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ESTIMATIVA DE VELOCIDADE EM CO!_ISOES FRONTAIS POR
APRENDIZADO DE MAQUINA

RESUMO

Este artigo propde uma abordagem empirica baseada em técnicas de aprendizado de
maquina para a estimativa da velocidade veicular em colisdes frontais, buscando superar as
limitagbes dos modelos fisicos classicos, como Campbell e CRASH3, que ndo capturam
adequadamente as deformacgdes assimétricas e os efeitos nao lineares presentes em
impactos reais. A metodologia utiliza dados publicos da NHTSA, contemplando variaveis
estruturais como as medicdes DPD1 a DPD6, massa do veiculo, angulo de impacto e
geometria da deformacdo. A construcdo do modelo preditivo foi realizada por meio do
algoritmo Random Forest Regressor, com otimizagdo de hiperparametros via GridSearchCV
e validacao cruzada. O modelo demonstrou excelente desempenho, atingindo um coeficiente
de determinacao (R?) de 0,894 e erro médio absoluto (MAE) de apenas 2,57 km/h, mesmo
diante de cenarios com impacto obliquo. A analise da interpretabilidade, feita com o método
SHAP, evidenciou as variaveis de maior relevancia no processo de predi¢cdo. Para aplicacao
pratica, desenvolveu-se uma interface gréfica interativa em Python, voltada ao uso por peritos
forenses. A precisdo e a consisténcia dos resultados obtidos reforcam o potencial da
abordagem para reconstituicbes técnicas de acidentes com maior grau de realismo e
confiabilidade.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina; Reconstrucao de acidentes; Colisao
veicular; Engenharia forense; Deformacgao frontal.
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1. EXPOSIGAO

Contextualizagado e Relevancia do Estudo

A estimativa precisa da velocidade de impacto em colisdes veiculares frontais constitui
um pilar fundamental na engenharia forense e na reconstituicdo de acidentes.
Tradicionalmente, o calculo da velocidade de impacto tem sido realizado por meio de
abordagens deterministicas, as quais se baseiam em relacdes empiricas entre a profundidade
média da deformacgéao e a velocidade de impacto. O modelo de Campbell (1976), por exemplo,
amplamente aceito em sua época, fundamentava-se na premissa de uma rigidez estrutural
constante e aplicava um modelo linear para inferir a velocidade a partir das deformagdes
longitudinais médias.

Contudo, tais modelos, apesar de inovadores para o periodo em que foram
desenvolvidos, apresentavam limitagbes  significativas. Eles  frequentemente
desconsideravam variagdes no comportamento estrutural de diferentes veiculos, as
particularidades das geometrias de impacto, os angulos de colisdo e a heterogeneidade da
absorcao de energia em distintas regides da frente do veiculo. Em colisées com sobreposi¢ao
parcial, por exemplo, a deformacédo pode ser extrema em uma extremidade do veiculo e
inexistente na outra, o que a média dos seis pontos de medicdo (DPD1 a DPD6) nao consegue
capturar de forma adequada, mascarando a distribui¢ao critica de energia. A incapacidade de
lidar com perfis de deformagao nao uniformes representava um desafio persistente para os
modelos analiticos tradicionais.

Avancos recentes em ferramentas computacionais € o crescimento exponencial na
disponibilidade de dados de testes de colisdo tém proporcionado um ambiente propicio para
a incorporagao de abordagens de aprendizado de maquina (ML). Esta evolugao tecnoldgica
permite que algoritmos capturem padrbes ndo lineares e interagdes complexas entre
variaveis, bem como anomalias estruturais que escapam as simplificagcdes dos modelos
fisicos. A transi¢ao para métodos baseados em dados representa um avango substancial na
engenharia forense, possibilitando a construgcao de modelos preditivos mais robustos,
adaptaveis e fundamentados em uma vasta quantidade de evidéncias empiricas.

Revisdo da Literatura e Lacuna de Pesquisa

A literatura sobre reconstrucao de acidentes veiculares tem historicamente se apoiado
em modelos como o de Campbell (1976) e o CRASH3, os quais, embora uteis, sdo baseados
em simplificagdes fisicas que podem nao refletir a total complexidade dos impactos reais. A
rigidez uniforme e as respostas lineares ao impacto sao pressupostas que limitam a precisao
desses modelos, especialmente em cenarios de colisdo que envolvem n&o linearidades
complexas e distribui¢cbes assimétricas de energia de deformacéo.

Em contrapartida, o aprendizado de maquina tem demonstrado capacidade superior
para lidar com essa complexidade. Algoritmos de ML, como as arvores de decisdo e seus
conjuntos (Random Forest, Gradient Boosting), sdo particularmente adequados devido a sua
robustez a outliers e a capacidade de identificar interagcbes complexas entre variaveis.
Estudos recentes na area de engenharia forense e seguranga veicular ttm explorado o
potencial do ML para predigao de variaveis. Por exemplo, HASTIE et al. (2009) fornecem a
base tedrica para o aprendizado estatistico, enquanto CUNHA e LIMA (2021) e PEDREGOSA
et al. (2011) abordam a aplicagcao de ML em Python, incluindo a biblioteca Scikit-learn,
fundamental para o desenvolvimento de modelos. A eficacia do ML na predi¢cao da severidade
de colisbes ja foi demonstrada por SHAPIRA et al. (2021).

Apesar do avanc¢o na capacidade preditiva, a complexidade inerente a alguns modelos
de aprendizado de maquina pode levantar questbes sobre sua interpretabilidade, um fator
crucial em aplicagdes forenses onde a transparéncia e a justificativa das predicbes sao
essenciais para a aceitagcdo e validagdo legal. A necessidade de compreender como 0s
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modelos chegam as suas conclusdes é tdo importante quanto a precisdo das proprias
conclusdes, especialmente quando se trata de evidéncias periciais.

Objetivos do Estudo

O obijetivo principal deste estudo é propor e validar uma abordagem empirica baseada
em aprendizado de maquina para a estimativa da velocidade veicular em colisdes frontais,
visando superar as limitagdes dos modelos fisicos tradicionais.

Para alcancar este objetivo geral, foram definidos os seguintes objetivos especificos:

« Desenvolver um modelo preditivo robusto utilizando o algoritmo Random Forest
Regressor, capaz de capturar padrdes complexos e nao lineares a partir de dados de
deformacao veicular.

« Utilizar um extenso banco de dados de testes de colisao da NHTSA (National Highway
Traffic Safety Administration) para o treinamento e validagcdo do modelo.

« Aplicar técnicas de otimizacdo de hiperparametros e validagao cruzada para garantir
a generalizagao e a confiabilidade do desempenho do modelo.

+ Realizar uma analise de interpretabilidade do modelo utilizando a metodologia SHAP,
a fim de identificar a influéncia das variaveis de entrada nas predi¢des e aumentar a
transparéncia do algoritmo.

« Desenvolver uma interface grafica interativa para viabilizar a aplicacdo pratica do
modelo por peritos em campo, facilitando a inferéncia e a geragao de resultados.

A busca pela aplicabilidade pratica € um pilar central desta pesquisa, com a intengéo
de fornecer uma ferramenta que possa ser diretamente utilizada por profissionais da area,
elevando a pesquisa além de uma mera contribuicao tedrica para uma utilidade tangivel no
dia a dia da engenharia forense.

Metodologia

A metodologia empregada neste estudo seguiu uma sequéncia estruturada de etapas,
abrangendo desde a aquisig¢ao e pré-processamento dos dados até a modelagem, otimizagéo
e andlise de interpretabilidade do algoritmo de aprendizado de maquina. A precisao e a
clareza em cada fase foram priorizadas para garantir a robustez e a replicabilidade dos
resultados.

Aquisicao e Pré-processamento dos Dados

Os dados utilizados neste estudo foram provenientes do banco de dados da NHTSA
(National Highway Traffic Safety Administration), uma fonte amplamente reconhecida para
testes de colisdo veicular. O conjunto de variaveis de entrada selecionadas para o modelo
incluiu as seis medi¢des individuais de profundidade de deformacdo (DPD1 a DPDG6),
parametros geométricos do dano (LENCNT), pardmetros da colisdo (IMPANG) e parametros
do veiculo (VEHTWT, BODYD, ENGINED). A variavel de saida, ou alvo, foi a velocidade
veicular (VEHSPD).

Para preparar os dados (sintese apresentada na Tabela 1) para a modelagem, uma
série de procedimentos de pré-processamento foi executada, conforme detalhado nos passos
a segquir:

« Passo 1 (Agrupamento): Inicialmente, os dados brutos foram identificados e
consolidados por evento de colisdo e posicdo de impacto. Esta etapa incluiu a
padronizagao das variaveis, o controle de duplicagbes e a filtragem com base em
critérios como o tipo de impacto e a qualidade dos dados.

« Passo 2 (Agrupamento 2): Complementar ao passo anterior, esta fase refinou o
agrupamento com foco em variaveis especificas, contribuindo para a redugao do ruido
estatistico e preparando os dados para o processo de codificagao.

« Passo 3 (Codificagdo das Variaveis Categéricas): Variaveis categoricas, como
BODYD, ENGINED e MAKE, foram convertidas para um formato numérico compativel
com algoritmos de aprendizado de maquina por meio da técnica de One-Hot Encoding.

4
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Esta conversao é crucial para evitar a introdugdo de um viés ordinal artificial e para
preservar a natureza nominal dos dados.

« Passo 4 (Limpeza Offset): Foram removidas inconsisténcias nos dados de
deformacéo, padronizando a nomenclatura e eliminando entradas sem informagdes
validas.

+ Passo 5 (Eliminagao de Colunas): Colunas redundantes ou com baixa variéncia
foram excluidas, assim como linhas que continham campos vazios (dados faltantes)
nas variaveis fundamentais DPD1 a DPD6, que representam a profundidade de
deformacao ao longo da frente do veiculo.

« Passo 6 (Pré-Processamento Final): Nesta fase, foi realizada a separagao entre as
variaveis preditoras (features) e a variavel alvo (target). Além disso, procedeu-se a
padronizacgao final e ao preenchimento de campos faltantes em variaveis continuas,
como VEHWID, VEHLEN e WHLBAS, utilizando a média como valor imputado
(imputation by mean). Esta etapa assegurou a integridade dos dados para a entrada
nos modelos de ML, que nao aceitam valores nulos.

Tabela 1: Sintese dos dados processados.

Descrigao count mean std coef_var
(%)

BODYD Tipo de carroceria do 4906 - - -
veiculo

ENGINE Localizagdo do motor 4906 - - -

D
YEAR  Ano de fabricagédo do 4902 1978,42 222,47 11,25

veiculo

VEHTWT Vehicle Test Weight — Peso 4904 1916,25 3570,25 186,31
total do veiculo durante o

teste.

WHLBAS Distancia entre os eixos 4906 3010,96 4619,31 153,42
dianteiro e traseiro

VEHLEN Comprimento total do 4906 5103,27 5943,92 116,47
veiculo

VEHWID Largura total do veiculo 4906 1788,93 163,88 9,16

VEHCG Centro de gravidade do 4890 1296,17 696,35 53,72
veiculo

CRBANG Crabbed Angle — Angulo 4906 30,18 86 284,92

lateral do veiculo em
relagdo a barreira no
momento do impacto.

PDOF Diregéo principal da forca de 4897 116,53 138,58 118,93
impacto
DPD1 Damage Profile Distance 1 — 4906 255,76 686,18 268,29

Medida da deformacao
frontal (ponto 1).
DPD2 Damage Profile Distance 2 — 4906 328.,9 657,21 199,82
Medida da deformacao
frontal (ponto 2).




“4COBREAP

s NAAN— 7 (= ;;l’—/ﬁ»'f\

CONGRESSO BRASILEIRO DE ENGENHARIA DE AVALIAGOES E PERICIAS
17E 18 PRE- | 18A21 | | 2025 | JOAO PESSOA - PARAIBA

DPD3 Damage Profile Distance 3 — 4906 368,23 620,66 168,55
Medida da deformacao
frontal (ponto 3).

DPD4 Damage Profile Distance 4 — 4906 365,23 620,17 169,8
Medida da deformacéao
frontal (ponto 4).

DPD5 Damage Profile Distance 5 — 4906 307,87 641,43 208,35
Medida da deformacéo
frontal (ponto 5).

DPD6 Damage Profile Distance 6 — 4906 229,45 692,19 301,68
Medida da deformacao
frontal (ponto 6).

LENCNT Comprimento total da area 4890 2771,04  21112,75 761,91
de contato

DAMDST Distancia total da zona de 4801 21056,57 1443224 6854,03
deformacao

CRHDST Maximum Crush Distance — 4902 443,16 472,32 106,58

Distancia maxima de
deformacao na estrutura do

veiculo.

IMPANG  Impact Angle — Angulo de 4906 121,71 138,56 113,84
impacto entre os veiculos.

CLSSPD Closing Speed — Velocidade 4906 56,63 17,89 31,58

de aproximagao entre os
veiculos no momento do
impacto.

A meticulosidade na preparacédo dos dados é um fator determinante para a qualidade
e a confiabilidade dos resultados de qualquer modelo de aprendizado de maquina. A
abordagem detalhada de pré-processamento adotada neste estudo, com a execuc¢do de
multiplos passos para limpeza, organizacao e transformagao dos dados, é fundamental para
garantir que o desempenho do modelo ndo seja comprometido por inconsisténcias ou ruidos
nos dados de entrada. Este rigor na manipulagao dos dados estabelece uma base sélida para
a acuracia preditiva e a generalizagao do modelo.

Modelagem e Otimizagao do Algoritmo

Para a modelagem preditiva, foi selecionado o algoritmo Random Forest Regressor,
reconhecido por sua robustez em lidar com problemas que envolvem elevado numero de
variaveis e dados heterogéneos. Este algoritmo é particularmente adequado devido a sua
capacidade de resistir a outliers e de capturar interagbes complexas entre as variaveis, além
de fornecer escores de importancia das variaveis.

O processo de treinamento e otimizagao do modelo seguiu as etapas descritas:

« Passo 7 (Treinamento com Random Forest): Hiperparametros basicos, como
n_estimators, max depth, min samples split € min samples leaf, foram
definidos. O modelo foi treinado utilizando uma divisao de 70% dos dados para
treinamento e 30% para teste, e a métrica R2 foi empregada para avaliar o
desempenho.

+ Passo 8 (Otimizagao com GridSearchCV): Uma busca em grade (GridSearchCV) foi
realizada para identificar a combinagdo 6tima de hiperparametros para o Random
Forest. Foram testadas diversas combinagdes de n estimators, max depth,
min samples leaf € min samples split. A validacdo cruzada 5-fold foi aplicada

6
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com scoring='r2', garantindo uma avaliacdo estatisticamente robusta do

desempenho do modelo em diferentes particbes dos dados.

A utilizacdo da validacdo cruzada e a andlise das curvas de aprendizado e
complexidade sao praticas essenciais para assegurar a generalizagdo do modelo. Um modelo
que apresenta alta performance apenas nos dados de treinamento, mas falha em dados nao
vistos, ndo possui valor pratico. A validagdo cruzada 5-fold, em particular, fornece uma
estimativa mais confiavel do desempenho do modelo em dados futuros, mitigando o risco de
superajuste (overfitting).

« Passo 9 (Curva de Aprendizado): A curva de aprendizado foi construida para
visualizar o comportamento da acuracia do modelo em func¢éo de diferentes tamanhos
de amostras de treinamento. Esta analise permitiu observar a relacdo entre
superajuste e subajuste (underfitting), evidenciada pela diferenca entre os escores de
treino e validagdo. Foi constatado que, com o aumento do numero de exemplos, a
performance do modelo tendeu a se estabilizar, indicando sua convergéncia.

« Passo 10 (Curva de Complexidade): Avaliou-se o efeito da profundidade maxima
das arvores (max_depth) sobre o desempenho do modelo. Esta analise foi crucial para
identificar o ponto de saturagdo da complexidade do modelo, evitando o superajuste,
e para selecionar uma profundidade ideal que maximizasse o R2 sem comprometer a
capacidade de generalizagéo.

« Passo 11 (Otimizagcao da Complexidade): Para determinar o ponto étimo de
complexidade do modelo Random Forest, variou-se o hiperpardmetro max depth
dentro de um intervalo predefinido. Os resultados foram plotados em um grafico de
desempenho comparativo (R2), permitindo a visualizagdo grafica do ponto de
saturagdo e a prevencgdo tanto do subajuste quanto do superajuste, conforme as
praticas recomendadas em modelagem preditiva (GERON, 2019).

+ Passo 12 (Consolidacao do Modelo Final): O modelo final, treinado com os
hiperparametros otimizados, foi salvo juntamente com o escalonador (scaler) por meio
da serializacao via joblib. Esta pratica assegura a reprodutibilidade dos resultados e
facilita o reaproveitamento do modelo em futuras aplicagdes, aderindo aos principios
da engenharia de software aplicada & ciéncia de dados (MULLER; GUISTRA, 2020).
Implementacao e Analise de Interpretabilidade
A aplicabilidade pratica do modelo foi um foco central do estudo, culminando no

desenvolvimento de uma ferramenta interativa e na analise aprofundada da interpretabilidade
do algoritmo.

« Passo 13 (Interface Grafica Interativa): Um script foi desenvolvido para implementar
uma interface grafica interativa, utilizando a biblioteca tkinter. Esta ferramenta permite
ao usuario carregar novos dados de entrada e gerar predigbes de velocidade de
colisio (VEHSPD) com base nos dados disponiveis. Os resultados sao
automaticamente salvos em uma nova planilha Excel. Esta funcionalidade atende a
uma necessidade pratica da engenharia forense, oferecendo um mecanismo acessivel
e rapido para estimativas baseadas em modelos previamente treinados. A
disponibilidade de uma ferramenta de campo é um diferencial que eleva o valor da
pesquisa para além do dominio académico, tornando-a diretamente util para peritos.

« Passo 14 (Analise de Interpretabilidade com SHAP): A analise de interpretabilidade
do modelo foi conduzida por meio da metodologia SHAP (SHapley Additive
exPlanations). Esta abordagem, fundamentada na teoria dos jogos, permite avaliar a
contribuicdo de cada variavel de entrada (features) para a predicdo do modelo
(LUNDERG; LEE, 2017). Ao aplicar o método SHAP, foram gerados graficos do tipo
beeswarm, que destacaram a influéncia relativa das deformag¢des (DPD1 a DPD6),
bem como de pardmetros como VEHTWT, IMPANG e ENGINED, nas decisdes do
modelo.

7



4 CO}B REAP

r\ 1|‘ i T T | 7:;:,/‘\/'r—\

CONGR SSO BRASILEIRO DE ENGENHARIA DE AVALIAGOES E PERICIAS
| 18A21 | | 2025 | JOAO PESSOA - PARAIBA

A inclusdo da analise SHAP é crucial para abordar a natureza de "caixa preta" que
alguns modelos de aprendizado de maquina podem apresentar. Em um campo como a
engenharia forense, onde a justificagéo e a transparéncia das conclusées séo primordiais para
a aceitacdo legal e profissional, a capacidade de explicar como o modelo chega a uma
determinada predicao é tao importante quanto a propria precisao da predicdo. A analise SHAP
fornece insights sobre a importdncia das varidaveis e suas interagcbes, conferindo maior
confiabilidade aos resultados para uso pericial e técnico. Isso transforma o modelo de uma
ferramenta puramente preditiva em uma ferramenta que também oferece compreenséao sobre
os fendmenos subjacentes, alinhando a capacidade preditiva com a necessidade de
explicabilidade.

Resultados e Discussao

A analise estatistica dos resultados obtidos pela estrutura de aprendizado de maquina
demonstra uma aderéncia significativa entre os valores reais de velocidade dos veiculos
(CLSSPD) e os valores preditos pelo modelo treinado (CLSSPD_PREDITO). A robustez
preditiva do algoritmo foi aferida por meio de métricas consolidadas na literatura técnica, como
o Erro Médio Absoluto (MAE), o Erro Quadratico Médio (RMSE) e o Coeficiente de
Determinagéo (R?).

Analise das Métricas de Desempenho

Conforme evidenciado na Tabela 2, o modelo alcangcou um MAE de 2,566 km/h e um
RMSE de 5,811 km/h. Estes valores indicam baixos desvios médios em relagcdo as
velocidades reais, sugerindo que, em média, o desvio entre os valores previstos e os reais é
inferior a 3 km/h, o que pode ser considerado aceitavel para aplicagcbes forenses em
reconstrucao de acidentes. O RMSE, por sua vez, reforga esta constatagao ao penalizar mais
acentuadamente os desvios extremos.

O coeficiente de determinagéo (R?) foi de 0,894, indicando que aproximadamente
89,4% da variabilidade dos dados de velocidade pode ser explicada pelas variaveis preditoras
utilizadas no modelo. Este elevado poder explicativo € corroborado pelos coeficientes de
correlagao de Pearson (0,950) e Spearman (0,947), que sugerem uma forte correlagao linear
e associagao monaotona entre os pares de dados, respectivamente. Tais resultados confirmam
a elevada capacidade de generalizagdo do algoritmo Random Forest aplicado ao banco de
dados de colisbes da NHTSA.

Tabela 2: Resultados do aprendizado.

Métrica Valor
MAE (km/h) 2,566
RMSE (km/h) 5,811
R2 0,894

Analise Grafica dos Resultados

A avaliacao visual do desempenho do modelo complementa as métricas quantitativas,
oferecendo uma compreenséo mais profunda da sua performance em diferentes condi¢des.

A Figura 1 é um grafico de disperséo entre valores reais e preditos. Este gréafico
evidencia uma concentragdo acentuada dos pontos ao longo da linha de identidade (y=x),
demonstrando a consisténcia do modelo em diversas faixas de velocidade. A leve dispersao
observada em alguns extremos pode estar associada a escassez de amostras em faixas de
velocidade superiores ou inferiores, o que ressalta a importancia da diversidade amostral no
conjunto de treinamento.
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Real vs. Velocidade Predita
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Figura 1: Grafico de dispersao (autoria prépria).

A Figura 2 € um histograma da distribuicdo dos erros de predi¢géo. A distribuicdo dos
erros de predicao (CLSSPD_PREDITO - CLSSPD) apresenta-se aproximadamente simétrica

em torno de zero,

com uma leve tendéncia a subestimacao. Este comportamento sugere a

auséncia de um viés sistematico marcante, sendo os erros predominantemente aleatoérios,
condigcdo desejavel em modelos generalistas. A identificagcdo dessa leve tendéncia a
subestimacao, embora ndo comprometa a performance geral, aponta para uma area potencial
de refinamento futuro do modelo, permitindo uma calibragdo ainda mais precisa.
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Figura 2: Histograma (autoria prépria).

A Figura 3 é um comparativo sequencial entre velocidade real e predita. Este grafico
permite observar a relagao temporal ou sequencial entre os valores reais e preditos. Nota-se
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que o modelo acompanha adequadamente as oscilagdes das velocidades, mesmo em pontos
de transicdo mais abrupta, revelando sua adaptabilidade em contextos de maior complexidade
dinamica.

Velocidade Real
-m - Velocidade Predita

120
100

80|

——————=
sz

-

B-————p—=
gy —
——

60

Velocidade (km/h)

40

20

6 10‘00 20‘00 30‘00 40|00 50‘00
indice da Amostra
Figura 3: Comparativo sequencial entre velocidade real e predita (autoria prépria).

Em conjunto, estes resultados graficos e estatisticos corroboram a viabilidade da
abordagem baseada em aprendizado de maquina para a reconstrugéo de cenarios de colisdo
veicular a partir de perfis de deformacao. O desempenho observado nesta etapa representa
um avanco notavel em relagcdo as limitagdes dos modelos fisicos convencionais, como o
CRASH3 e o método de Campbell, especialmente no tratamento de impactos obliquos e perfis
de rigidez nao uniformes.

Importancia Relativa das Variaveis

A analise da importancia das variaveis (feature importance), realizada por meio da
metodologia SHAP, forneceu insights valiosos sobre a contribuicdo de cada atributo para as
predigcdes do modelo Random Forest. A Figura 5 ilustra a importancia relativa das variaveis
no modelo.

Os resultados da analise de importancia das variaveis revelaram que determinadas
regides de impacto, como DPD4 e DPD5, possuem um peso preditivo significativamente
maior, especialmente em angulos obliquos de colisdo. Esta constatagdo € de particular
relevancia, pois valida a intuicao fisica que subjaz a modelagem de colisées. A influéncia
relativa de outras variaveis, como VEHTWT (peso do veiculo), IMPANG (&ngulo de impacto)
e ENGINED (tipo de motor), nas decisdes do modelo também foi destacada.

A confirmagdo empirica de que pontos de deformacgao especificos sdo mais preditivos,
especialmente sob certas condi¢des de impacto, fortalece a credibilidade do modelo e facilita
sua aceitagao por especialistas da area forense. Esta capacidade de o modelo ndo apenas
prever, mas também explicar por que certas variaveis sdo importantes, preenche uma lacuna
critica na aplicagdo de modelos de "caixa preta" em contextos em que a explicabilidade é
fundamental para a aceitacido e a confianca.

A Figura 4 apresenta a importancia relativa das variaveis utilizadas no modelo Random
Forest Regressor para predigdo da velocidade veicular em colisbes frontais. Observa-se que
as variaveis CRBANG (angulo de deformacgéo da barreira) e IMPANG (&ngulo de impacto) se
destacam com maior contribuigdo para o desempenho preditivo do modelo, seguidas pelo ano
de fabricacao (YEAR) e pela distancia ao ponto de contato (CRHDST). Esses resultados
evidenciam que caracteristicas geométricas e contextuais do impacto exercem influéncia

10



8 COBREAP

1
= || j

Mﬂml'll 7 7 7\v—‘/A—‘:‘¥

1

CONGRESSO BRASILEIRO DE ENGENHARIA DE AVALIAGOES E PERICIAS
17€ 18 PRE- | 18A21 | | 2025 | JOAO PESSOA - PARAIBA

substancial no comportamento do modelo, superando, em alguns casos, variaveis
tradicionalmente consideradas, como as deformagdes frontais (DPD1 a DPD6).

Outro aspecto relevante é a posicao intermediaria da variavel VEHTWT (peso do
veiculo), indicando que fatores de massa contribuem significativamente para a predigdo, mas
nao de forma isolada. Por outro lado, varidveis categoéricas relacionadas ao tipo de carroceria
e posi¢cao do motor demonstram menor influéncia no resultado global, o que sugere que, para
colisdes frontais, atributos estruturais e de impacto sdo mais determinantes do que
caracteristicas construtivas genéricas. A distribuicdo da importancia reforca a robustez
interpretativa do modelo e pode subsidiar decisdes periciais e aprimoramentos em simulagdes
computacionais de acidentes.

Importancia das Variaveis - Random Forest

CRBANG

IMPANG.1

YEAR

CRHDST

VEHTWT

WHLBAS

LENCNT

DPD6

DPD1

VEHWID

PDOF

DPD5

VEHCG

DPD2

VEHLEN

DPD3

DPD4

IMPANG

DAMDST
BODYD_Sedan
ENGINED_Inline_Front
ENGINED_Transverse_Front
CARANG
BODYD_Hatchback
BODYD_Coupe
BODYD_Other/NA
BODYD_Truck
BODYD_Minivan/Wagon
BODYD_Pickup
BODYD_SUV
ENGINED_Other/Unknown/NA
ENGINED_Rear/Mid

0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150 0.175 0.200
Importancia

Figura 4: Importancia relativa das varidveis no modelo Random Forest (autoria propria).

Implicagdes Praticas e Comparagao com Modelos Tradicionais

As implicacdes praticas desta pesquisa sdo substanciais para a engenharia forense.
A consisténcia e a alta acuracia dos resultados obtidos respaldam a aplicabilidade desta
técnica no contexto forense, contribuindo para uma maior precisdo na reconstituicio de
acidentes. A capacidade do modelo de lidar com nao linearidades complexas e distribuicdes
assimétricas de energia de deformacéo, que s&do desafios para os modelos fisicos tradicionais,
representa um avanco significativo.

A aplicagao pratica do modelo é ainda mais facilitada pela interface grafica interativa
desenvolvida em Python, que permite o uso do modelo por peritos em campo. Esta ferramenta
intuitiva democratiza o acesso a uma metodologia avangada, tornando as estimativas de
velocidade mais acessiveis e eficientes para os profissionais. O desempenho superior do
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modelo de aprendizado de maquina, em comparagao com as limitacdes dos modelos fisicos
convencionais como o CRASH3 e o método de Campbell, especialmente no tratamento de
impactos obliquos e perfis de rigidez ndo uniformes, sugere uma mudanga de paradigma na
forma como as reconstrugdes de acidentes podem ser abordadas. A adocéo de tais modelos
tem o potencial de tornar a engenharia forense mais objetiva, precisa e replicavel.

12
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2. CONCLUSAO

Sintese dos Principais Achados

A presente pesquisa demonstrou a viabilidade técnica e a eficacia da aplicagéo de
algoritmos de aprendizado de maquina, em particular o Random Forest Regressor, para a
estimativa da velocidade de impacto (CLSSPD) em colis6es veiculares frontais. Utilizando
variaveis estruturais e geométricas extraidas de testes de colisdao, como os deslocamentos
longitudinais (DPD1 a DPDG6), parametros geométricos do dano (LENCNT) e caracteristicas
do veiculo (BODYD, VEHTWT, ENGINED), foi desenvolvido um modelo preditivo robusto. O
desempenho estatisticamente consistente e a capacidade de generalizagdo do modelo foram
confirmados por meio da analise das curvas de aprendizado e da validacao cruzada.

Contribuigoes e Limitagées do Estudo

A principal contribuicdo deste estudo reside na capacidade da abordagem empirica
baseada em dados de capturar n&o linearidades complexas e distribuicbes assimétricas de
energia de deformagdo, um diferencial significativo em relagdo aos modelos fisicos
tradicionais, cujas estruturas pressupdem rigidez uniforme e respostas lineares ao impacto. A
interpretacdo dos residuos e a visualizagdo da importdncia das variaveis via SHAP
evidenciaram que pontos de deformacao especificos (notavelmente DPD3 e DPD4) exercem
maior influéncia preditiva em determinados angulos de colisdo, validando a intuicao fisica por
tras da modelagem.

Apesar dos resultados promissores, € fundamental reconhecer que a acuracia do
modelo esta intrinsecamente ligada a qualidade e a representatividade dos dados utilizados
para seu treinamento e validacdo. A dependéncia da qualidade dos dados €& uma
caracteristica inerente a qualquer modelo baseado em aprendizado de maquina; mesmo os
algoritmos mais sofisticados sao limitados pela informacgao que Ihes é fornecida. Isso implica
que a robustez e a confiabilidade do modelo em cenarios reais dependem diretamente da
abrangéncia e da fidelidade dos dados de colisdo que o alimentam.

Perspectivas para Pesquisas Futuras

Para pesquisas futuras, sugere-se a integragcao do modelo com bancos de dados mais
recentes e a ampliagdo de seu escopo para outras categorias de colisdo, como impactos
laterais e traseiros. A exploragdo de modelos mais sofisticados, como redes neurais profundas
ou técnicas hibridas, também representa uma avenida promissora para aprimorar ainda mais
a precisao e a capacidade de adaptacéo do sistema.

A aplicacdo pratica deste modelo em pericias veiculares, aliada a crescente
disponibilidade e avango das técnicas de digitalizacdo 3D, pode transformar radicalmente a
engenharia forense. A sinergia entre a coleta de dados de alta preciséo (via digitalizacao 3D)
e modelos preditivos avancados de aprendizado de maquina promete um ciclo continuo de
melhoria, tornando a reconstituicdo de acidentes mais objetiva, precisa e replicavel.

13
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