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RESUMO

O objetivo do presente trabalho é aplicar técnicas de Machine Learning (ML, Aprendizagem de
Maquinas) para predicdo e classificacdo do nivel de estresse de pessoas que utilizam o transito
durante o percurso casa-trabalho e, também, avaliar o desempenho dos modelos de predicéo
utilizando a etapa de selecdo dos atributos (Feature Selection). O banco de dados foi obtido por
meio da aplicacdo de um questionario estruturado com 44 perguntas, junto a 196 pessoas do
municipio de Curitiba, PR. Os algoritmos classificadores utilizados foram Support Vector
Machine (SVM, Méaquina de Vetores de Suporte); Bayesian Networks (BN, Redes Bayesianas) e
Logistic Regression (LR, Regressao Logistica), comparativamente. Os resultados apontam que a
classificacdo do nivel de estresse de novas instancias (pessoas) em “alto” ou “baixo” pode ser
realizada com a utilizacdo da técnica LR (apresentou a maior acuracia, 83,67%).

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial; Aprendizado de Maquina; Estresse Fisioldgico.

ABSTRACT

The objective of this work is to apply the Machine Learning (ML) techniques in order to predict
and classify the stress level of people using traffic during the home-work route and also to
evaluate the performance of the prediction models using the feature selection. The database was
obtained through the application of a structured questionnaire with 44 questions to 196 people
from the city of Curitiba, PR. The classifier algorithms used were the Support VVector Machine
(SVM); Bayesian Networks (BN) and Logistic Regression (LR), comparatively. The results
indicate that the classification of the stress level of new instances (persons) in “high” or “low”
can be realized with the use of LR technique (presented the best accuracy, 83.67%).

Keywords: Artificial Intelligence; Machine Learning; Physiological Stress.
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1. INTRODUCAO

A Organizagdo Mundial da Saude (OMS, 2017) reconhece o estresse como uma “epidemia”
global, uma vez que atinge mais de 90% da populacdo mundial. Embora seja uma reacéo natural
do organismo em situacfes adversas, 0 estresse quando frequente, como em irritacdes no transito,
excesso de trabalho, falta de descanso e até mesmo falta de um ambiente familiar favoravel, pode
causar nos individuos o desequilibrio do organismo e, consequentemente, o surgimento de outras
patologias.

O estresse, além de afetar diretamente na qualidade de vida das pessoas, influencia também na
produtividade e qualidade do trabalho. O chamado estresse ocupacional causa o aumento do
absenteismo, dificuldades nas relacBes de trabalho, turnover acentuado e deficiéncia na qualidade
requerida (Zille, 2005).

Em fungdo disso, as empresas devem incluir no ambiente de trabalho medidas preventivas contra
0 estresse, € mais: uma vez que 0 percurso casa-trabalho também é considerado como periodo
ocupacional, para fins de caracterizagdo de acidentes, e amparado pela Lei 8.213/91, Artigo 21
letra “D”?, as medidas contra o estresse também devem abranger o periodo em que o individuo
esta no transito, a caminho da empresa ou de casa.

O estresse esta intimamente vinculado com o transito de veiculos em dois sentidos (Hoffmann,
2003): ele modula a forma de dirigir das pessoas e é o agente causal, direto ou indireto, de
consideravel porcentagem de acidentes; e o proprio sistema de circulagdo massivo contribui de
maneira notavel para aumentar os niveis de estresse.

Sendo assim, 0 estresse no transito pode ocasionar acidentes, denominados acidentes de trajeto
caso o individuo esteja no percurso casa-trabalho. O Acidente de Transito (AT) foi incluido, em
1996, na Classificacdo Estatistica de Doengas e Problemas Relacionados & Saude (CID-10), pela
OMS. O numero de vitimas de AT tem preocupado pela crescente representatividade, sendo no
Brasil e no mundo, uma das principais causas de Obitos (MS, 2017; OMS, 2017). Em funcdo
disto, as questbes envolvendo estresse e acidentes no transito vém sendo amplamente
investigadas.

A relagdo do nivel de estresse no trajeto para o trabalho com a agressividade ja foi foco de
estudo, e constatado que a medida que o estresse aumenta, a frequéncia da hostilidade e
obstrucionismo também aumenta durante o dia de trabalho, mas apenas entre funcionarios do
sexo masculino (Henessy, 2008). Também, tanto o estresse quanto a agressividade dos
condutores, foram maiores nas condi¢cOes de alto congestionamento (Hennesy e Wiesenthal,
1999). Por outro lado, em congestionamentos de trafego altamente frustrantes e irritantes, ouvir
masica pareceu limitar o estresse (Wiesenthal et al., 2000).

As pesquisas relacionadas com o tema ndo tém se limitado a tdo somente identificar e relacionar
0 estresse no transito com outros fatores ou variaveis. Atualmente, elas vao além de simples
analises estatisticas descritivas e inferenciais, e empregam técnicas sofisticadas da Inteligéncia
Artificial (1A) para o reconhecimento de padrdes e predicdo do nivel de estresse (Sharma e
Gedeon, 2012).

Sensores corporais e equipamentos de geolocalizacdo de veiculos, que captam sinais fisiolégicos
e a reacdo de estimulos de condutores ao ambiente em que o veiculo é operado, também sdo
tecnologias empregadas para a previsdao do nivel de estresse, utilizando aprendizagem de
maquina (Machine Learning, ML; Woltermann e Schroedl, 2003; Sharma e Gedeon, 2012; Singh
et al., 2013; Sun et al., 2010; Tawari et al., 2014; Deng et al., 2012), inclusive em sistemas de
deteccdo e classificagdo em tempo real Tango e Botta, 2013; Rigas et al., 2012; Liang et al.,
2007) ou em simuladores (Rimini-Doering et al., 2001).

As técnicas de ML, Redes Neurais A[tificiais (Artificial Neural Networks, ANNSs), Regressao
Logistica (Logistic Regression, LR) e Arvores de Decisdo (Decision Trees, DT) foram utilizadas
na construcdo de modelos para classificacdo da gravidade e, consequentemente, prevencao de
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acidentes rodoviarios (Sohn e Shin, 2001). A classificacdo do discurso, ou seja, a modelagem da
fala dos condutores sob condi¢es estressantes foi investigada utilizando-se técnicas de ML, mais
especificamente Redes Bayesianas (Bayesian Networks, BN), Maquina de Vetores de Suporte
(Support Vector Machine, SVM) e ANNs (Fernandez e Picard, 2003).

Além da aplicacdo das técnicas de ML para predicdo e classificacdo do nivel de estresse nos
condutores durante o percurso casa-trabalho, considerando, entre outros atributos, o perfil do
entrevistado, as caracteristicas do percurso, a postura da empresa, e os fatores estressores no
trénsito, esta pesquisa tem como objetivo avaliar o desempenho dos modelos de predicdo
incluindo, no processo de reconhecimento de padrdes, a etapa para a selecdo dos atributos
(Feature Selection). Essa etapa pode melhorar o desempenho dos modelos preditores, facilitar a
visualizacdo e o0 entendimento dos pardmetros estimados, além de prevenir problemas de
overfitting (Guyon e Elisseeff, 2003).

2. DESCRICAO DO PROBLEMA

Foi realizada uma pesquisa para o levantamento de dados, cujas etapas resumem-se na definigdo
dos atributos, elaboracdo do instrumento de coleta, procedimentos para coleta dos dados e, por
fim, nos procedimentos para tratamento e analise dos dados. Vale ressaltar que, todas as etapas da
pesquisa foram conduzidas dentro dos padrdes éticos.

2.1. Definigéo dos Atributos

Os atributos selecionados para a pesquisa estdo relacionados com o perfil do participante
(entrevistado; questionario em anexo); com as caracteristicas do percurso casa-trabalho; com a
postura da empresa frente ao estresse no transito; e também com os fatores estressores (divididos
em oito fatores ambientais; doze fatores relacionados a via de conducéo; seis fatores humanos e
dois fatores relacionados aos veiculos).

Em cada grupo mencionado, foram elencados atributos que contribuem para investigar o estresse
no transito durante o percurso casa-trabalho, como mostra a Figura 1.

-
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Figura 1 — Grupos de atributos considerados na classificagdo do estresse no transito
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Ao todo foram considerados 44 atributos de entrada, no formato de varidveis categéricas ou
dummies, e a classificacdo do estresse no transito, correspondente ao atributo de saida, foi
definido por uma variavel binéria (1 = “alto”, se o nivel de estresse > 5; e 0 = “baixo”, quando o
nivel de estresse < 5), conforme explicado a seguir.

2.2. Instrumento e Coleta de Dados

Para a investigacao da classificacdo do estresse no transito, durante o percurso casa-trabalho, foi
elaborado um questionario estruturado composto de perguntas fechadas e pré-ordenadas em cinco
blocos de questdes, relacionados aos atributos mencionados anteriormente. O nivel de estresse foi
mensurado pela percepg¢do dos préprios entrevistados, em uma escala que varia de 0 a 10.

O questionario foi disponibilizado no formato online, utilizando o recurso do aplicativo Google
Forms®, sendo limitado a pessoas que utilizam o transito no percurso da casa-trabalho, no
municipio de Curitiba, PR. O questionario ficou disponivel para a coleta entre 0os meses de
outubro e dezembro de 2016, sendo que todas as 196 respostas ficaram armazenadas no banco de
dados do proprio Google Drive®. O questionario ainda pode ser acessado, para eventuais
consultas, através do link http://goo.gl/forms/kdaO8wh1yC.

Para verificar a confiabilidade dos constructos utilizados para medir o nivel de estresse no
transito, ou seja, 0 grau que os itens que compdem uma escala estdo integrados, foi utilizado o
coeficiente Alpha de Cronbach. Com uso do software SPSS®, o coeficiente resultou em 0,827.
Desta forma, os constructos demonstraram-se confiaveis, uma vez que se considera um parametro
aceitavel para este coeficiente valores entre 0,7 e 0,9.

3. METODOLOGIA

A metodologia ficou composta pelo tratamento de dados, aos quais foram aplicados os algoritmos
classificadores SVM; BN e LR, comparativamente, fazendo-se a avaliagdo de seus desempenhos.
ApoGs estas etapas realizou-se a selecdo dos atributos por meio dos métodos com abordagens
wrapper para selecionar um subconjunto de atributos que resulte em um melhor desempenho do
modelo, e filter, para ordenar o ganho de informacé&o de cada atributo. Finalmente, os resultados
foram analisados. Estas etapas estdo resumidas a Figura 2 a seguir.

Algoritmo Avaliagao do
Classificador Desempenho

Selegdo
dos
Atributos

Figura 2 — Etapas do processo de tratamento de analise dos dados

Para o tratamento dos dados, os atributos continuos (exemplo: idade; distancia; tempo gasto no
percurso; etc.) foram transformados em variaveis categoricas. Os atributos categéricos, com
opcOes de multiplas respostas, foram transformados em variaveis dummies (atribuindo-se o valor
“0” quando o entrevistado ndo possui a caracteristica e o valor “1” caso contrario). Como
exemplo, o atributo “Periodo do dia que realiza o percurso”, em que 0 entrevistado pode marcar
uma ou mais alternativas de respostas (a. Entre 6:30 e 8:30; b. Entre 8:30 e 17:30; c. Entre 17:30
e 19:30; d. Entre 19:30 e 22:30), a codificacdo da variavel dummy é representada pelo vetor (1 0
1 0) caso realize o percurso “a. Entre 6:30 e 8:30” e “c. Entre 17:30 e 19:30”. Os demais
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atributos, originalmente categéricos, sem opc¢do de multipla escolha, permaneceram sem
alteracfes. Como ja mencionado anteriormente, o nivel de estresse, originalmente fornecido em
uma escala de 0 a 10, foi transformado em uma varidvel binaria, sendo possivel a classificacdo
em “alto” ou “baixo” nivel de estresse. A Tabela 1 apresenta estes tipos de codificacdes utilizadas
para o tratamento dos dados, considerando um exemplo de cada.

Atributo Tipo original . TRANSFORMAGAC
Tipo Classes

la5km -> 1

5al0km > 2

10al5km > 3

Distancia Continuo Categérica | 15a20km > 4
20a25km > 5

25a30km > 6

Acimade 30 km > 7

Entre 6:30e8:30 > 1000
Entre 8:30e17:30 > 0100
Entre 17:30e19:30> 0010
Entre 19:30e22:30> 0001
“Baixo” 2 0, se NE<5
“Alto” -1, se NE>5

Periodo do dia Multipla resposta Dummies

Nivel de estresse
(NE)

Escalar (0 — 10) Binaria

Tabela 1 — Tratamento dos dados: exemplos dos diferentes tipos de codificagdes dos atributos

Existem diversas técnicas de Machine Learning que tém sido utilizadas em problemas de
classificagdo (Russell e Norvig, 2003). Os algoritmos classificadores selecionados para a
aplicacdo em pauta foram: SVM, BN e LR, conforme ja mencionado.

Primeiramente, o modelo completo, com os 44 atributos de entrada e 196 instancias, foi
processado por todos os trés algoritmos classificadores, obtendo-se assim as meétricas de
avaliacdo, baseadas na matriz de confusdo, para comparar o desempenho das previsdes dos
modelos de classificagdo: a) Acurdcia, medida pela Taxa de acerto total (TAT); b) Valor
preditivo positivo, ou precisdo, medido pela Taxa de acerto nas previsdes de “alto” nivel de
estresse (TAA) e; ¢) Valor preditivo Negativo, medido pela Taxa de acerto nas previsbes de
“baixo” nivel de estresse (TAB). Estas métricas sdo dadas pelas equagbes (1), (2) e (3),
respectivamente,

TAT = (npp + nga) /Nt (1)
TAA =ng,/n, (2)
TAB = leb/nb (3)

onde mny, representa 0 numero de pessoas com baixo nivel de estresse e corretamente
classificados como “baixo”; n,,, 0 NUMero de pessoas com alto nivel de estresse e corretamente
classificados como ““alto”; n;, 0 total de instancias consideradas (196); n,, 0 total de pessoas com
alto nivel de estresse (145) e n,,, 0 total de pessoas com baixo nivel de estresse (51).

Uma vez construido e testado 0 modelo completo com todos os atributos, foi realizada a etapa de
selecdo dos atributos (Feature Selection), de forma a determinar um modelo parcimonioso que
inclua apenas as variaveis preditoras mais importantes para cada algoritmo classificador.

Existem diferentes abordagens para os métodos de sele¢do dos atributos (Blum e Langley, 1997)
sendo que neste trabalho foram utilizadas as abordagens Wrapper e Filter. A ideia da abordagem
Wrapper é simples: o algoritmo classificador ¢ considerado uma “caixa preta”, sendo executado
com diferentes subconjuntos de atributos e, ao final, é escolhido o subconjunto que obteve o mais
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alto desempenho de avaliagdo (Kohavi e John, 1997), também denominada de “mérito” do
melhor subconjunto encontrado. Diferentemente deste, na abordagem Filter, a selecdo é feita
independente do algoritmo classificador, e os atributos sdo ordenados com base em suas
pontuacdes em Varios testes estatisticos para sua correlacdo com a variavel de saida ((Blum e
Langley, 1997), no caso, o nivel de estresse.

Apos a selecdo dos atributos pelo método da abordagem Wrapper (Forward Selection), o modelo
resumido resultante foi processado novamente pelos algoritmos classificadores, obtendo-se assim
as novas métricas de desempenho, aplicando-se as Equacgoes (1), (2) e (3), para comparacao entre
os dois modelos (completo e resumido). Foi obtido também, o ranking dos atributos quanto ao
ganho de informagcdo, obtido pelo método da abordagem Filter (Attribute ranking).

Os resultados, tanto dos algoritmos classificadores, quanto da selecdo dos atributos, foram
obtidos com o auxilio do software WEKA® (Waikato Environment for Knowledge Analysis,
disponivel em: http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka) e o0s testes realizados de todos os
algoritmos classificadores foram aplicados com a opcéao de validagdo cruzada com 10 particdes e
com a configuracéo padrdo em todos 0s pardmetros.

4. OBTENGAO DOS RESULTADOS

S&o aqui apresentados os resultados das métricas de desempenho obtidas com a aplicacdo dos
algoritmos classificadores no modelo completo (com todos os 44 atributos); o conjunto de
atributos selecionados com a abordagem Wrapper para cada um dos algoritmos considerados; e
0s resultados obtidos com a aplicacdo dos algoritmos classificadores no modelo resumido
(somente com os atributos selecionados na etapa de feature selection).

4.1. Resultados do Desempenho dos Modelos Completos

A maior Taxa de Acerto Total (TAT) do modelo completo foi obtida com o algoritmo de LR,
sendo de 0,8367. Ou seja, 0 modelo LR consegue prever corretamente 83,67% das classificagdes
feitas para “alto” e “baixo” nivel de estresse. Ainda considerando este mesmo algoritmo, a Taxa
de Acerto de “Alto” nivel de estresse (TAA) atingiu melhores resultados do que a taxa de
“Baixo” (TAB), sendo estas de 0,897 e 0,667, respectivamente.

De fato, em todos os trés algoritmos classificadores, a TAA foi maior do que a TAB. Dentre 0s
trés algoritmos, a maior obtida foi de 0,910 considerando as BN. Este algoritmo ficou em
segundo lugar quando considerando a TAT, com resultado de 0,8214, seguido do pior resultado
de 0,750 obtido na aplicacdo do SVM.

4.2. Selecdo dos Atributos

Para cada um dos trés algoritmos classificadores foi obtido um subconjunto de atributos com
maior “mérito”, ou seja, um modelo construido com apenas alguns atributos e que resulta em um
desempenho melhor ou igual ao modelo que considera todo o conjunto de atributos.

O namero de elementos em cada subconjunto com melhor “mérito” foi de quatro atributos, tanto
para SVM, quanto para LR, porém os elementos em cada subconjunto ndo necessariamente
foram os mesmos. Um maior subconjunto foi construido para as BN, que consideraram uma
combinacdo de seis atributos como melhor “mérito”. A descri¢do dos atributos considerados em
cada algoritmo esta apresentada na Tabela 2.
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SUBCONJUNTO DE ATRIBUTOS SELECIONADOS

| BN |

1. Escolaridade; 1. Idade; 1. Tempo gasto no percurso;
2. Distancia do Percurso; 2. Fatores ambientais 2. Periodo do dia (Entre 19:30 e
3. Fatores da via (falta de (inseguranca); 22:30);
estacionamento); 3. Fatores humanos (motoristas | 3. Fatores da via
4. Frequéncia com que fica que cometem erros ao dirigir); (congestionamento);
estressado pelos fatores 4. Fatores do veiculo (ma 4. Frequéncia com que fica
humanos. conservacao); estressado pelos fatores

5. Frequéncia com que fica humanos.

estressado pelos fatores

humanos;

6. Sente-se estressado pelos

fatores.

Tabela 2 - Subconjunto de atributos selecionados com melhor mérito para cada algoritmo.

Como pode-se observar, os atributos que compdem cada subconjunto podem variar conforme o
algoritmo classificador aplicado, ou seja, o resultado do método da abordagem wrapper depende
do tipo de algoritmo a ser considerado.

Um aspecto interessante a ser notado é que o atributo “Frequéncia com que fica estressado pelos
fatores humanos” foi selecionado em todos os trés algoritmos classificadores.

Vale ressaltar que o método utilizado para a sele¢cdo dos atributos com abordagem wrapper
apenas constréi subconjuntos de atributos e seleciona aquele com melhor mérito ndo fazendo um
ranking dos atributos neste subconjunto selecionado. Portanto, ndo é possivel afirmar com este
resultado qual, ou quais, do(s) atributo(s) seria(m) mais relevantes para o modelo.

Outros métodos para selecdo de atributos fazem esta tarefa, tal como o Information Gain Ranking
(Ranking por ganho de informacéo), da abordagem Filter, constréi um ranking baseado no ganho
de informacg&o de cada atributo. Por coincidéncia, os resultados deste método colocam o atributo
“Frequéncia com que fica estressado pelos fatores humanos” em primeiro lugar no ranking de
ganho de informacéo (0,1646), seguido dos atributos “Fatores humanos (motoristas que cometem
erros ao dirigir)”, com ganho de informacdo de 0,1356, e “Frequéncia com que fica estressado
pelos fatores da via” (0,1236).

4.3. Resultados do Desempenho dos Modelos Resumidos

O modelo resumido, construido apenas com os atributos selecionados para cada algoritmo
classificador, obteve em grande maioria melhores taxas de acertos em relagdo ao modelo
completo. Somente o algoritmo de LR ficou com a TAT igual ao modelo completo, de 0,8367,
mas em contrapartida obteve melhor resultado da TAA, com um aumento de 3,4%. Ou seja,
embora a taxa de acerto total tenha sido igual, a previsdo de acertos na classificagdo de pessoas
com “alto” nivel de estresse ¢ maior neste modelo resumido.

A acuracia do modelo resumido obteve uma melhora significativa ao utilizar o SVM, sendo
medida pela TAT, que passou de 75% para 81,63%. A TAA também melhorou neste modelo,
passando de 0,807 para 0,924. Mesmo ndo sendo um aumento tdo significativo, como o que foi
verificado na TAT do modelo resumido utilizando o SVM, as BN também apresentaram uma
melhora no desempenho com o modelo resumido, de 0,8214 para 0,8316.

Todas as taxas de acertos (TAT, TAA e TAB), utilizadas como métricas de desempenho dos
modelos (completo e resumido) para cada algoritmo classificador estdo demonstradas na Figura
3.
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5. CONCLUSOES

A partir dos modelos desenvolvidos, a classificacdo do nivel de estresse em “alto” ou “baixo”
pode entdo ser utilizada para predi¢cdes de novas instancias, com uma acuracia total de 83,67%,
sendo este a maior TAT encontrada, com a utilizacdo do algoritmo classificador LR em ambos os
modelos, completo e resumido. N&o obstante, a TAT n&o ter apresentado, neste caso, um
aumento no desempenho do modelo resumido com a aplicagéo da etapa de selecdo de atributos, a
reducdo no numero de atributos, de 44 para apenas quatro atributos, 0 aumento na taxa de
previsdo de “alto” nivel de estresse e diminui¢do na taxa de previsdo de “baixo” nivel de estresse,
dados pela TAA e TAB, respectivamente, foram resultados consideraveis, justificando assim a
inclusdo desta etapa para obtencdo de melhores beneficios.

Além do mais, nos outros algoritmos classificadores, BN e SVM, a etapa de sele¢do de atributos
melhorou o desempenho do modelo em 1,76 e 6,63 pontos percentuais, respectivamente, tendo
também sido observado, nos dois casos, uma reducdo significativa no nimero de atributos
considerados no modelo resumido em relacdo ao modelo completo.

Outro resultado notavel na etapa de selecdo dos atributos, além da melhoria no desempenho e
reducdo no nimero de atributos, foi a identificagdo do atributo mais relevante para os modelos,
“Frequéncia com que fica estressado pelos fatores humanos”, sendo este o selecionado na
abordagem wrapper pelos trés algoritmos classificadores e, também, o que teve maior ganho de
informacdo com a abordagem filter.
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Figura 3 — Taxas de acerto (TAT, TAA e TAB) dos modelos completo e resumido para cada
algoritmo classificador.
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ANEXO - Questionario Aplicado

PERFIL DO ENTREVISTADO
Sexo - Faixa Etaria - Escolaridade *
9 Ferminino 12218 en0s Analfabeto
D Mascubkno 19225 anos Ensing Fundamental

26 a 60 anos Ensina Médio

maks de 60 anos Ensino Superior (graduacho)

Pés-graduacio (especialzacso mestrada: doutorado)

CARACTERISTICAS DO PERCURSO NO TRANSITO

Qual a distancia aproximada da sua casa até o trabalho? Quanto tempo geralmente dura esse percurso? *
{em quildmetros) {em minutos)
a5 ) menas de 15 minutos

%2170 ) entre 15 e 30 minutos
o 10215 entre 30 e 60 minutos
2 15020 ) mass de 60 minutos
D 20025
D 252330

aoma de 30

Qual o meio de transporte que voceé utiliza

Qual o periodo do dia em que vocé geralmente para fazer esse percurso? *
faz esse percurso? | Carro

Pela manha (entre 5:30 & 8:30) Moto
.} Durante o dia (entre 830 e 17.30) Ondbus

} Pela tarde lentre 17:30 ¢ 1530) 3 Bicicleta

| Durante a notte (entre 1930 ¢ 22:30)
Dura ot 3 0 30 Andando a pé

FATORES ESTRESSORES

Marque o nivel de estresse quando ocorrem os fatores abaixo:

Fatores ambientais: *

Fico muito Fico pouco - MNunca passei por
Mao me estresso : -
estressado estressado essa situagan
Chuva (] e} [} (]
Neblina @ @ @ @
Fumaca o] o Q0 o]
Temperatura Q @ Q Q
Ruido excessivo O o] O O
Desconhecimento
da regido - - - -
Insequranca e
risco de assalto o © 2 o
Pressao pelo
tempo (chegar no (] @ [} (]

horario)
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Fatores relacionados a via de conducao -

Fico muito Fico pouco & Munca passei por
&0 me estresso ) -
estressado estressado essa situagan
Buracos e ma
CONSENVagao © © © ©
Subidas e descidas (o] (o] (o] (8]
Muitas curvas e} ] o Q
Pista molhada ou
escorregadia © © © ©
Pista estreita Q Q o <
Fluxo intenso de
veiculos © © © ©
Congestionamento 2 2 2 (=]
Falta de
sinalizagao © © © ©
Desvios par obras
ou incidentes © © © ©
Velocidade
maxima restritiva © © © @
Presenca de
lombadas © © © ©
Falta de
estacionamento
Ou vagas (] (] (] (]
complicadas de
estacionar

Fatores Humanos *

Fico muita Fico pouco - MNunca passei par
Mao me estresso ) -
estressado estressado essa situagdo
Motoristas que
fazem
ultrapassagem © © © ©
perigosa
Motoristas que
excedem a
velocidade o o © o
permitida
Falta de respeito
par parte de Q (=] Q Q
outros motoristas
Motoristas que
cometem erros ao (9] 9] 9] (9]
dirigir
Cansago proprio
enquanto dirige © © © ©
Medo de dirigir Q Q Q Q

Fatores relacionados ao veiculo =

Fico muita Fico pouco - MNunca passei par
Mao me estresso ) -
estressado estressado essa situagdo
Ma conservagio do
veiculo © o o ©
Dirigibilidade ruim
. e ) o e

do veiculo
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NIVEL DE ESTRESSE NO TRANSITO

Qual é a frequéncia que vocé fica estressado pelos fatores que foram
apresentados anteriormente? «

Nunca fico Ouase nunca  Asvenes fico  Ouasesempre  Semgpee fico
estressado  ficoestressado  estressado  fico estressado  estressado

Fatores -

ambientas o o v © o
Fatores da via O O O O O
Fatores humanos O (0] Q QO Q
Fatores do veiculo ') O o) O O

Reunindo todos os fatores, de forma geral vocé se sente estressado no transito
durante o percurso casa-trabalho e/ou trabalho/casa? -

& Sim, sempre me sinto estressado
O As vezes me sinto estressado
@ Mao, nunca me sinto estressado

De 0 a 10, qual é o grau do seu estresse no transito? -
{0 nada estressada; 10 muito estressadaol

01 2 3 4 5 6B 7T B 9 10

00 00Q0CO0OD0OC0ODO0OO

MEDIDAS DE PREVENCAO ADS FATORES ESTRESSORES

Voce acredita que o estresse no transito, durante o percurso casa-trabalho e
trabalho-casa, pode influenciar na sua gqualidade de vida ou do trabalho? -

& Sim

O Nao

A empresa onde vocé trabalha realiza algum programa de prevencao ao estresse
no transito? -

oy Sim

& Méo

Se sim, qual por exemplo?

D Palestras de conscientizacio

O Distribuigao de material informative

D Livre escelha do horario de trabalho

D semvigo de transporte, com motonsta proprio da empresa
D Sessbes de relaxamento/massagem

O Outra: |
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