comportamento dos motoristas depende do tipo de via percorrida: em vias arteriais ou rodovias
de grande fluxo, a variagdo no volume de trafego tende a impactar consideravelmente a

conducdo, enquanto em vias locais e secundarias essa influéncia pode ser menos expressiva.
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Além disso, a andlise da estatistica descritiva e do boxplot mostrou que X apresentou
uma condu¢do mais homogénea e defensiva, com valores de frenagem menos variaveis em
ambos os periodos. Essa constatagdo estd alinhada com estudos como os de Ghasemzadeh e
Ahmed (2017), que indicam que motoristas com estilos de conducdo mais conservadores
mantém um padrao mais previsivel de frenagem, independentemente das mudangas no fluxo de
trafego. Esse comportamento pode ser influenciado por fatores individuais, como experiéncia
na conducdao sob chuva, percepg¢do de risco e escolha de rotas menos afetadas pelo

congestionamento (Kilpeldinen e Summala, 2007).

Do exposto, os resultados do teste U de Mann-Whitney mostram haver influéncia do
volume de trafego na intensidade e variabilidade das frenagens sob chuva, mas demonstram
que essa relacdo ndo se manifesta de maneira uniforme entre todos os motoristas. Para H, L e
T, a presenca ou auséncia de congestionamento afetou significativamente a maneira como a
desaceleragdo foi conduzida, enquanto para X, o comportamento de frenagem permaneceu

constante, possivelmente devido ao tipo de via percorrida e ao seu estilo de condugao.
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7. CONCLUSOES

Este estudo investigou o impacto da precipitagdo no comportamento dos condutores em
ambiente urbano, considerando variaveis como velocidade, aceleracao e frenagem, além da
influéncia da luminosidade e do fluxo de trafego. Para isso, utilizou-se uma metodologia
baseada em estudos naturalisticos de direcdo, permitindo a coleta de dados reais sem
interferéncia externa. A combinacdo dos registros dos veiculos com dados meteorologicos
possibilitou uma anélise detalhada das mudangas no comportamento dos motoristas sob
diferentes condigdes ambientais. Além disso, a aplicacdo do bootstrap BCa aprimorou a
confiabilidade estatistica dos resultados, identificando diferengas significativas ndo detectadas

na amostra original.

O desenvolvimento da pesquisa foi estruturado em sete etapas: (i) aprovagao no Comité
de Etica em Pesquisa (CEP), garantindo a adequagéo ética do estudo; (ii) coleta de dados em
condig¢des reais de trafego, por meio de sensores instalados em veiculos; (iii) conversdo das
trajetorias para o sistema UTM, permitindo a integragdo espacial; (iv) combinagdo das bases
meteorologica e de condugdo; (v) classificagdo das viagens em condigdes com chuva e sem
chuva; (vi) segmentacao em subviagens conforme as mudangas nas condigdes climaticas; e (vii)
classificagdo das subviagens sob chuva segundo os periodos de luminosidade (diurno/noturno)

e de fluxo de trafego (pico/entre picos).

Metodologicamente, houve uma distingdo entre as hipoteses globais (1, 2 € 3) e as
individualizadas (4, 5 e 6). As primeiras analisaram o comportamento dos condutores de forma
global, comparando os dados de toda a amostra entre as condi¢cdes com e sem chuva e; diurno

e noturno, sob chuva; e pico e entre pico, sob chuva.

As hipoteses cujas analise foram individualizadas analisaram o comportamento de cada
motorista separadamente, considerando variagdes especificas de velocidade, aceleracdao e
frenagem. Essa diferenciagdo metodoldgica possibilitou uma andlise mais detalhada dos
impactos da chuva, tanto em um nivel global, identificando tendéncias gerais, quanto em um

nivel individualizado, permitindo avaliar diferencas comportamentais entre os condutores.

A Hipotese 1 investigou a porcentagem de tempo de permanéncia dos motoristas em
diferentes faixas de velocidade, aceleracdo e frenagem, comparando condigdes com e sem
chuva. Os resultados indicaram que a precipitagdo influenciou a distribui¢ao do tempo em cada
categoria. Sob chuva, os condutores permaneceram mais tempo em faixas de velocidade

reduzida, o que corrobora estudos que apontam a adaptacdo da velocidade como resposta a
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menor aderéncia do pavimento e a visibilidade comprometida. A andlise estatistica (Dunn e
Mann-Whitney) confirmou diferengas significativas em varidveis de velocidade e frenagem,
enquanto os boxplots revelaram menor dispersdao sob chuva, sugerindo que os motoristas
tendem a adotar uma conducdo mais homogénea em condi¢des adversas. Portanto, a chuva
impacta a dindmica da conducao, reduzindo a velocidade média e alterando a permanéncia em

faixas de aceleracdo e frenagem.

A Hipotese 2 avaliou diferencas no comportamento dos condutores entre os periodos de
iluminacao diurno e noturno, ambos sob chuva. Os resultados mostraram que a visibilidade
reduzida a noite levou parte dos motoristas a reduzir ainda mais a velocidade, enquanto outros
mantiveram comportamento semelhante ao observado no periodo diurno. Para as variaveis de
aceleracdo e frenagem, o teste estatistico Mann-Whitney revelou diferengas estatisticamente
significativas entre os dois periodos, indicando que a menor visibilidade noturna induziu a
ajustes na condugdo, com aceleracdes mais progressivas e freadas mais intensas, em fun¢ao da
percepcao reduzida da via. Conclui-se que a combinacdo entre chuva e baixa luminosidade
impacta o comportamento de forma diferenciada entre os condutores, exigindo estratégias

adaptativas especificas.

A Hipotese 3 investigou diferencgas entre os periodos de pico e entre picos, ambos sob
chuva. Os resultados confirmaram que a interag@o entre precipitagao e fluxo de veiculos exerce
influéncia sobre o comportamento dos condutores, especialmente no tempo de permanéncia em
diferentes faixas de velocidade, aceleracdo e frenagem. Os dados indicaram que,
independentemente do periodo analisado, os motoristas tenderam a privilegiar faixas de menor
velocidade, refletindo uma postura mais cautelosa em condi¢cdes adversas. As analises
estatisticas, conduzidas tanto na amostra original quanto no bootstrap, evidenciaram diferengas
significativas em algumas faixas, sugerindo que a adaptagdao dinamica do comportamento ¢
modulada pelo nivel de densidade do trafego. Além disso, padrdes de aceleracdo e frenagem
mostraram menor frequéncia de manobras bruscas nos periodos de maior densidade, indicando

uma estratégia de redugdo de riscos e maior controle sob chuva.

A Hipdtese 4 investigou como a chuva afeta velocidade, aceleragdao e frenagem dos
motoristas individualmente, analisando 16 condutores que dirigiram em ambas as condigdes
climaticas. Os resultados indicaram que a velocidade relativa variou conforme o motorista:
alguns reduziram a velocidade sob chuva, enquanto outros mantiveram ou aumentaram o ritmo.
A aceleragdo mostrou tendéncia de reducdo para a maioria dos condutores, refletindo um

comportamento mais cauteloso. A frenagem apresentou variagdes significativas, com alguns
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motoristas adotando desaceleragdes mais suaves e outros mantendo padrdes similares aos de
tempo seco. Os testes estatisticos confirmaram diferencas significativas na condugdo sob chuva

para a maioria dos motoristas, refor¢ando que a adaptacdo ao clima adverso nao ¢ homogénea.

A Hipotese 5 analisou o impacto da luminosidade (dia e noite) sob chuva no
desempenho dos condutores em termos de velocidade, aceleragdo e frenagem. Foram avaliados
tré€s motoristas (L, T e X), que realizaram deslocamentos em ambas as condi¢des. Os resultados
indicaram diferentes padroes de adaptacdo entre os motoristas. O condutor L aumentou a
velocidade e a intensidade das aceleragdes e frenagens a noite, sugerindo uma menor percepgao
do risco. O motorista T reduziu velocidade e aceleragao noturnas, adotando um comportamento
mais conservador diante da visibilidade reduzida. Ja o condutor X apresentou um padrao mais
homogéneo e estavel, reduzindo ainda mais as variacdes na velocidade e frenagem no periodo
noturno. Os testes estatisticos confirmaram diferengas significativas na conducao entre dia e
noite, reforcando que a adaptacao as condi¢des de visibilidade varia conforme o perfil de cada

motorista.

A Hipotese 6 analisou o impacto da interagdao entre precipitacao e volume de trafego
(pico e entre picos) no desempenho individual dos condutores em termos de velocidade,
aceleracdo e frenagem. Foram avaliados quatro motoristas (H, L, T e X) que percorreram
trajetos sob chuva em ambos os periodos. Os resultados indicaram que o fluxo de trafego afetou
o comportamento dos motoristas, mas de forma distinta entre eles. Os condutores H, L ¢ T
apresentaram velocidades e aceleragdes mais elevadas no periodo de entre picos, sugerindo
maior liberdade para ajustar o ritmo da condugdo quando o trafego estava mais fluido. O
motorista X manteve um padrao mais homogéneo, sem variagdes expressivas entre os periodos
analisados. No que se refere a frenagem, os motoristas H, L e T intensificaram suas frenagens
no periodo de entre picos, o que pode estar relacionado a necessidade de ajustes mais bruscos
em vias menos congestionadas. O condutor X, por outro lado, manteve um padrdo de frenagem
estavel, independentemente do fluxo de trafego. Os testes estatisticos confirmaram que a
densidade veicular influencia a condugao sob chuva, limitando a velocidade ¢ tornando as

aceleragoes e frenagens mais homogéneas durante os periodos de pico.

Os resultados deste estudo fornecem informagdes para o desenvolvimento de politicas
de seguranca viaria. A identificagdo de padrdes de condugdo sob chuva pode auxiliar na
defini¢do de estratégias de engenharia de trafego, incluindo a revisdo de limites de velocidade

dinamicos, que podem ser ajustados conforme as condi¢des meteoroldgicas.
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Além disso, os dados obtidos podem ser utilizados para o aprimoramento de programas
de fiscalizacdo. A detec¢do de padrdes de condugdo inadequada sob chuva pode subsidiar agdes
de monitoramento por radares inteligentes, que adaptem as fiscalizagdes conforme o clima,

garantindo maior seguranca nas vias urbanas.

Os resultados também podem ser utilizados na formagdo e educacdo de condutores,
contribuindo para o desenvolvimento de campanhas educativas sobre os riscos da conducdo sob
chuva. Programas de formacao de motoristas podem ser aprimorados com base nos padrdes
identificados neste estudo, promovendo maior conscientizagdo sobre a necessidade de

adaptag@o do comportamento ao dirigir em condigdes adversas.

7.1 Limitacoes da Pesquisa

Esta pesquisa apresentou diversas contribui¢cdes para a compreensdo do impacto da
precipitacdo e do periodo da viagem (pico e entre pico - diurno e noturno) sobre a velocidade,
aceleragdo e frenagem dos condutores. Porém, algumas limitagdes devem ser consideradas na

interpretacdo dos resultados e para o aprimoramento de investigagdes futuras.

Uma das principais limitagdes estd relacionada as caracteristicas das vias utilizadas.
Diferentes condi¢des de infraestrutura, sinalizagdo e nivel de congestionamento podem ter
impactado os resultados, tornando necessaria uma abordagem que considere a fluidez real do
trafego em cada trajeto percorrido pelo condutor. Nesse estudo considerou-se apenas a
diferenciagdo entre os periodos de pico e entre pico, ndo sendo observado por exemplo, se a via

que o condutor percorreu apresentou aumento no volume de trafego no periodo de pico.

Além disso, esta pesquisa ndo analisou a influéncia da iluminagdo artificial. A
visibilidade reduzida pode alterar a percepcao do risco e a tomada de decisd@o dos condutores,
impactando as estratégias de velocidade, aceleracao e frenagem. Neste contexto, investigacoes
futuras podem incorporar variaveis associadas a intensidade da iluminagao viaria e a presenca
de areas com baixa visibilidade, proporcionando uma avaliagdo mais detalhada dos efeitos da

dire¢do noturna sob chuva.

A captagdo de dados meteoroldgicos também ¢ uma limitagdo, uma vez que as
informacdes foram coletadas por estacdes meteorologicas situadas a determinadas distancias
dos percursos analisados. Dessa forma, a intensidade da precipitacao registrada pode nao refletir

precisamente as condi¢des climaticas enfrentadas pelos motoristas ao longo do trajeto. A
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utilizagdo de sensores embarcados nos veiculos ou de dados meteorologicos em tempo real

poderia minimizar essa incerteza e aprimorar a acuracia dos resultados.

Além disso, ndo foram considerados fatores individuais dos motoristas, como nivel de
experiéncia, percepcao de risco e estratégias pessoais de adaptagdo ao trafego e as condicdes
meteorologicas. A inclusdo dessas varidveis permitiria avaliar como aspectos cognitivos e
comportamentais influenciam a resposta dos condutores a diferentes cenarios vidrios e

ambientais.

Outra limitacao da pesquisa esta relacionada ao tamanho da amostra utilizada. O estudo
considerou um niimero restrito de motoristas na analise individualizada, o que pode limitar a
generalizacdo dos resultados para a populagdo. Diferencas individuais no estilo de condugao,
percepcao de risco e estratégias de adaptacao ao trafego e as condigdes meteoroldgicas podem
influenciar os padrdes de velocidade, aceleracdo e frenagem. Uma amostra maior permitiria
uma andlise mais representativa e robusta, reduzindo a influéncia de particularidades
individuais e possibilitando a identificagdo de tendéncias mais amplas no comportamento dos

condutores sob diferentes cendrios de trafego e condi¢des climaticas.

7.2 Recomendacgoes para trabalhos futuros
Como recomendacdes para trabalhos futuros, sugere-se:

¢ Investigar um nimero maior de condutores, permitindo analises estatisticamente
mais robustas e generalizaveis sobre os padrdes de velocidade, aceleracdo e
frenagem.

e Examinar a influéncia da iluminagdo publica nas decisdes dos motoristas,
especialmente em periodos noturnos, para entender como a visibilidade afeta a
adaptacao da condugdo sob chuva.

e Utilizar sensores embarcados nos veiculos para coletar informacdes detalhadas
sobre a precipitagdo e visibilidade ao longo do percurso, minimizando a
dependéncia de dados fornecidos por estacdes meteoroldgicas fixas.

e Ampliar a analise para outros eventos meteorologicos, como neblina, vento forte
e diferentes intensidades de precipitacao, a fim de compreender como cada fator

impacta a seguranga e a dindmica da condugao.
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e Considerar o tipo de via na avaliagdo do comportamento do condutor, uma vez
que o condutor pode utilizar vias em seu trajeto que nao sofrem aumento do

volume de trafego no periodo de pico.
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