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Resumo

O nimero da frota veicular no estado da Paraiba tem aumentado muito nos 1ltimos anos,
com mais fluxos de veiculos nas vias, ha forte indicios de mais acidentes. Diante deste
problema, o objetivo deste trabalho é verificar, caracterizar e analisar os acidentes na
cidade de Campina Grande-PB. Para esta finalidade, existem varios métodos que podem
avaliar e estudar o comportamento dos acidentes. Uma delas é a abordagem multivariada,
a qual tem como objetivo avaliar simultaneamente varias variaveis relacionadas entre si,
dentre as diversas técnicas multivariadas existe a Analise de Componentes Principais. Com
a analise ACP o pesquisador pode simplificar e redimensionar as variaveis num banco de
dados que o explique sem perda de informagao. Os dados deste trabalho foram coletados
do Servigo de Atendimento Mdével de Urgéncia, no primeiro semestre de 2014, referentes
aos acidentes de transito com vitimas. Em que foi utilizado a estatistica descritiva e diante
dos resultados obtidos, decidiu-se aplicar ha um grupo de dados a analise multivariada,
na intencao de reduzir e investigar a dependéncia entre variaveis.Aplicando a técnica de
Componentes Principais obteve-se como resultado a representacao de dois componentes

principais explicando 95,51% dos dados originais.

Palavras-chaves:Acidentes de transito; Analise Grafica; Componentes principais



Abstract

The number of traffic accidents has increased in recent years. This fact has become a
common problem throughout Brazil. Faced with this problem arises as the objective of the
study to verify, characterize and analyse the accidents in the city of Campina Grande-PB.
Faced with this problem arises as the objective of the study to characterize the accidents
in the city of Campina Grande-PB. For the latter, some methods that can evaluate and
study the behavior of claims cases. One is a multivariate approach, which have as a
goal evaluate simultaneously, several variables related. Among the various multivariate
techniques there is an analysis of the principal components that can be used to evaluate the
behaviors, considering some variables of interest. In this way, the researcher can simplify
and discard variables in a database that reports without loss of information. The survey
data is collected from the Emergency Mobile Service in the first half of 2014. A total of
730 incident reports were analyzed, with four sets of data relating to the accident profile,
accident temporal analysis, driver behavior and victim behavior. After organizing the data
for a descriptive analysis, in which, given the results obtained, install, use a data group for
a multivariate analysis. Such a group comprises the type categorical variable of accidents,
in addition to the individuals, which are the five zones of the city, with the intention of
reducing and investigating the dependence between variables. Applying a technique of the
principal components we obtained as a result a representation of two main components

explaining 95.51 % of the original data.

Key-words: Traffic-accidents; Graphic analysis; Principal components
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1 Introducao

Conhecer as leis, compreendé-las e respeitd-las sdo principios fundamentais para
garantir que todas as pessoas, indistintamente, exercam com seguranca seu direito legitimo
de ir e vir e de transitar. Porém, nem sempre os condutores de veiculos respeitam esses
principios. De acordo com a Policia Rodoviaria Federal PRF (2015) em 2014 no Brasil
houve 168.593 acidentes e 8.227 mortos s6 nas rodovias, representando aproximadamente
22 mortes por dia. Porém, no ano de 2014 houve uma pequena reduc¢ao dos acidentes se

comparado a 2013 com uma diferenca de 18.105 acidentes.

Vérias s@o as causas desses acidentes e diversos sdo os tipos de veiculos que se
envolvem nos acidentes. De acordo com o DENATRAN (2015) até setembro de 2015, as
motocicletas representam no Brasil 26% do total da frota veicular, 44% na regiao Nordeste,
no estado da Paraiba representa o mesmo percentual.No entanto em Campina Grande, a
cidade possui uma frota veicular de 155.622. Dessa frota, cerca de 56.547 sdo motocicletas

representando 36,33%.

Considerando os fatos expostos e a frota veicular do municipio de Campina Grande-
PB que cresce anualmente e aumenta eventualmente nimero de acidentes, foi realizado um
estudo para avaliar o comportamento desses acidentes. Uma maneira para obter e avaliar
esses acidentes é utilizando a técnica multivariada que proporciona indmeros métodos
e analises que utilizam ao mesmo tempo informacoes de todas as variaveis respostas na

explicacao dos dados.

Dentre as técnicas estatistica multivariadas a analise de Componentes Principais
consiste em transformar um conjunto de varidveis originais em outro conjunto de variaveis
da mesma dimensao. Os Componentes Principais apresentam propriedades importantes:
cada componente principal ¢ uma combinacao lincar de todas as varidveis originais, sao
independentes entre si e estimados com o proposito de reter, em ordem de estimacao,
o maximo de informagéo, em termos da variagdo total contida nos dados (JOHNSON;
WICHERN, 1998) e (HONGYU; SANDANIELO; OLIVEIRA, 2015).

Diante dos fatos apresentados, a andlise de componentes principais foi utilizada
com o objetivo de estudar e explorar a relacao existente entre as estruturas multivariadas
sobre a ocorréncia dos acidentes de transitos por Zonas em relacao a variavel categorica
tipo de acidente na cidade de Campina Grande-PB, cuja finalidade ¢ a obtencao de um
pequeno nimero de combinacoes lineares de um conjunto de variaveis, que retenham o
maximo possivel da informacao contida nas variaveis originais e possam ser explicadas ao

numero reduzido de varidveis modificadas.
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2 Fundamentacao Tedrica

O contetdo desta se¢ao aborda primeiramente, o Marco Histérico sobre os acidentes
de transito no Brasil, na segunda sec¢do uma Visao geral da andlise multivariada com

énfase na analise, construgao e determinacao dos Componentes Principais.

2.1 Marco Histérico

Em meados do século XIX a principal forma de locomocao ainda era o proprio ato
de caminhar, até que conseguiram dominar os animais e domesticé-los para serem seu meio
de transporte. Em 1891 surgiu no Brasil o primeiro automével movido a gasolina, cujo
modelo Peugeot com motor Daimler (Procedente da Europa) pertencente a Alberto Santos
Dumont (1873-1932) seria a mola propulsora que transformaria o cenario das grandes

cidades, o comportamento cultural da sociedade e desenvolveria a economia do pais.

Vale Salientar que foi o segundo automoével a chegar no Brasil que fez parte do que
se considera o primeiro acidente automobilistico do pais. Mal imaginava o grande escritor
Olavo Bilac que seria a primeira vitima de acidente de transito no Brasil. O fato ocorreu
ainda no século XIX, mais precisamente no ano de 1897 no Rio de Janeiro, na estrada da
Tijuca. Olavo Bilac dirigia o Serpollet pertencente ao amigo José do Patrocinio quando
perde o controle da dire¢do, bate numa arvore e despencara num barranco (GAZIR, 1998).
Nao imaginavam as pessoas que admiravam aquelas invengoes, que mais tarde, essas se

tornariam uma das principais causas de inimeros acidentes e mortes no pais.

Diante do primeiro acidente registrado, o Poder Publico e o Automovel Clube do
Brasil, comecaram a se esforcar no sentido de tornar o trafego mais seguro, direcionando
as suas acoes para os pedestres e para os motoristas. Autoridades Municipais de Sao
Paulo e do Rio de Janeiro, com o intuito de disciplinar e ordenar o transito de veiculos,
em 1903, legalizaram o transito de automoveis, com a concessao das primeiras licencas
para dirigir, sendo que em 1906 adotava-se no pais o exame obrigatorio para habilitar
motoristas (OLIVEIRA, 1997)

Depois da revolucao industrial, o automovel particular que antes era usado por
poucos, que faziam parte da elite, comecou a surgir em grande massa no mundo todo. Ele
transfigurou-se em objeto de consumo e posicao social. Houve a necessidade de comecar a
implantar as placas de transito no Brasil. Diante de tal situacao da mobilidade urbana
se criou o primeiro cédigo de transito brasileiro, o qual entrou em vigor pelo Decreto lei
numero 2.994 em 28 de janeiro de 1941. Porém nao obteve sucesso durante os 8 meses de
sua vigéncia sendo revogado no mesmo ano pelo Decreto de lei niimero 3.561, o que serviu

para a criacdo do Conselho Nacional e Regional de Transito.

Apos a segunda guerra mundial em 1945, as motocicletas transformaram-se em
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veiculos comuns, porém com a dificuldade de importacao acabaram ficando obsoletas e
mais tarde iniciou-se a producao de bicicletas no pais (PR, 2006). Em 1956 Juscelino Ku-
bitschek assumia a Presidéncia da Republica Federativa do Brasil, com seu plano de metas
popularmente conhecido como “Cinquenta anos em cinco”. Os aspectos mais importantes
desenvolvidos no seu governo, foram: a implantacao da industria automobilistica com a
vinda de fabricas de automovel para o Brasil, a construcao de Brasilia e a construcao das
rodovias ligando as regides brasileiras (LESSA, 2005). Diante deste cenario, multiplicaram-
se estradas e veiculos, aumentando o fluxo dos mesmos e as pessoas passaram a dividir os
espagos, comecando a ficar gradativamente mais perigoso, influenciando no acréscimo de

acidentes.

Defronte a essa circunstancia precisava-se impor e estabelecer normas no transito,
por isso em 21 de setembro de 1966 institui-se o segundo Cddigo Nacional de Transito
pelo Decreto-lei 5.108, o qual permaneceu vigente durante 31 anos até que em 1997 foi
promulgado o Coédigo de Transito Brasileiro, o qual entrou em vigor no ano de 1998,

vigorando até os dias atuais.

De acordo Brasil (2009) o Cédigo de Transito Brasileiro de 1997, "Considera-se
transito a utilizagao das vias por pessoas, veiculos e animais, isolados ou em grupos,
conduzidos ou nao, para fins de circulacao, parada, estacionamento e operagdo de carga
ou descarga". O acidente de transito é uma evento que atinge diretamente a pessoa,
imputando fatores vinculados a morte, incapacidade fisica, danos materiais, sendo possivel
provocar sérios problemas psicologicos e muitas vezes de dificil superagao. Os acidentes
sao fendmenos ocasionais, imprevistos e de varios fatores, ou seja, eles ndo ocorrem
assiduamente e propendem a ser inesperados em relagao ao local e hora, sendo que cada

acidente pode ser considerado uma cadeia sucessiva de fatos.

2.2 Visao geral da analise multivariada

Com o avanco da tecnologia computacional, hoje em dia é possivel analisar grande
massa de dados, principalmente com grandes quantidades de varidveis. Esse impacto,
possibilitou aos pesquisadores das diversas areas do conhecimento cientifico obter conclusoes
mais precisas por meio dos seus modelos tedricos (HAIR; ANDERSON;, 2005). Segundo
autor supracitado, a analise multivariada tem a finalidade de avaliar ou examinar varias
variaveis relacionadas simultaneamente, sendo todas consideradas importantes a principio.
Todas as variaveis devem ser aleatérias e estabelecendo uma relacdo mutua entre si, de
forma que seus resultados nao podem ser explicados separadamente. Desse modo, seu
objetivo é reduzir os dados ou simplifica-los estruturalmente, ordenar e agrupar, investigar

a dependéncia entre variaveis, predizer e construir testes de hipoteses.

Segundo JOHNSON e WICHERN (1998), se um observador quiser compreender
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algum acontecimento ou evento, basta colher uma amostra com n individuos ou a unidade
que queira observar e registrar suas medidas ou valores de um niimero p > 1 de variaveis de
interesse. Denomina-se dados multivariados ao grupo de medidas ou valores observados das
p variaveis nos n individuos ou unidade de medida. A Tabela 1 apresenta os n individuos
ou itens com varias variaveis. A notagao z;; ¢ usada para indicar um valor particular da

k-ésima variavel mensurada na j-ésima unidade amostral ou de medida.

Tabela 1 — Organizagao das n medidas nas p variaveis.

Unidade de Observacao Variaveis ou Caracteristicas
Individuo ou Item Vary Vary --- Vary --- Var,
1 T11 T12 s T1k ce T1p
2 T21 L22 s L2k T Lop
J O R S
n In1 T2 e Ink e Inp

Como exemplo de dados multivariados tem-se o trabalho de Bumpus (1898), que
obteve os dados de 49 passaros, em que estudou as medidas do corpo que foram o
comprimento total, a extensao solar, o comprimento do bico e cabecga, comprimento do
umero e o comprimento da quilha do esterno. Desta forma os individuos foram considerados
como sendo cada passaro ou pardocas ¢ as variaveis as medidas do corpo das pardocas
(MANLY, 2008).

Outro exemplo podemos encontrar no estudo de Hongyu, Sandanielo e Oliveira
(2015), cujas variaveis foram obtidas de um banco de dados que foi retirado do SAS (2008),
onde foi fornecido informagoes sobre a taxa de criminalidade de varias cidade dos Estados
Unidos, as cidades foram New York, Los Angeles, Detroit, Washington, Hartford, Honolulu,
Boston, Tueson, Portland, Denver, Chicago, Atlanta, Houston, Dallas, New Orleans e
Kansas City, na qual foram estudadas: assassinato, estupro, roubo, assalto, arrombamento,

pequeno furtos e roubo de veiculos.

Na andlise multivariada, quando se tem em maos um conjunto de dados com varias
variaveis é de suma importancia que o mesmo apresente correlacao entre elas, assim podendo
aferir, explicar e predizer o nivel de relacionamento entre variaveis estatisticamente. Uma
vez verificado a existéncia de correlagao entre as varidveis é preciso saber qual método
serd aplicada aos dados. A analise multivariada compreende dois métodos: Avaliacao da
Interdependéncia ¢ aquela nenhuma variavel ou grupo de varidveis ¢ definida(o) como
independente ou dependente, ao invés, o procedimento envolve a andalise simultanea de
todas as variaveis dos dados, como por exemplo, na analise de componentes principais.
O outro método é a avaliacao de dependéncia que estuda a correlagao de uma ou mais

variaveis associadas as outras, como pode ser feita por meio de uma analise de regressao.
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Outro ponto é identificar se as varidveis sao métricas ou nao métricas. As varidveis métricas
sao as que podem quantificar, medir que sao utilizados os dados quantitativos as nao
métricas sao as variaveis que sao atribuidas auséncia ou presenca de alguma caracteristica
no caso os dados qualitativos ou categéricas (HAIR; ANDERSON, 2005).

Existem diversos métodos multivariados, os quais sao utilizados conforme o objetivo
de estudo. De acordo com Mingoti (2005), a metodologia multivariada é dividida em dois
grupos. O primeiro grupo consiste em técnicas para simplificar a estrutura de variabilidades
dos dados, para estudar a relagao das variaveis entre se dentro do mesmo conjunto ou

entre individuos. Este primeiro grupo engloba os seguintes métodos:

i) Andlise de componentes principais e andlise dos fatores: o objetivo principal
¢ explicar a estrutura de variancia e covariancia de um vetor aleatério, composto de
p-variaveis aleatérias, por meio da construcao de combinagdes lineares das variaveis
originais. Interessa-se obter reducao do nimero de variaveis a serem avaliadas e
interpretadas as combinacoes lineares construidas. J4 a fatorial resulta em uma

estrutura que tem como finalidade originar escalas variadas.

ii) Analise de correlagao candénica: objetivo é relacionar concomitantemente vérias

variaveis métricas sendo dependentes e independentes.

iii) Analise de agrupamento: seu objetivo é classificar uma amostra de individuos ou
objetos ou caracteristicas em um pequeno nimero de grupos que nao podem ocorrer

a0 mesmo tempo, de acordo com a semelhanca entre os individuos.

iv) Anélise descriminante: seu objetivo é assimilar diferengas entres grupos ou con-
juntos ¢ prever a probabilidade de que um individuo ou objeto correspondera a uma
classe ou grupo particular de fundamentos de acordo com as variaveis independentes

métricas.

v) Andlise de correspondéncia: uma técnica de correla¢ao recentemente criada para
facilitar tanto na reducao da dimensao da classificacao de objetos (exemplo: produtos,
pessoas) em um conjunto de caracteristicas quanto ao mapeamento perceptual

(graficos) de objetos relativos a essas caracteristicas.

No segundo grupo, fazem parte os métodos de estimacao de pardmetros como:

i) Teste de hipdtese: Ao encontrar o modelo que consiga levantar hipéteses em fungao

dos parametros estimaveis.

ii) Anélise de variancia: Permite estimar e comparar médias de duas ou mais popu-

lagoes normais multivariadas independentes (HAIR, 2005).



Capitulo 2. Fundamentacio Tedrica 16

iii) Covariancia: Pode ser utilizada em uma jungdo da MANOVA para remover o efeito
de quaisquer variaveis dependentes. Serve para aferir o nivel de associacao linear

entre duas varidveis aleatoérias.

iv) Regressao multivariada: Seu objetivo é prever as modificagbes nas varidveis

dependentes como respostas a alteragoes nas variaveis independentes.

Dentre os métodos citados acima, este trabalho so ird utilizar a analise de Compo-
nentes Principais, no qual iremos demonstrar a construgao e determinacao dos componentes,

assim como a aplicagdo nos dados obtidos de acidentes de transito no municipio de Campina
Grande-PB.

2.2.1 Analise de Componentes Principais

Em 1901 Karl Pearson, com um pensamento futurista e com a finalidade de resolver
problemas naquela época, desenvolveu um método matematico que tinha por finalidade
estudar um banco de dados com duas ou até trés variaveis. Mas adiante em 1933, Hotelling
continuou o estudo inciado por Karl Pearson, dando origem a um dos métodos considerados
mais simples da técnica multivariada, a andlise dos componentes principais (Andlise de
Componentes Principais - ACP). Porém nao se tornava muito simples as anéalises, pois a
tecnologia também estava em fase de desenvolvimento, e os calculos eram enormes e feitos
manuais. Segundo Mingoti (2005), a andlise de componentes principais tem por finalidade
construir combinagdes lineares das variaveis originais, formadas de p-variaveis aleatorias e
explicar a estrutura de variancia e covariancia de um vetor aleatorio. Estas combinacoes

lineares nao correlacionadas sao chamadas componentes principais.

Além disso os componentes principais tem sua importancia avaliada pela sua
contribui¢do. Em sintese, tal importancia é mensurada pela proporcionalidade da variancia
total apresentada pelo componente. A soma dos autovalores k representa a proporc¢ao
de informacao contida na reducao de p para k dimensoes. Através disso pode-se decidir

quantos componentes utilizar na andlise (VARELLA, 2008).

Com isso, a analise de componentes principais busca reduzir um grande nimero
de variaveis originais h4 um pequeno niimero de varidveis transformadas. Assim, quando
as variaveis apresentarem uma correlacao alta, possivelmente essas variaveis serao repre-
sentadas por dois ou trés componentes principais por meio da diagonalizagdo de matrizes
simétricas semipositivas definidas. Desse modo podemos calcular simplesmente os compo-
nentes principais, e utiliza-los em diversas areas cientificas possibilitando as pesquisadores

realizagao de inferéncias em relac¢do a algum evento ou acontecimento (MANLY, 2008).

Assim como todo método estatistico, na andlise de componentes principais se faz

necessario apresentar alguns pontos que sejam, positivos ou negativos, os quais sao:
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i) Nao exige que os dados tenha distribuigdo normal. Porém se os componentes forem
de populagoes normais multivariados sao apresentados pela elipséide de densidades
constantes (MINGOTI, 2005).

ii) Cada componente principal nao se associa aos outros componentes, ou seja, nao

apresenta nenhuma dependéncia ou relagao de causa-efeito entre as variaveis. Desta
forma, ndo hé modelo de medida casual (LATTIN; CARROLL; GREEN, 2011).

iii) Para Ferreira (2011) a andlise de componentes principais deve ser vista como uma
técnica exploratéria (intermediaria) utilizada para facilitar enormes investigagoes
cientificas. Para JOHNSON e WICHERN (1998) "A andlise de componentes principais

¢ um meio para se chegar a um fim e nao um fim em si mesmo".

iv) A anédlise de componentes principais necessita apenas da matriz de covariancias Y
ou da matriz de correlagao p (JOHNSON e WICHERN, 1999).

2.2.2 Construcdo dos Componentes Principais

Considere X = (X1, Xy, ..., X,,)7, um vetor aleatério composto de varidveis de
interesse com um vetor de médias p = (p1, pa, ..., p)” € matriz de covaridncia 3,x,.
Entao sejam A; > A2 > ... > )\, autovalores da matriz de covariancia 3,,, e seus
autovetores sendo apresentado por ey, es, ..., €, isto ¢ os autovetores e; estabelecem a i-
ésima combinagao linear para i = 1,2, ...,p (MINGOTTI, 2005). Assim o i-ésimo componente

principal Y; é representado por

Y, =e/ X =eqXi+epXo+ -+ X,

Basicamente a definicao dos componentes principais é lancar os pontos coordenados
originais em um plano, superestimando a distancia entre os mesmos, ou seja, maximizando a
variabilidade do i-ésimo componente principal Y;. A varidncia e covariancia do componente

principal Y, sdo respectivamente:
Var(Y;) = Var(el X) = e/ Var(X)e; = e! Se;
? 7 1 1 7 79
covariancia entre Y (i # k) e o componente principal Y; que sera
T T T T
Cov=(Y;,Yr)=Cov(e; X,e, X) =e; Var(X)e, = e; Xe;.
Entdo, devemos elevar ao maximo a variancia Var(Y;) = el Xe; com relagio ao
vetor e;, com excepcao de el'e; = 1. A medida que e; aumenta, a varidncia do componente

principal também crescera para o infinito. Segundo JOHNSON e WICHERN (1998) o

primeiro componente principal serd uma combinacio linear e/ X que maximiza a variancia
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de el X se e'e; for = 1. Dessa forma utilizaremos a técnica de multiplicadores de Lagrange

onde \; é o multiplicador para maximizar o vetor e;, de acordo com Ferreira (2011).

H}aa,x[e;fpﬁlei — Ni(ele; —1)].

Dividindo a fungao original por e!e; e ainda derivamos essa fungao e igualamos a

zero, depois de algumas simplificagoes pode-se dizer que

Var(Y;)) =X e Cov(Yi, Yg)=0, i#k.

De acordo com (FERREIRA, 2011) a definicdo dos componentes principais é a
obtencao dos autovetores e; que sao a rotacao dos eixos coordenados das variaveis originais
e os autovalores \; que sdo os novos eixos coordenados, com e; e \; variando (1,2, ..., p).
Os componentes por serem ortogonais representam uma rotacao mais rigida, de forma que
escolhemos o componente principal de maior variabilidade (max; A;) e assim sucessivamente
até o componentes de menor variabilidade, se ordenarmos A\; > Ay > ... > ), sejam os
componentes principais Y; = efX,YQ = eQTX, Y, = egX, teremos tantas variaveis

originais quanto componentes.

Pela decomposicao espectral da matriz 3, em que ¥ = PAP?, que P é uma

matriz ortogonal composta por autovetores e A a matriz diagonal de autovalores de 3
(JOHNSON; WICHERN, 1998). Assim,

tr(X) = tr(PAPT) = tr(A) = >_ A

Mas, tr(3>°) é a soma dos elementos da diagonal,

P

Em que, a variancia original populacional que sao 011+ 022+...4+0,, é a variabilidade
total explicada pelos k-ésimo componente principal que é = A\; + Ay + ... + A,. Desta forma

é representado por ,

Ak
k=12 .., p
Mttt b

Desta maneira os componentes podem ser representados por um, dois ou até mais
componentes sem perda das informagoes. Segundo Ferreira (2011), se k < p componentes
principais para tentar gerar um modelo mais tranquilo para a matriz de covariancia
populacional, é preciso utilizarmos um critério para sabermos quanto da variabilidade foi
explicada por ele, na forma de porcentagem. Para isto, considere o vetor Y = [Y}, Y5, ..., Yp]T
que pode ter sua forma vetorial Y = P?X, onde P é ortonormal (P~! = P) e X pode

ser obtida pela transformacao nao singular, representando entao

X =PY.
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Desta maneira, reduziremos os Componentes Principais (varidveis originais trans-
formadas), para k < p, obtivermos o vetor Y = [V1, Y5, ..., V3|7 (k x 1), onde os k primeiros
autovetores da matriz P que scjam aproveitados para preencher a matriz P, (p X k),

obtivemos
Y = P{X.

Por meio da matriz generalizada e utilizando a decomposi¢ao por valor singular,
serd facil perceber que usa inversa é a prépria matriz Pg = P}.. Assim pode-se obter as
variaveis originais com determinado nivel de precisao, o que propende da forma estru-
tural parcimoniosa ajustada da matriz de covariancia, no qual predizemos as variaveis

populacionais desta seguinte forma:
X =P.Y.

e a Cov(Y) é dada por
Cov(Y) = Cov(PTX) = A

Como a variabilidade total é igual ao tr(X), entao, Cov(Y) = A, em que

M O - 0
yo| Ve f
0 0 e A

Por conseguinte, a variabilidade total do vetor Y(k x 1) ¢ o tr(Ay) = SF M\ A
variabilidade total explicada pela proporcao acumulada dos componentes principais em

porcentagem, é descrita desta forma

k
o iz A
= ———x 100.
Pk Ef:l Oii
Para adquirir o k-ésimo é formalmente mostrada por
A
P} = ———x 100.

i=10ii

De acordo com Ferreira (2011), por meio da propor¢ao acumulada da explica¢ao da
variancia total, podemos determinar quantos componentes devemos obter ou representar.
Ha indicios cientificos ou experiéncias vividas que para k < p de componentes principais
seria necessario utilizarmos componentes que expliquem pelo menos 70% da variabilidade
dos dados. Como os componentes sdo ortogonais entdo P?P = I sdo reciprocamente
ortogonais, pois a Cov(Y) = A que é uma matriz diagonal, logo sdo nao correlacionadas.
Para JOHNSON e WICHERN (1998), os componentes podem explicar as p variaveis
originais sem muita perda de informagao se sua variabilidade total populacional for (80%

a 90%) e puder ser representada a um, dois ou trés primeiros componentes.
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Segundo Regazzi (2000) e Varella (2008) é apropriado padronizar as varidveis
X;(i =1,2,3,5,---,p) quando se tem um banco de dados com varidveis de diferentes
medidas. No qual descja-se expressar os componentes em escalas padronizadas e centradas
a zero. Para isto, faz-se necessario definir as variaveis como unidades de desvio padrao,
assim, é s6 diminuir a média e dividir pelo desvio padrao da forma que possuam média
zero e variancia 1.

v Simn eni(Xi — ) Sy eai(Xi — ) i (X — i)

Em notacao matricial, teremos

Y* = ATPT(X — p).

Estes sao os componentes principais padronizados, onde Y™ é a nova varidvel padronizada,
Y; é a varidvel resposta antiga. Sejam os componentes padronizados com E(Y*) =0 e
Cov(Y™) = I, onde possa-se obter o nivel de associagdo entre eles e as varidveis originais.

Para isso é preciso obter as covaridncias entre os componentes pelas varidveis originais.

Cov(Y,X) = Cov(P'X, X) = AP”.

Assim as covariancias entre o k-ésima variavel populacional e o i-ésimo componente
principal e dada pela multiplicacao do i-ésimo autovalor de 3 e o k-ésimo autovetor, ou
seja Cov(Y;, Xi) = A\eix. Dessa forma podemos encontrar a matriz de correlagoes entre o

vetor de varidveis originais e o vetor dos componentes principais.
=L Ty r=L L e, =L
Pyx =AZTAP V2> =A2P V7

em que a diagonal o;; = V. De acordo com JOHNSON e WICHERN (1998) forma escalar,
da matriz de correlagao da i-ésima linha e k-ésima coluna, é dada por
) Cov(Y;, Vi) Ni€ik
Vi Xy = =
’ \/Var(Yi)\/Var(Xk) VAT

€ik \/)\_z

= 7i7k:1727"'7p7
\V Okk
em que, (A1, e1), (A2, e2), -+, (A, €,) s@0 os pares de autovalores e autovetores da matriz

de covaridncias (3).

2.2.3 Determinacdo dos Componentes Principais

Quando o objetivo é reduzir a dimensao dos dados, isto é, sumarizar informacoes
das p- variaveis em k componentes, para k < p, faz indispensavel estabelecer critérios de

selecao para o determinar os valore dos componentes principais. Para tal faz necesséario
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padronizar as variaveis, pois as diferencas de medidas de apenas uma parte das varidveis

contidas no vetor original X, causa mudangas nos componentes de ¥ (FERREIRA, 2011).

Entao os componentes principais de 3 nao sdo invariantes as diferencas de escalas.
Se aplicarmos uma transformacgao do tipo X* = AX, que A representa uma matriz
diagonal p X p, notaremos que os componentes das correlagdes populacionais X ¢ os da
matriz de covariancias do vetor X*, dado por AYX A, nao sdo os mesmos, determinados

pela equacgao caracteristica da matriz de correlagdo X, que sera:

det[S — AT =0 e [ASA— AT =0,

Notemos pela equacao que os componentes de ¥ nao possuem a mesma solugao.
Se optar pela matriz A por V™% e ainda desenvolver uma padronizacao de posicao da
seguinte forma matricial:

Z=Vi(X-p)

a matriz de covaridncia de Z sera

IS
[V

Cov(Z) =V 2Cow(X - p)V'2 =V IXV"

Il
®

em que,
1 1
V™ 2serd = diag(——).
vV Oii

Assim, teremos que a matriz de covariancia do vetor aleatério padronizado Z, sera
igual a matriz de correlagdo populacional p (JOHNSON; WICHERN, 1998). A matriz
P,., ¢ a matriz de covariancias de Z;. Seus autovalores sao representados pela matriz
P, serao Ay > Ay > --- > A, e os autovetores normalizados por ey, ez, - ,e,, onde
e = [ei1, €2, -+, €;p) € A representando a diagonal de autovalores da matriz p (MINGOTI,
2005). Teremos o modelo dos componentes principais pelas varidveis padronizadas da
seguinte maneira:

Yi=e/Z=enly+enly+ -+ ey
A matriz de correlagoes populacionais sera

p =PAPT.

Segundo Ferreira (2011), as varidveis do vetor padronizado Z representam pelos
componentes principais rotagoes rigidas dos eixos coordenados padronizados. O sentido
de maior variabilidade é representado pelo primeiro eixo elevando ao maximo a distancia
entre os pontos, o segundo eixo é perpendicular ao primeiro, sendo o segundo maior de
maior variabilidade remanescente no sistema coordenado, os outros eixos se definem de

maneira similar. Assim os autovalores passam a ser:

2?:1/\1' = t?”(p) =p
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representa que a variabilidade total incluida nas varidveis padronizadas (p) é igual
a variabilidade total contida nos componente principais. Temos que a covaridncia do vetor
Y ¢ dada por
Cov(Y) = A,

onde, para o modelo reduzido k < p a covariancia vetor Y ) €
Cov(Y) = Ag.

Ou seja, o vetor Y(ux1) ¢ tr(Ay) = SF | A;. Assim, a variacdo total das varidveis serd
explicada pelo modelo de k componentes principais, essa propor¢ao acumulada de quanto
que ¢ explicado a variacao total expressa em porcentagem ¢ da seguinte maneira:

Zf:l )\z

pp = ==L x 100.
p

A explicacao individual pelo k-ésimo Componente Principal sera

A
P2="5%x100k=1,2,---,p
p

em que, \; sao autovalores de p.

Agora, para avaliarmos o grau de associacao entre as variaveis originais padronizadas

a covariancia sera

Cov(Y,Z) = AP”.

Sendo que Cov(Y;, Zy) é a covariancia entre a k-ésima variavel original padronizada
entre o ¢-ésimo componente principal no qual seja A;e;; o produto entre o i-ésimo autovalor
de p e o k-ésimo componente principal do i-ésimo autovetor. Entdo a matriz de correlacao
é dada por

Py, z = A%PTv

e o coeficiente de correlagao dado da forma escalar por

PY:,Zi =\ i€,

funcao do fato de a varidvel padronizada Z; possui variancia unitaria.

Se desejar obter uma reducao de suas variaveis sem perda de informagdes a soma
dos primeiros k£ autovalores representa a proporc¢ao de informacao retida na reducgao de
p para k dimensoes (VARELLA, 2008). Assim podemos decidir quantos componente
principais iremos usar na analise, isto é, quantos componentes principais serao utilizados
para diferenciar os individuos. Para escolher ou determinar o ntimero de componentes

principais é preciso impor alguns critérios de escolha, os mais utilizados sao:
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i) Grafico dos autovalores ou Scree Plot (Gréafico de Cotovelo): No qual se
plota no eixo das abscissas k componentes principais e no eixo ordenado o seu auto-
valor ;. Para JOHNSON ¢ WICHERN (1998) o grafico se deu ao parccer realmente
um cotovelo, os de maior fator ou autovalores estao em linha reta decrescente e os de
menor estdo em uma linha paralela a abscissa, podendo decidir quais os componentes
que irao ser descartados e quais os que irdo permanecer. Na Figura 1 os dois primeiros

componentes poderiam representar a variancia total.

Autovalores
15 20 25 30 35

/

00 05

=

Numero de componentes

Figura 1 — ScreePlot ilustrativo de um exemplo com sete componentes principais

ii) Critério de Kaiser (1958): no qual pretende preservar apenas os compoentes prin-

cipais associados aos autovalores i > 1, que representem pelo menos a variabilidade
das varidveis originais padronizadas (MINGOTI, 2005).

iii) Teste de Esfericidade Bartlett (1950): Aplica o teste qui-quadrado de qualidade
do ajuste e testa a hipotese nula no qual a matriz de correlagao da populagao é

igual a matriz identidade, no qual se aceitarmos a hipotese nula nao seria correto a
redugao dos dados (LATTIN; CARROLL; GREEN, 2011).

Uma outra maneira de avaliar os resultados dos componentes principais é através
do método biplot, que foi desenvolvido por Gabriel (1971), no qual representa graficamente
os resultados ou a decomposicao de valores singulares, em que o valor de cada elemento de
uma tabela de dupla entrada pode ser visualizado pelo produto de vetores e pelo co-seno
do angulo entre dois vetores . Quando duas matrizes apresentarem o mesmo nimero de
linhas e colunas, é possivel multiplica-las. A nova matriz gerada da multiplicacao das

duas anteriores assume o mesmo ntimero de linhas e colunas de ambas as matrizes (YAN;
KANG; MANJIT, 2003 apud HONGYU, 2015).
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3 Material e métodos

O Sistema de Atendimento Mével de Urgéncia (SAMU) vem realizando um im-
portante trabalho na cidade de Campina Grande-PB e atende as vitimas de acidentes de
transito auxiliando no atendimento e salvando vidas. Um estudo nesta cidade foi feito,
com intuito de verificar e analisar os pontos de maiores indices de acidentes e explorar as
possiveis causas, comparando-se por Zona da cidade, na intencao de servir para os 6rgaos

responsaveis na adoc¢ao de medidas cabiveis para redugdo dos mesmos.

Para a realizagao deste trabalho foi utilizado dados obtidos do 6rgao do SAMU
na cidade de Campina Grande - PB. Para a analise, utilizou-se apenas informagoes sobre
acidentes de transito com vitimas. Realizou-se uma coleta de 730 boletins no SAMU, em
que se considerou os acidentes de transito ocorridos s6 na Cidade de Campina Grande,

Paraiba, no 1° semestre de 2014.

Em 2016, a cidade de Campina Grande tinha uma populacao estimada de 407.754
mil habitantes e possui uma extensao territorial no ano de 2015 com 593,023 km? de acordo
com IBGE. Este municipio apresenta um total de 51 bairros oficiais e mais 3 distritos de
acordo com a SEPLAN (Secretaria de Panejamento) de Campina Grande. A Figura 2
apresenta o mapa da cidade com suas divisoes por Regioes. De acordo com a SEPLAN
(Secretaria de Planejamento) da Prefeitura Municipal de Campina Grande, o municipio se

divide em cinco Zonas (Central, Leste, Norte, Oeste e Sul).

Zona Sul :'
Zona Deste |
Zona Horte :
Zona Leste |
Zona Central :

Figura 2 — Regides do Municipio de Campina Grande

Dos boletins foram retiradas as seguintes informagoes: Zonas (Central, Leste, Norte,
Oeste e Sul) de acordo com a localizagao geografica com base na SEPLAN do municipio de

Campina Grande. Para identificar o perfil dos condutores foi coletado informagoes sobre:

e Tipo Geral: Compreende uma classificagdo sob uma perspectiva genérica, sem
explicitar detalhes especificos do acidente apresentando varias categorias (Colisao,

Atropelamentos, Queda, e outros).
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e Tipos de veiculos: As varidveis categorizadas foram (moto, carro, ..., carroga).

Com um intuito de se analisar algumas variaveis em fungao do tempo temos:

e Maés: Que foram os seis meses de pesquisa.
e Dia do més: Os trinta dias do més.

e Dia da semana: Tem sete niveis (segunda, terca, quarta, quinta, sexta, sibado e

domingo).

Quanto aos Condutores coletamos informagoes das quais o condutor na hora do sinistro se

comportava.

e Usavam ou nao equipamentos de segurancga.

e Apresentava sinais de embriaguez.

Para entendermos como foi o atendimento a essas vitimas dos acidentes foram coletadas

as variaveis como:

e Sexo: Que foram masculino, feminino e nao informado.
e Condicoes das vitimas: Se era passageiro, condutor, pedestre e nao informado.

e Atendimento as vitimas: Como foi esse atendimento, se a vitima foi atendida no
local significa que o acidente nao foi tao grave, foi levada para o hospital e se houve

Obito no local.

Como para o SAMU o importante é o socorro das vitimas, as fichas que apresentaram
preenchimento incompleto, causando dificuldade na definicdo de alguns acidentes como
por exemplo, acidente de moto, no qual nao se especifica caracteristicas detalhadas do
acidente, restando-se a retirada dessa categoria como também as categorias acidente de
carro e bicicleta, no qual essas categorias, nao se dispoe de informacoes suficientes para
estabelecer se o acidente envolveu outros veiculos e como realmente o fez. Retiramos
também os acidentes que ocorrem nos distritos e consideramos apenas os que ocorreram

na Zona Urbana do municipio restando 597 observacgoes.

A partir dos dados fornecidos pelo SAMU foi realizado inicialmente uma anélise
grafica das informacoes, cuja finalidade foi observar o comportamento das variaveis dispo-
niveis conforme o nimero de acidentes de transitos ocorridos. Foi utilizado o grafico de
barras para observar o perfil dos acidentes, verificar o nimero de acidentes de transitos

ao longo do tempo (meses, dias do més, dia da semana), estudar o comportamento dos
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condutores e das vitimas. Em seguida foi realizado a anélise de componentes principais
com a finalidade de caracterizar e encontrar locais com maiores incidéncias de acidentes.
Desta forma, a estrutura de dados multivariados utilizados na aplicacao foi o conjunto de
dados, cujas linhas da matriz foram as zonas e as colunas (varidveis) os tipos de acidentes

(colisdo, atropelamento, queda, capotamento e multiplos).

A variavel colisao é um embate entre dois ou mais corpos, por exemplo quando
dois veiculos se chocam. O atropelamento que vem da palavra atropelo, que pode ser uma
colisao de um veiculo com um pedestre ou um veiculo com animal. Queda é um efeito
de cair, que pode ser, cair da moto, caminhao e dentro outros. Capotamento a condigao
em que o veiculo gire ou mude de posi¢ao sem colidir em nada e que fique com o teto
encostado ao solo. A variavel multiplos pode ser varios acidentes que ocorreram de formas
diferentes pode ser um tombamento que é o veiculo virar para a direita ou esquerda, uma

queda de carroca.

Os graficos foram feitos utilizando a analise de componentes principais e o biplot,

utilizando o pacote stats, vegan do software R versao 3.4.1.
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4 Aplicacoes

A priore foi realizado uma analise descritiva do conjunto de informagoes, cuja

finalidade ¢ ter uma visao previa do comportamento destes dados.

4.1 Analise grafica dos dados

A Figura 3, apresenta informagdes dos acidentes de transito dentro de cada Zona
e observa-se que apesar da Zona central ser composta por somente trés bairros que sao
Centro, Sao José e Prata, ainda conseguiu ultrapassar em percentual as Zonas Leste e
Norte. A Zona que mais se destacou foi a Sul com 36,85% ocupando a primeira posicao
em relagao aos acidentes. A Zona Oeste ficou em segundo lugar representando 26,47%,
embora que a Zona Oeste apresente uma extensao territorial maior que as demais, nao
necessariamente ocorre-se maiores indices de acidentes, mesmo assim a Zona Sul conseguiu

ultrapassar em ntmero de acidentes.

OESTE(26.47%)

NORTE(6.87%)
@b STE(9.88%)

SUL(36.85%) NTRAL(19.93%)

Figura 3 — N° de Acidentes por Regioes

Na (Figura 4) as variaveis Colisdo e a Queda foram os principais tipos de acidentes
que mais ocorreram. A zona Sul e Oeste e Central se destacaram em todos os tipos de

acidentes com maiores indices, diferentemente das Zonas Leste e Norte.

®
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Figura 4 — Andlise das Regioes por Tipo de Acidente



Capitulo 4. Aplicagies 28

De acordo com a Figura 5, o tipo de veiculo que mais se envolveu nos acidentes
independente da Zona foi a motocicleta, representando na Zona Sul uma frequéncia de 136
motos. O segundo ficou automével com o maior indice na Zona Sul com uma frequéncia
de 36. Percebeu-se também uma participacao das bicicletas com uma frequéncia maior na

Zona Oeste que foi 7 bicicletas envolvidas.
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Figura 5 — Anadlise das regides por tipo de veiculo

A Figura 6 que mostra o primeiro semestre de 2014 em acidentes por Zona. Os meses
que mais se destacaram em ntimeros de acidente foram Margo e Abril, observou-se também
que a Zona Sul se destacou em primeira posicao quase em todos os meses, perdendo s6 no
més de Junho e possivelmente poderia ser justificado, por ser considerado o més de festa.
A Zona em que mais ocorreu acidentes com uma frequéncia de 36 foi a Zona Oeste com 6

acidentes a mais do que a Zona Sul.
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Figura 6 — Anélise semestral por zona

A Figura 7 refere-se aos acidentes por zona e por dia do més, de modo geral os
acidentes apresentaram maiores incidéncias de acidentes nos dias 3, 5, 15 e 25. Ao observar
cada zona, a Sul foi a que ocorreu um niimero maior de acidentes em relagao as outras
Zonas, e o dia em que ocorreu mais sinistros foi o dia 12. J& a Zona Oeste, o dia de

maior incidéncia dos acidentes foi dia 25. Na Zona Central foi o dia 6 de maior niimero de
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sinistros. NA Zona Norte o nimero de acidentes foi bem menor se comparado as outras
Zonas, com poucas elevacoes e seu dia de maior incidéncia foi dia 11 e 14, ja na Zona

Leste o dia 16 foi o que mais ocorreu acidentes.
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Figura 7 — Andlise das Zonas por Dia do Més

Ao analisar o dia da semana em que mais ocorre acidentes Figura 8, o domingo
e a terca feira foram os dias em que mais se destacaram. O Domingo ficou em primeira
posi¢ao nas Zonas Norte com uma frequéncia de (10) e Oeste (44), j& a Terca feira foi o
dia em que mais ocorreu acidentes na Zona Central (26) e Leste (15). Na Zona Sul o dia
em que mais ocorreu esses acidentes foram no Sabado com uma frequéncia de 48 acidentes

e o Domingo como sendo a segunda posi¢ao com 45 sinistros.
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Figura 8 — Analise das zonas por dia da semana

Observa-se na Figura 9, os condutores envolvidos nos acidentes que informaram se
utilizaram ou nao equipamento de seguranca e se apresentaram ou nao sinais de embriagues.
A grande maioria independente da Zona utilizaram equipamentos de seguranca, como na

Zona Sul em que 86 utilizaram na hora do acidente equipamentos de seguranca. Porém ainda
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existiu com pouca frequéncia, condutores que nao utilizaram equipamento de Seguranca

prejudicando nao sé sua vida mais a vida de todos ao seu redor.

Ainda na Figura 9, o grafico localizado no lado direito mostra, se os condutores
apresentaram algum sinal de embriagues, nas Zonas Central e Oeste os condutores que
apresentaram sinais de embriagues ultrapassaram os que nao apresentaram nenhum sintoma.
Na Zona central cinco condutores ingeriram algum tipo de bebida alcodlica e apenas 2 nao
apresentaram. Ja na Zona Sul, dezesseis condutores ndo apresentaram sinais de embriagues

para apenas 3 que apresentaram.
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Figura 9 — Condutores que utilizaram ou nio equipamentos de seguranca e se apresentaram
ou nao sinais de embriagues por Zona

Estar embriagado e se envolver num acidente de transito é crime de transito,
podendo o autor cumprir de seis meses a trés anos de deten¢ao de acordo com o Art. 306
do CTB(Cobdigo de Transito Brasileiro). Fica uma alerta para os condutores dirijam com
atencdo, preservem a sua vida. O comportamento das pessoas vitimadas nesses acidentes

de transito. Como por exemplo,

Na Figura 10 em que, o sexo Masculino foi o que mais se feriu nos acidentes
representando mais que o dobro em relacao as mulheres, isso é independente de Zona, como
podemos verificar na Zona Sul em que 157 homens ficaram feridos e apenas 47 mulheres

foram vitimadas.
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Figura 10 — Vitimas de acidentes por sexo e zona

Mostra-se na Figura 11 que dos acidentes de transito ocorridos, a maioria que se
feriu foram os condutores dos veiculos, no qual podemos verificar na Zona Sul e Oeste
em que respectivamente tiveram uma frequéncia de 50 e 23 vitimas em que no momento
dos acidentes eram condutores. Os pedestres deveram ter bastante atengdo também, pois
ficaram em segundo lugar nos acidentes que a vitima foi Pedestres. A Zona em que mais
ocorreu acidentes com Pedestres foi a Zona Oeste com uma frequéncia absoluta de 11

pedestres feridos.
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Figura 11 — Condigoes das vitimas por zona

Na Figura 13 se mostra como foi o atendimento a essa vitima de acidente de
transito, se foi para o hospital, se ela foi a 6bito no local, ou se 0 SAMU encaminhou para
o hospital dentre outras. Observa-se que a grande maioria das vitimas nos acidentes foram
encaminhadas para o hospital em todas as Zonas. Como no caso da na Zona Sul em que

189 pessoas feridas foram encaminhas para o hospital. Como ocorreu um indice muito
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alto das pessoas que foram para o hospital, entdo retiramos esta varidvel para observar e

analisar as demais.

De acordo com a Figura 13 se constatou que, na Zona Central e Oeste ambas
obtiveram a mesma frequéncia de 6 acidentes nas variaveis Atendimento no Local e
Removido por Terceiros. Na Zona Leste o Atendimento no Local a vitima foi o que mais
ocorreu com uma frequéncia absoluta de 5 atendimentos. A Zona Norte o que mais se
destacou foi a vitima Removida por Terceiros com 3 pessoas feridas. A Zona Sul o principal
tipo de atendimento a vitima foi a Remocao por Terceiros com uma frequéncia de 8 pessoas
removidas, também na Zona Sul houve um nimero maior de pessoas que se acidentaram e
Evadiram do Local antes de chegar o SAMU que foram 4 pessoas feridas. De acordo com
o SAMU as vitimas as vezes se evadem do local por medo de algo e acabam indo para

suas residéncias e chamando o atendimento do SAMU.
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Figura 12 — Atendimento as vitimas de acidentes por zonas

Vale ressaltar que as Zonas que ocorreram morte por acidentes de transito, repre-
sentam zonas mais perigosas em sinistros, valendo a atencao das pessoas e condutores que
por ali transitam. Das Zonas consideradas mais perigosas em relagdo a ter ocorrido mortes
foram a Zona Central, Oeste e Sul. A zona central foi a que mais se destacou, por haver

um fluxo maior de veiculos e pedestres transitando.
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4.2  Aplicacdo da analise de Componentes Principais

Em uma andlise multivariada é de suma importancia verificar a correlacao existente
entre as variaveis em estudo, pois a técnica exige que as variaveis tenham uma correlagao
significativa. Geralmente, esta relacao boa é representada por um valor da correlagao acima
de 0,5. Desta forma, foi utilizado o teste de correlacdo de Pearson nas variaveis duas a
duas, e o resultado é apresentado na Figura 13. Observa-se que, a maioria das variaveis
apresentaram uma correlacdo significativa com as demais variaveis, com excecao da variavel
multiplos. Evidenciando que a variavel multiplos de nada influéncia na importancia dos

primeiros componentes principais.
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Figura 13 — Correlagao entre os tipos de colisao.

Uma vez detectado correlagao, pode-se utilizar o método multivariado de interesse.
Nesta pesquisa, foi utilizado a andlise de componentes principais e, conforme os resultados
obtidos, na (Tabela 2) a partir dos autovalores, observa-se que, pelo critério de Kaiser
(1958) um componente é suficiente para explicar a variabilidade total dos dados original
padronizado, correspondendo a 79,60 % dessa variabilidade, pois apenas o primeiro
componente apresentou valor maior que 1. Entretanto, observando a porcentagem de
explicacao acumulada percebe-se que dois componentes principais explicam 95,51% dessa
variabilidade. Assim, o uso de dois componentes é recomendado para se obter uma conclusao

mais acurada do estudo de pesquisa.

Sartorio (2008), em seu trabalho utilizou 13 varidveis referentes a percentagem
das fracoes de animais e conforme os resultados concluiu-se que apenas trés componentes

principais eram suficientes para explicar 76,42% da varidncia total dos dados.
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Tabela 2 — Componentes principais (CPs), autovalores ()\;) e porcentagem da varidncia
explicada e propor¢ao acumulada (%) pelos componentes.

Componentes principais Autovalores Propor¢ao Propor¢ao Acumulada (%)

PC1 3,98 79,60 79,60
pPC2 0,79 15,91 95,51
PC3 0,13 2,69 98,20
PC4 0,09 1,80 100,00

Este mesmo resultado pode ser verificado por meio do grafico Scree Plot (Figura
14), o qual apresenta os autovalores de maior importancia em linha reta decrescente e
os de menor importancia comecam a se posicionar em uma linha paralela a abscissa, ou
seja, a partir do terceiro componente os autovalores se aproximam de zero passando a se
estabilizarem, ficando bem préximos do eixo das abscissas. Desta forma, pode-se concluir
que os dois primeiros componentes podem representar uma grande parte da variabilidade

dos original padronizado.

Para FILHO et al. (2013), em seu estudo, verificou que por meio do Scree Plot
apenas com um componente principal foi suficiente para explicar 90,57% da variabilidade
das varidveis originais e a partir do segundo componente apresentaram valores abaixo de

um, aproximando-se de zero.
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Figura 14 — Scree Plot de um conjunto de dados com 4 componentes principais

Portanto, para esta pesquisa a analise de componentes principais forneceu uma
reducao da dimensao das cinco variaveis originais para apenas dois componentes principais.

Estes componentes sao representadas a seguir.
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CPl1 = —0,494X; —0,487X, — 0,476X5 — 0,464X, — 0,277 X5 (1)
CP2 = 0,004X; +0,050X3 + 0,186X3 + 0,308X, — 0,931.X5 (2)

Lembrando que X é a variavel colisao, X, é a variavel atropelamento, X3 queda,
X, capotamento e X5 multiplos. Segundo Manly (2008) relata que, ap6s a determinar
os nimeros de componentes principais a serem considerados na andlise, é importante
observar a magnitude das varidveis na sele¢do dos componentes, analisando o coeficiente
de ponderagao (varidncia dos componentes) em relagao a varidncia das varidveis originais

(correlacao) de cada caracteristica (Tabela 3).

Tabela 3 — Coeficientes de ponderacao e correlacao dos dois primeiros componentes princi-

pais.
Variavel Coeficientes de Ponderacgao Correlagao
PC1 PC2 PC1 PC2
colisao (X7) -0,494 0,004 -0,985 0,003
atropelamento (X3) | -0,487 0,050 -0,971 0,045
queda (X3) -0,476 0,186 -0,951 0,166
capotamento (X4) |-0,464 0,308 -0,926 0,275
multiplos (X5) -0,277 -0,931 -0,553 -0,831

Uma das vantagens da andlise de componentes principais é a representagao grafica
conhecida como biplot, o qual tem a finalidade de mostrar de forma visual o comportamento
das variaveis em estudo conforme o objetivo da pesquisa. Segundo Lattin, Carroll e Green
(2011) cada ponto no grafico representa um par de correlagdo, ou seja, cada varidvel
principal correlacionada com um dos dois componentes principais indica quais delas estao

mais associadas aos componentes.

Pode-se concluir que em ambas variaveis, a variabilidade ¢ similar, isto pode ser
observado pelo tamanho do vetor correspondente a cada uma delas. As variaveis X7, X,X3
e X, estdo relacionadas com o primeiro componente (fato que foi observado na Tabela 3),
pois seus vetores sao refletidos em direcao ao eixo do componente 1. Observa-se também a
correlagao existente entre as variaveis colisao, atropelamento e queda, pois formam angulos
agudos entres elas. Nao existe correlacdo entre as varidveis capotamento e queda com

multiplos, pois forma um angulo préximo de 90 graus.
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Figura 15 — Biplot C'P1 x C'P2 de acidentes por zonas sobre o tipo dos sinistros

Por meio da Figura 15 pode-se concluir que, observando o componente 1 a Zona
Central, Oeste e Sul apresentaram uma maior ocorréncia de acidentes por colisdo, atrope-
lamento, queda e capotamento na cidade de Campina Grande. Entretanto, a Zona Norte e
Leste nao apresentam o mesmo comportamento. Pela componente 2, observa-se que a Zona
Central e Norte apresentaram maior ocorréncia de tipos de sinistros por capotamento e

multiplos.

As Zonas com maiores destaques que foram as Zonas, Central, Oeste e Sul, pode-se
explicar essa quantidade de acidentes por nelas fazerem partes as avenidas de grandes
extensoes e que ocorrem bastante acidentes. A zona Central mesmo fazendo parte apenas
com trés bairros e sendo de pouca extensao, ainda conseguiu se destacar nos acidentes,
diferentemente da Zona Sul e Oeste que abrange varios bairros e de terem uma maior

extensao territorial.
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5 Conclusao

Diante dos resultados obtidos, a andlise grafica mostrou que, as Zonas de maiores
ocorréncias de transito foram as Zonas Central, Oeste e Sul, O tipo de acidente em que
mais ocorreu foi a colisdo, queda, atropelamento, nos acidentes em todas as Zonas as
motos estavam envolvidas, esses acidentes geralmente ocorrem nos finais de semana. Com
base descritiva, a andlise de componentes principais forneceu, de forma precisa, uma
descrigao dos acidentes de transito ocorridos em cada Zona da cidade de Campina Grande,
considerando os tipos sinistros (colisdo, atropelamento, queda, capotamento ¢ multiplos).
Com apenas dois componentes principais foi possivel explicar 95,51 % da variabilidade
dos dados, considerando apenas as variaveis que apresentaram maior importancia nos
componentes sem perda de informacao. A Zona Central, Oeste e Sul apresentaram uma
maior ocorréncia de acidentes por colisao, atropelamento, queda e capotamento na cidade
de Campina Grande. A Zona Central ¢ Norte apresentaram uma ocorréncia maior de tipos
de sinistros por capotamento e multiplos. De forma geral, foi comprovado estatisticamente,
tanto na analise descritiva como na analise de componentes principais, que os tipos
acidentes que ocorreram com maior frequéncia na cidade de Campina Grande no ano de
2014 foram: colisdo, atropelamento e queda e que as zonas de incidéncias foram Central,
Oeste e Sul.
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