Influéncia das condicdes climaticas e de acidentes na
caracterizacao do comportamento do trafego em rodovias
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Resumo: Dados meteorolégicos e relacionados a questdes de seguranca tém sido integrados a analises que buscam carac-
terizar as relagBes fundamentais do fluxo de trafego em rodovias, com o objetivo de compreender melhor 0 comportamento
do trafego em condicGes adversas (como chuvas), e em periodos com ocorréncias de incidentes. Neste contexto, este artigo
propde a aplicacdo de métodos de agrupamento de observagdes (clusterizacdo) para caracterizar o0 comportamento do trafego
da rodovia BR-290/RS, na regido metropolitana da cidade de Porto Alegre — RS. As técnicas de clusterizacdo aplicadas na
analise sdo K-means e fuzzy clustering (FCM). Através da clusterizacdo, foi possivel determinar padrdes comportamentais
influenciados pelas variaveis (fluxo, velocidade, acidentes e chuvas). Clusters relacionados a periodos com chuva indicam
reducdo de velocidade em cerca de 10 km/h. Cluster de periodos relativos a condigdes de acidentes indicam que as velocida-
des reduzem para intervalos entre 10 e 35 km /h, com volumes sempre inferiores a 1000 veic/h.

Palavras-chave: clusterizacéo, acidentes, chuvas, relagdo fluxo-velocidade.

Abstract: Meteorological and safety-related data have been integrated to several techniques aimed at characterizing the
fundamental relationships of traffic flow on highways, in order to better understand traffic behavior in adverse conditions
such as rain, and when incidents occurs. In this context, this paper proposes the use of clustering methods to characterize the
traffic behavior in highway BR-290/RS, located in the metropolitan area of Porto Alegre - RS. The clustering techniques
tested, K-means and fuzzy clustering (FCM), enabled the determination of behavioral patterns influenced by variables (flow,
speed, accidents and rain). Clusters related to periods with rain indicate speed drop by about 10 km/h. Clusters periods related

to accident conditions indicate speeds between 10 and 35 km/h, and volumes below 1000 veic/h.

Keywords: clustering, accidents, rain, speed-flow relationship.

1. INTRODUCAO

Classificar as condi¢des do trafego é essencial para
caracterizar o desempenho operacional de uma rodovia.
Esta classificacdo baseia-se tipicamente em varidveis, tais
como velocidade, volume e densidade. Através destas ca-
racterizagdes, é possivel entender melhor o comportamento
do trafego na rodovia, e assim, determinar periodos com di-
ferentes condi¢des de trafego — periodos em que a rodovia
opera em condicBes de fluxo livre, na capacidade, ou em
condi¢es de fluxo congestionado (anda/para) (Xia e Chen,
2007a).

Tais classificagfes, como as apresentadas por Xia e
Chen (2007a), Xia e Chen (2007b), Sun e Zhou (2005), Park
(2002), Kianfar e Edara (2013), Weijermars e van Berkum
(2005) e Chunchun et al. (2011), contudo, ignoram eventos
importantes, como periodos com acidentes e condi¢Ges ad-
versas que incluem chuvas ou baixa visibilidade. Periodos
em que ocorrem estes eventos normalmente séo classifica-
dos apenas levando em consideracao suas caracteristicas de
fluxo e, portanto, ignoram se a rodovia estava operando
com um ndmero reduzido de faixas (em caso de acidentes),
ou se a rodovia estava operando com velocidades baixas,

1 Felipe Caleffi, Laboratério de Sistema de Transportes, UFRGS.
(f.caleffi@yahoo.com)

2 Shanna Trichés Lucchesi, Laboratério de Sistema de Transportes,
UFRGS. (slucchesi@gmail.com)

3 Michel José Anzanello, Departamento de Engenharia de Produgéo,
UFRGS. (michel.anzanello@gmail.com)

4 Helena Beatriz Bettella Cybis, Laboratério de Sistema de Transportes,
UFRGS. (helenabc@producao.ufrgs.br)

Manuscrito recebido em 29/03/2016 e aprovado para publicagdo em
11/11/2016.

Este artigo é parte de TRANSPORTES v. 24, n. 4, 2016. ISSN: 2237-1346
(online). DOI:10.14295/transportes.v24i4.1104

devido a baixa visibilidade e/ou grandes volumes de chu-
vas. Agregando a ocorréncia de acidentes e obstrugdo de
faixas, além de periodos com chuva e baixa visibilidade, é
possivel aprimorar a classificagdo das condigdes de fluxo
da rodovia e, principalmente, compreender de forma mais
detalhada o comportamento do tréfego em periodos de co-
lapso do fluxo onde ocorrem 0s congestionamentos.

Progressos em mineracdo de dados tém disponibili-
zado ferramentas eficazes para a caracteriza¢do do compor-
tamento do trafego. A mineragdo de dados é o processo de
descobrir e extrair padrdes e relacionamentos anteriormente
desconhecidos, em conjuntos de dados grandes e comple-
xo0s. Dentre as técnicas de mineracdo de dados, técnicas de
clusterizacdo apresentam grande potencial para identificar
semelhangas entre conjuntos de dados complexos e fornecer
caracterizacBGes de trdfego confidveis. Analisando dados
histéricos por estes métodos, dados de trdfego podem ser
agrupados através de distintas caracteristicas, com cada
grupo representando um padrdo de comportamento tipico
(Caceres et al., 2012).

A possibilidade de identificar informagdes sobre pa-
drbes dos grupos (clusters), e as caracteristicas de cada um
destes grupos faz das técnicas de clusterizagdo uma ferra-
menta adequada para estimar as condi¢fes de operacdo e
comportamento do trafego em rodovias. Para classificar 0s
dados em diferentes clusters, procedimentos de agrupa-
mento normalmente fazem uso das caracteristicas do tra-
fego como varidveis de entrada, as quais tipicamente séo
coletadas por detectores fixos (lagos indutivos, cameras de
video, sistemas de radar, etc.) (Azimi e Zhang, 2010).

Neste artigo, discute-se o0 uso de métodos de clusteri-
zacdo para caracterizagdo do comportamento do trafego da
rodovia BR-290/RS, na regido metropolitana da cidade de
Porto Alegre — RS. Este estudo busca agregar dados refe-
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rentes a acidentes e condi¢Ges adversas como chuva e visi-
bilidade as caracteristicas tipicas de trafego (fluxo e veloci-
dade), para assim determinar padrdes de comportamento do
trafego, e caracterizar de forma detalhada as caracteristicas
da rodovia. As técnicas de clusterizagdo K-Means e Fuzzy
C-Means foram empregadas para classificar as caracteristi-
cas do trafego da rodovia em estudo. Estes métodos de clu-
sterizagdo sdo aplicados em um banco de dados contendo
0s registros das caracteristicas do trafego (fluxo, veloci-
dade, visibilidade horizontal, incidéncia e quantidade de
chuva) da rodovia BR-290/RS.

Este artigo esta dividido em cinco sec¢des. A secdo 2
apresenta os métodos de clusterizacdo aplicados. A secdo 3
apresenta uma revisdo da literatura, e a secdo 4 uma analise
da aplicacdo destes métodos. A secdo 5 apresenta as consi-
deragdes finais.

2. METODOS DE CLUSTERIZACAO

Clusterizacdo, ou agrupamento de dados, € a classifi-
cacdo ndo-supervisionada de padrdes (observagdes, itens de
dados, ou vetores de caracteristicas) em grupos (clusters)
com caracteristicas similares. O objetivo da clusterizacéo é
atribuir observagdes multidimensionais para diferentes
agrupamentos tais que o0s pontos dentro de um aglomerado
sejam semelhantes e difiram de pontos em outros clusters.
Os agrupamentos sdo divididos em duas categorias princi-
pais: particionais e hierarquicas. Agrupamento hierarquico
utiliza clusters previamente estabelecidos para construir 0s
novos. Por outro lado, agrupamentos particionais determi-
nam todos os clusters de uma sé vez. Duas das mais conhe-
cidas e aplicadas técnicas de agrupamento particionais, sao
K-Means e Fuzzy C-Means (Jain et al., 1999). Estas técni-
cas sdo apresentadas brevemente nas se¢des seguintes, e fo-
ram utilizadas para analise por apresentarem caracteristicas
de clusterizacéo distintas entre si, permitindo assim realizar
diferentes avaliacdes no banco de dados. Estas técnicas
também apresentaram resultados pertinentes para analises
na area de transportes, como descrito na sec¢ao 3.

2.1. O algoritmo K-Means

O algoritmo K-Means foi desenvolvido por Lloyd
(1982). Esta técnica de clusterizagdo é capaz de manipular
grandes conjuntos de dados de maneira simples e rapida. K-
means € uma técnica que usa o algoritmo de agrupamento
de dados por K-médias. O objetivo deste algoritmo é encon-
trar a melhor diviséo de P dados em K grupos Ci, i =1, ...
K, de maneira que a disténcia total entre os dados de um
grupo e o seu respectivo centro, somada por todos 0s gru-
pos, seja minimizada.

Tal como muitos outros métodos de agrupamento, K-
Means requer a definicdo do nimero de clusters (K) a ser
formado no momento de inicializa¢do da anélise. Determi-
nar o nimero correto de clusters pode ser uma tarefa desa-
fiadora e necessitar de algoritmos especificos a este fim.
Ap6s determinar o nimero de clusters (K) a serem analisa-
dos, o algoritmo define K pontos aleatérios como o0s centros
de cluster (centroides). Em seguida, calcula a distancia eu-
clidiana de cada observacéao para o centroide mais proximo
e recalcula os novos centroides. Este processo é repetido

com vistas a minimizacéo de uma funcgdo objetivo. O algo-
ritmo é interrompido quando ndo ha mais melhorias na fun-
¢do objetivo (Jain et al., 1999).

A funcéo objetivo da clusterizacdo K-Means apoiada
na distancia euclidiana é expressa na equagao (1):

K n
gy, =, I1v; =6 I 1)

-1 j=1

onde: “K” é o ntimero de clusters; “n;”” é o nimero de pontos
(observagoes) no cluster i; “v;” € o j ésimo vetor de obser-
vagdo; e “Ci” é o centroide do cluster i.

A cada iteragdo do algoritmo, o novo centroide do
cluster i é calculado por:

G = _Zvj 2

Baseado na funcgéo objetivo, 0 método minimiza as
distancias para a média do grupo de observagdes dentro do
grupo e, finalmente, retorna o nimero pré-determinado de
clusters com seus correspondentes pontos atribuidos.

2.2. O algoritmo Fuzzy C-Means

O algoritmo Fuzzy C-Means (FCM) foi desenvolvido
por Dunn (1973), o qual apoia-se nos conceitos da ldgica
Fuzzy. No algoritmo K-Means, se atribui grau de pertinén-
cia de “1” a um ponto se este pertencer a um cluster, e “0”
se ndo pertencer ao cluster. No FCM, contudo, cada ponto
ndo pertence totalmente a um Unico cluster, mas apresenta
um grau de pertinéncia a cada um dos grupos (valor que
pode variar entre 0 e 1). Portanto, os pontos que estdo mais
perto do centroide tém um maior grau de pertinéncia ao clu-
ster em comparagao aos pontos mais proximos dos limites
do cluster.

A pertinéncia total a diferentes clusters para cada
ponto deve somar 1. O algoritmo inicia a clusterizagdo com
um pré-determinado ndamero de clusters, que podem ser ob-
tidos de forma semelhante ao método K-Means. A funcao
objetivo do FCM ¢ apresentada na equagao (3):

K N0
Argmin=>">ui||v; —c |,

i-1 j=1

1<m<ow, (3)

onde: “K” é o ntimero de clusters; “n;”” é o nimero de pontos
(observagdes) no cluster i; “uji” ¢ o grau de pertinéncia de
vj no cluster i; “m” ¢ qualquer niimero real maior que 1; “v;”
€ 0 j-ésimo vetor de observagdo; e “Ci” é o centroide do clu-
ster i.

3. REVISAO DA LITERATURA

A aplicacéo de métodos de clusterizagdo para avaliar
as caracteristicas das condi¢des de trafego em rodovias tem
apresentado resultados positivos (Azimi e Zhang, 2010).
Contudo, estes estudos ndo levam em conta eventos como
acidentes, chuvas ou baixa visibilidade. O foco destes estu-
dos é a caracterizacdo da rodovia com base apenas em dados
de fluxo, velocidade e densidade.
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Tabela 1. Fragdo do banco de dados

Visibilidade Chuva

Fluxo Velocidade

Hora do Dia (metros) (milimetros/hora)  (veiculos/hora) (km/h) Dia/Noite  Acidente
09:00 10000 0 552 33,21 1 1
08:00 7000 0 480 81,07 1 0
22:20 50 0 4464 67,77 0 0
09:30 3000 9,9 2820 30,60 1 0

Xia e Chen (2007b) aplicaram o método de clusteri-
zacdo K-Means em um banco de dados de (velocidade —
densidade), de um segmento de freeway, os resultados mos-
traram que a velocidade tem um impacto maior no resultado
dos clusters. Xia e Chen (2007a) também aplicaram anali-
ses de cluster em um banco de dados de fluxo, velocidade e
ocupacdo, para classificar diferentes condi¢Ges operacio-
nais de fluxo de veiculos. Por sua vez, Sun e Zhou (2005)
propuseram a aplicacdo do algoritmo de K-Means para clas-
sificar um conjunto de dados de trafego (velocidade — den-
sidade) para dois e trés clusters, a fim de fornecer uma fer-
ramenta para a determinacdo de pontos de colapso no fluxo
de trafego. Park (2002) aplicou Fuzzy C-Means para desen-
volver um método de previsdo de volume de trafego, usando
dados de fluxo, velocidade e densidade. O emprego do mé-
todo FCM visou reduzir o tempo dispendido com analises
do banco de dados.

Kianfar e Edara (2013) aplicaram as técnicas de clu-
sterizag8o K-means e General Mixture Model (GMM) para
particionar dados de fluxo, velocidade e ocupacéo de faixas
em regimes de congestionamento e fluxo livre, para melhor
entender as caracteristicas do trafego. Weijermars e van
Berkum (2005) também propuseram uma analise de cluster,
através do procedimento hierarquico de Ward, para deter-
minar padrdes de fluxo do trafego para uma rodovia situada
em uma regido metropolitana, concluindo que uma pré-clas-
sificagdo do banco de dados em “dias de trabalho (segunda
a sexta-feira)” e “finais de semana” melhora substancial-
mente a analise.

Com propésitos semelhantes, Chunchun et al. (2011)
prop6s um novo algoritmo de clusterizagdo Fuzzy para ava-
liar as caracteristicas das condi¢des de trafego de rodovias
e encontrar um padréo de distribuicdo espacial do fluxo de
trafego, enquanto que Montazeri-Gh e Fotouhi (2011), apli-
caram K-Means buscando reconhecer padrfes no fluxo de
trafego. Ambos os estudos demostraram boa capacidade de
segregar em clusters os diferentes estados do trafego (con-
gestionamento e fluxo livre).

Como apontado por Agarwal et al. (2005), Gettman
et al. (2008), Jia et al. (2014), e Thakuriah et al. (2008),
acidentes e condicGes climéticas adversas afetam as condi-
¢Bes operacionais da rodovia, reduzindo as médias de velo-
cidade e a capacidade. Assim, um profundo conhecimento
dos impactos destas condigdes sobre os padrdes de trafego
€ necessario para estimar as reducdes de velocidade e capa-
cidade, e quais sdo seus efeitos na caracterizagdo das con-
di¢Bes de trafego das rodovias.

4. ANALISES DE CLUSTERIZACAO

O banco de dados utilizado para analise é proveniente
de sensores instalados no km 96 da rodovia BR-290/RS, que
se situa na regido metropolitana da cidade de Porto Alegre
— RS. Estes sensores fornecem contagens volumétricas e
medidas de velocidade. Este trecho de rodovia tem caracte-

risticas planas e possui trés faixas de trafego com 3,75 me-
tros de largura cada, e um acostamento com 3 metros de
largura. Os maiores volumes de trafego diarios deste seg-
mento ocorrem durante os dias Uteis. Este banco de dados
conta com quatro meses de contagem de dados (de abril a
julho). Este periodo é caracterizado por grandes incidéncias
de neblina, que reduz a visibilidade na rodovia. Este banco
de dados possui sete variaveis, como apresentado na Tabela
1.

Dados de fluxo-velocidade foram agrupados em in-
tervalos de cinco minutos. Precipitacfes de chuva foram se-
gregadas em duas intensidades: chuva leve < 5 mm/h; e
chuva forte > 5 mm/h. Dados referentes a visibilidade hori-
zontal e precipitagdo séo fornecidos pela Rede de Meteoro-
logia do Comando da Aeronautica (Redemet). Estes dados
foram coletados no Aeroporto Salgado Filho, situado apro-
ximadamente 2,5 km do ponto de coleta dos contadores de
trafego na rodovia. Dados de acidentes sdo binarios, com
“1” para periodo com ocorréncia de acidentes. S& compu-
tados os acidentes registrados no raio de 1 km em torno do
ponto de coleta dos dados de fluxo-velocidade, pois ndo ha
registros de acidentes a montante deste raio e, a jusante,
acima deste raio as ocorréncias nao causam influéncia nos
volumes e velocidades no local de aquisi¢do dos dados. O
banco de dados também possui uma separagdo binaria entre
dia e noite (“1” para o periodo diurno). O banco de dados ¢é
composto por 23101 observacdes.

Como os dados possuem variaveis binarias
(Dia/Noite e Acidentes), e varidveis com diferentes escalas
e magnitudes (metros, milimetros, km/h, veiculos/hora), os
dados foram normalizados para posterior aplicacdo dos mé-
todos de clusterizagéo.

4.1. Clusterizacdo do banco de dados

A avaliagdo da qualidade dos agrupamentos gerados
utilizou a métrica Silhouette Index (SI); tal indicador tam-
bém pode ser utilizado para determinar o nimero recomen-
dado de clusters a ser gerado. O Sl fornece uma representa-
cao gréfica sucinta de qudo bem cada objeto se encontra
dentro de seu cluster, além de ser representado em um in-
tervalo entre -1 e 1- quanto mais proximo de 1, mas bem
inserida a observacdo ao seu cluster de destino (Rousseeuw,
1987). A Figura 1 apresenta o perfil Sl para o banco de da-

dos em analise.
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Figura 1. Silhouette index para o banco de dados
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Tabela 2. Descri¢éo dos clusters para K-Means

Cluster Descrigéo Observacoes Proporcéo
Cluster 1 Todas as observagdes em que havia acidentes na rodovia 37 1,05%
Cluster 2 Observagoes entre (06:30 e 08:55) onde ndo havia incidéncia de chuva 2266 64,08%
Cluster 3 Observagoes entre (09:00 e 10:00) onde ndo havia incidéncia de chuva 988 27,94%
Cluster 4 Todas as observacdes onde havia incidéncia de chuva leve 188 5,32%
Cluster 5 Todas as observagdes onde havia incidéncia de chuva forte 57 1,61%
Total 3536 100,00%

A Figura 1 mostra que o maior valor de silhouette
ocorre para 2 clusters, recomendando a geracdo deste nd-
mero de agrupamentos. Analisando o banco de dados apos
a aplicagdo do método de K-Means para 2 clusters, nota-se
que houve uma grande separacdo dos dados apenas em ob-
servac@es diurnas e noturnas, devido ao fato de que a rodo-
via atinge sua capacidade sempre durante o dia, e que existe
pouca incidéncia de congestionamentos durante o periodo
da noite. Durante a noite, predominam as condicfes de
fluxo livre de veiculos, enquanto que no periodo diurno, é
possivel notar todas as condigdes de trafego (fluxo livre,
operacdo na capacidade, condi¢Oes de anda/para).

Para o0 segmento da rodovia estudada no sentido (re-
gido metropolitana — Porto Alegre), ha apenas um pico de
volume, no periodo da manh@, entre 06:30 e 10:00 horas.
Este pico é responsavel por aproximadamente 28% do vo-
lume diério da rodovia, e € apenas neste periodo que a ro-
dovia opera na sua capacidade e, consequentemente, onde
acontecem congestionamentos. Para melhor entender este
periodo critico, e avaliar se acidentes e condigdes climaticas
adversas tém influéncia sobre as condicGes de trafego da
rodovia, o banco de dados foi fracionado, e uma analise foi
realizada apenas para referido intervalo (pico da manha).

4.2. Analise do pico da manha

O fracionamento do banco de dados para o periodo
de pico da manha (06:30 a 10:00) contemplou 3536 obser-
vacgBes. Novamente a métrica Sl foi aplicada para determi-
nar o nimero recomendado de clusters; posteriormente fo-
ram aplicados os algoritmos K-Means e Fuzzy C-Means. A
Figura 2 apresenta os valores de Sl para 0 novo banco de
dados, indicando que o maior valor ocorre para 5 clusters
(sugerindo a formacéo de cinco grupos). Na sequéncia, 0s
agrupamentos foram gerados utilizando os métodos de K-
Means e Fuzzy C-Means, buscando padrfes de comporta-
mento do trafego que possam caracterizar as diferentes con-
digdes do trafego na rodovia.

0,7
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e e
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=
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Figura 2. Silhouette index para o pico da manha

Devido a proximidade dos valores de Sl para4,5¢e 6
clusters, analises foram realizadas para as trés opgdes de
agrupamentos. Porém, as andlises com 4 e 6 grupos apre-
sentaram resultados pouco satisfatérios. Para 4 clusters

houve um mau agrupamento das observacdes, ndo levando
em conta alguma varidvel ou a magnitudes das variaveis. J&
para 6 clusters, houve uma subdivisdo de clusters que visu-
almente pertenceriam ao mesmo grupo. Portanto, sdo apre-
sentados os resultados decorrentes da formacéo de 5 clus-
ters.

4.2.1. Clusterizacao utilizando K-Means

A Tabela 2 apresenta uma descri¢do de cada um dos
cinco clusters formados, bem como a propor¢do de obser-
vacBes em cada cluster. A visibilidade horizontal demos-
trou ndo possuir influéncia na clusterizagdo. Uma posterior
andlise no banco de dados confirmou que a visibilidade
baixa ndo exerce influéncia direta nas velocidades e nos flu-
X0s, td0 pouco na ocorréncia de acidentes. Portanto, no con-
texto analisado, a visibilidade horizontal ¢ um fator que ndo
altera as condig@es prévias de trafego.

Nota-se que no primeiro cluster foram agrupadas to-
das as observagBes em que havia acidentes na rodovia.
Mesmo sendo apenas 1,05% das observacoes, estes eventos
s8o responsaveis por grandes perturbacGes no trafego, uma
vez que podem interromper faixas e causar lentiddo dos ve-
iculos. A Figura 3 apresenta a relacdo fluxo-velocidade para
0 pico da manh&, com o Cluster 1 evidenciado.

+ Pico
Manha

Velocidade

¢ Cluster 1

6000

Veiculos / hora

Figura 3. Relacao fluxo-velocidade para hora pico e “Cluster 1”

Uma interessante distingdo feita pelo método K-Me-
ans foi a separacdo em dois clusters (“Cluster 2” e “Cluster
3”) da faixa horaria quando ndo havia incidéncia de chuvas.
A Figura 4 apresenta esta separagéo.

¢ Cluster 1

¢ Cluster 2

Velocidade

Cluster 3

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Veiculos / hora

Figura 4. Clusters 1,2 e 3
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Figura 5: Pico da manha, “Cluster 1 — acidentes”, “Cluster 4 —
chuva leve” e “Cluster 5 — chuva forte”
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Figura 6: Relacéo fluxo-velocidade, resultantes da clusterizagao
Fuzzy C-Means

Tabela 3. Descri¢do dos clusters para Fuzzy C-Means

Cluster Descricdo Observacoes Proporc¢ao
Cluster 1 Representa a condicéo de fluxo livre dos veiculos 696 19,68%
Cluster 2 Representa a condi¢do 0r_1de 0s v_eiculos erjtram em car following, e passam a sofrer 585 16,54%

influéncia dos veiculos a sua volta
Cluster 3 Representa a condigdo que precede a ocorréncia de congestionamentos 769 21,75%
Cluster 4 Representa a condicdo de operagdo na capacidade 791 22,37%
Cluster 5 Representa a condi¢éo de congestionamento 695 19,65%
Total 3536 100,00%

E possivel notar que para o “cluster 3” (referente ao
periodo entre 09:00 e 10:00 horas), ha uma redugdo na ca-
pacidade da rodovia em cerca de 1000 veic/h. Contudo, as
caracteristicas do trafego em fluxo livre e congestiona-
mento sdo semelhantes para os Clusters 2 e 3. A reducéo da
capacidade neste periodo é originada por congestionamen-
tos diarios que acontecem a jusante do segmento de coleta
dos dados, onde a rodovia torna-se um dos principais aces-
sos a cidade de Porto Alegre — RS. Este acesso acaba carac-
terizando-se como um gargalo, causando essa reducdo da
capacidade a montante que foi revelada pelo Cluster 3.

Outra separacéo feita pelo algoritmo foi a dos Clus-
ters 4 e 5, referentes as observagOes onde havia chuva leve
e forte, respectivamente. A Figura 5 apresenta a relagdo to-
tal de fluxo-velocidade para o pico, e os Clusters 5 e 6.

A incidéncia de chuvas leves ndo altera a capacidade
da rodovia, porém € possivel notar uma reducdo nas veloci-
dades médias, principalmente na porcdo superior da curva.
Essa velocidade tem uma redugdo de cerca de 9 km/h em
média. Para a incidéncia de chuvas fortes, nota-se que nao
ha registros em torno da capacidade, o que pode ser um in-
dicativo de que a capacidade se reduz quando ha chuvas
com alta intensidade. Os maiores volumes registrados du-
rante chuvas fortes sdo de 3650 veic/hora. Para estudar a
capacidade durante chuvas fortes, faz-se necessario um con-
junto maior de registros com estas precipitacfes. As veloci-
dades médias da porcéo superior da curva também reduzem,
em cerca de 10 km/h. Portanto, é possivel concluir que as
chuvas (leves ou fortes) reduzem a velocidade média da ro-
dovia nas condi¢des de fluxo livre e nas condicdes que pre-
cedem a ocorréncia de congestionamento para 0 mesmo pa-
tamar.

4.2.2. Clusterizacéo utilizando Fuzzy C-Means (FCM)

O FCM foi utilizado para gerar 5 clusters. Embora os
dois algoritmos (K-Means e FCM) sejam semelhantes
quanto ao processo de clusterizacdo, o resultado dos clus-
ters para FCM resultaram em uma caracterizagéo distinta.
Para a analise Fuzzy, o agrupamento foi gerado baseado

apenas nas variaveis “Fluxo” e “Velocidade”, ignorando as
demais varidveis do banco de dados. Apds uma avaliacéo
no banco de dados quanto a correlagdo entre variaveis, con-
clui-se que as variaveis “Fluxo” e “Velocidade” possuem
um alto indice de correlagdo — maior do que para as demais
variaveis — portanto, este agrupamento baseado em apenas
duas varidveis pode ser explicado por esta alta correlagdo.
Esta correlacdo tem influéncia significativa na posicéo dos
centroides dos clusters no método Fuzzy, fazendo com que
a clusterizagéo, ou grau de pertencimento de cada objeto a
um cluster, seja também influenciada por estas variaveis
correlacionadas (Dunn, 1973). A Figura 6 apresenta a rela-
cdo fluxo-velocidade, oriunda da clusterizacdo.

Apesar de 0 método Fuzzy C-Means nédo levar em
consideracdo os dados referentes a “Acidentes”, “Chuvas”
e “Visibilidade”, devido a grande correlagdo entre “Fluxo”
e “Velocidade”, os resultados oriundos desta analise sdo
pertinentes, e com isso foram mantidos na anélise. Através
da Tabela 3, € possivel notar que a clusterizacdo gerou 5
clusters que representam diferentes condi¢des do trafego.
Interessante notar que a clusterizagdo gerou agrupamentos
que seguem uma l6gica semelhante aos niveis de servico do
Highway Capacity Manual (HCM, 2010), apesar da dife-
renga no nimero de niveis.

O “Cluster 1” representa a condicdo de fluxo livre
dos veiculos, na qual os condutores possuem liberdade es-
pacial na rodovia para imprimir as velocidades por eles de-
sejada. O “Cluster 27, representa a condi¢do onde os veicu-
los passam a sofrer uma influéncia dos veiculos a sua volta
e, por isso, muitas vezes ndo sdo mais capazes de imprimir
as velocidades desejadas. Desta forma, acontece uma pe-
quena queda nas médias de velocidade, em relagdo as con-
digBes de fluxo livre.

O “Cluster 3” representa as condigdes que precedem
a ocorréncia de congestionamentos na rodovia. Nestas con-
di¢Bes as velocidades médias diminuem ainda mais (em re-
lacdo aos Clusters 1 e 2). Sao nestas condic¢Oes que técnicas
como as de gerenciamento ativo de trafego entram em ope-
racdo (Mirshahi et al., 2007), com o objetivo de retardar ou
mesmo eliminar a ocorréncia de congestionamentos. O
“Cluster 4” representa as condi¢des onde a rodovia opera na

TRANSPORTES, v. 24, n. 4 (2016), p. 57-63

61



CALEFFI, F.; LUCCHESI, S.T.; ANZANELLO, M.J.; CYBIS, H.B.B.

sua capacidade. Estas condic8es representam 0s momentos
que antecedem a ocorréncia de fluxos congestionados (Clu-
ster 5), e as velocidades médias passam a reduzir significa-
tivamente.

5. CONSIDERAGOES FINAIS

Dois métodos de clusterizacdo foram aplicados neste
estudo, com o objetivo de caracterizar o comportamento do
trafego numa regido metropolitana da rodovia BR-290/RS.
A contribuicao deste estudo se da no fato de agregar, aos
dados tradicionais de fluxo e velocidade, dados relaciona-
dos a acidentes e condicfes adversas como chuva e visibi-
lidade. Foi possivel determinar padrées comportamentais
influenciados pelas variaveis (fluxo, velocidade, acidentes
e chuvas), permitindo caracterizar de forma detalhada as ca-
racteristicas da rodovia.

Ao aplicar o método de clusterizacdo K-Means foi
possivel classificar satisfatoriamente a rodovia em distintas
condicdes de trafego. A analise dos resultados das clusteri-
zacBes permitiu concluir que quando ocorrem acidentes —
no raio de 1 km em torno do ponto de coleta dos dados — a
rodovia passa a operar em condi¢des diferentes do seu pa-
drdo normal. Nestas condi¢des deve-se esperar que as velo-
cidades variem entre 10 e 35 km/h. Em fun¢&o do bloqueio
de faixas e da reducdo de velocidade natural dos motoristas,
a anélise indicou que a demanda da rodovia nestas condi-
¢Bes ndo ultrapassa volumes maiores que 1000 veic/h.

Através do K-Means, também foi possivel determinar
diferentes comportamentos do trafego durante os horarios
de pico, provando que a técnica de clusterizagdo é capaz de
identificar dissimilaridades temporarias numa mesma vari-
avel dentro do banco de dados. Além disso, foi possivel
identificar padrdes distintos de comportamento do trafego
quando h& ocorréncia de precipitagdes, em especial para al-
tas intensidades de chuva, onde existe um indicativo de re-
ducdo na capacidade. E possivel concluir também que chu-
vas (leves ou fortes) reduzem as médias de velocidade dos
veiculos para cerca de 10 km/h. A variavel visibilidade ho-
rizontal ndo demonstrou ter nenhum efeito no comporta-
mento do trafego na rodovia.

Com o Fuzzy C- Means, foi possivel identificar dife-
rentes caracteristicas da rodovia, uma vez que a andlise re-
sultou em uma caracterizacdo apenas das varidveis de
“Fluxo” e “Velocidade” — forcadas pela grande correlacdo
entre estas varidveis. Embora esta técnica néo tenha consi-
derado acidentes e chuva, ela forneceu uma caracterizacao
pertinente da rodovia ao representam diferentes condi¢des
do trafego visiveis na curva que relaciona o fluxo com a ve-
locidade. Com esta analise, por exemplo, é possivel tragar
um paralelo com dados de densidade da rodovia, para bus-
car determinar diferentes niveis de servico da rodovia.

Os métodos de clusterizacao aplicados apresentaram
resultados distintos, porém pertinentes. Com isso, destaca-
se a importancia de utilizar multiplos métodos em analises
de bancos de dados, uma vez que estes métodos podem ser
complementares entre si.
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