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RESUMO

Os acidentes rodoviarios representam um grande problema tanto para a seguranca
quanto para a economia, especialmente em Santa Catarina, que esta entre os estados
com maior numero de ocorréncias no Brasil. Diante disso, este trabalho tem como
objetivo desenvolver um modelo de inteligéncia artificial capaz de prever acidentes
rodoviarios em Santa Catarina, avaliando o impacto do pré-processamento e do enri-
quecimento dos dados no desempenho dos modelos. A tarefa foi tratada como uma
classificagcao binaria, em que se busca identificar a ocorréncia ou ndo de acidentes
em trechos de 100 metros e intervalos de horas. Neste estudo, foram coletados dados
sobre acidentes registrados pela Policia Rodoviaria Federal (PRF) no trecho entre os
quildmetros 100 e 239 da BR-101 em SC, abrangendo 2017 a 2024. A pesquisa in-
cluiu uma revisao bibliogréafica focalizada em modelos de predi¢cdo de acidentes, o que
permitiu a identificacao de novas fontes de dados e dominios de atributos comuns em
outras analises. Foi realizado uma analise exploratéria para cada conjunto de dados
afim de entender seu conteudo e detectar possiveis erros. Na andlise, constatou-se
que 74,15% dos acidentes no mesmo intervalo de 100 metros possuiam pelo me-
nos uma discrepancia nos atributos da via, sugerindo inconsisténcias nos dados da
PRF. O enriquecimento dos dados ocorreu de forma sequencial, integrando novos atri-
butos em cada etapa. Assim, foram criados cinco conjuntos de dados distintos para
o treinamento de modelos, comecando com os dados brutos da PRF e terminando
na versdo mais enriquecida. O primeiro, PRF, utiliza os dados brutos de acidentes
registrados. Em seguida, PRF/ANTT corresponde a base corrigida, com ajustes nas
inconsisténcias. A terceira versao, PRF/ANTT+, trouxe informacdes adicionais de atri-
butos da via. PRF/ANTT+/OPENMETEQ, foram adicionados dados meteoroldgicos.
Por fim, PRF/ANTT+/OPENMETEQO/DNIT incorporou dados de trafego, formando o
conjunto mais completo. Foram treinados trés tipos de modelos de aprendizado de
maquina: Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM) e Multilayer Perceptron
(MLP), para cada um dos cinco conjuntos. Os resultados mostraram que a correcao
das inconsisténcias nos dados foi a etapa que mais impactou positivamente o desem-
penho, com melhorias em todas as métricas. Por exemplo, a sensibilidade dos modelos
RF, SVM e MLP aumentaram em 5%, 7% e 5%, respectivamente. enquanto a adicao
de novos atributos produziu ganhos mais modestos, dependendo do modelo. Como
os acidentes se concentram em determinados trechos da rodovia, o atributo quiléome-
tro acabou se tornando dominante nos modelos, e por isso 0os experimentos foram
repetidos sem essa variavel para avaliar o impacto real dos novos dados. Essa modi-
ficacdo ocasionou uma queda geral de desempenho, evidenciando a importancia do
quilémetro para o trecho estudado, embora este padrdao possa nao se repetir em outras
regides. Ainda assim, observou-se que a incorporag¢ao de novos atributos da via elevou
a sensibilidade dos modelos RF, SVM e MLP em 2%, 4% e 3%, respectivamente.

Palavras-chave: aprendizado de maquina, integragdo de dados, modelos preditivos,
predicdo de acidentes.



ABSTRACT

Road accidents represent a major problem for both safety and the economy, especially
in Santa Catarina, which is among the states with the highest number of occurrences
in Brazil. Therefore, this work aims to develop an artificial intelligence model capable of
predicting road accidents in Santa Catarina, evaluating the impact of data preprocessing
and enrichment on model performance. The task was treated as a binary classification,
in which the aim is to identify whether or not accidents occurred in 100-meter stretches
and hourly intervals. In this study, data on accidents recorded by the Federal Highway
Police (PRF) on the stretch between kilometers 100 and 239 of the BR-101 highway in
SC, covering 2017 to 2024, were collected. The research included a literature review
focused on accident prediction models, which allowed the identification of new data
sources and domains of attributes common in other analyses. An exploratory analysis
was performed for each dataset in order to understand its content and detect possible
errors. The analysis revealed that 74.15% of accidents within the same 100-meter in-
terval had at least one discrepancy in road attributes, suggesting inconsistencies in the
PRF (Federal Highway Police) data. Data enrichment occurred sequentially, integrating
new attributes at each stage. Thus, five distinct datasets were created for model training,
starting with the raw PRF data and ending with the most enriched version. The first, PRF,
uses the raw data of recorded accidents. Next, PRF/ANTT corresponds to the corrected
dataset, with adjustments for inconsistencies. The third version, PRF/ANTT+, provided
additional road attribute information. PRF/ANTT+/OPENMETEO added meteorological
data. Finally, PRF/ANTT+/OPENMETEQO/DNIT incorporated traffic data, forming the
most complete dataset. Three types of machine learning models were trained: Ran-
dom Forest (RF), Support Vector Machine (SVM), and Multilayer Perceptron (MLP),
for each of the five datasets. The results showed that correcting data inconsistencies
was the step that most positively impacted performance, with improvements in all met-
rics. For example, the sensitivity of the RF, SVM, and MLP models increased by 5%,
7%, and 5%, respectively, while the addition of new attributes produced more modest
gains, depending on the model. As accidents are concentrated in certain sections of
the highway, the kilometer attribute ended up becoming dominant in the models, and
therefore the experiments were repeated without this variable to assess the real impact
of the new data. This modification caused an overall drop in performance, highlighting
the importance of the kilometer for the studied section, although this pattern may not
be repeated in other regions. Still, it was observed that the incorporation of new road
attributes increased the sensitivity of the RF, SVM, and MLP models by 2%, 4%, and
3%, respectively.

Keywords: machine learning, data integration, predictive models, accident prediction.
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1 INTRODUGAO

Os acidentes de transito estdo entre os maiores problemas globais, com impac-
tos na saude e na economia. A pesquisa da Organizacdo Mundial da Saude (OMS),
publicada em dezembro de 2023, menciona que 1,19 milh&o de pessoas morrem anu-
almente em acidentes de transito, sendo a principal causa de morte entre criancas e
adultos de 5 a 29 anos (WHO, 2023). Durante uma Assembleia Geral da Organizacao
das Nacdes Unidas (ONU), em 2021, a OMS definiu meta de reducédo de 50% em
mortes e lesdes no transito para seus paises membros até 2030 (WHO, 2021). Entre-
tanto, este objetivo esta longe da realidade brasileira, onde os indices de acidentes
continuam elevados. Conforme os dados da Policia Rodoviaria Federal (PRF) de 2021,
o Brasil registrou 71,9 mil feridos e 5,4 mil mortos. Ja em 2024, houve um crescimento
de 17,5% em feridos, totalizando 84,5 mil vitimas, e 9,2% em mortos, alcancando 6,1
mil ébitos (PRF, 2024a).

Durante o governo de Juscelino Kubitscheck (1956 - 1961), o Plano de Metas
incluiu a construcao e pavimentagao de rodovias, o que deu inicio a vias importantes
como a BR-116. O objetivo era priorizar as rodovias em detrimento das ferrovias, a fim
de conectar o territorio brasileiro (USP, 1956). Desde entao, as rodovias sao o principal
meio de transporte no pais, sendo responsaveis por 75% da movimentagao de carga
em 2024 (Transportes, 2024).

Atualmente, a PRF desempenha um papel crucial na seguranca viaria, monito-
rando mais de 75 mil quildmetros de rodovias federais (PRF, 2024b). De acordo com a
Lei n.? 9.503/97 - Cédigo de Transito Brasileiro, cabe a PRF “efetuar levantamento dos
locais de sinistros de transito e dos servigos de atendimento, socorro e salvamento
de vitimas”, além de “coletar dados estatisticos e elaborar estudos sobre sinistros de
transito e suas causas, adotando ou indicando medidas operacionais preventivas e
encaminhando-os ao érgao rodoviario federal” (PRF, 2024b).

Para apoiar essas atividades, a PRF dispde de dados de acidentes desde 2006.
Esses dados sao extraidos do Boletim de Acidentes de Transito (BAT) e atualizados
mensalmente em arquivos denominados datatran, no formato CSV. Estes documentos
incluem atributos importantes sobre os acidentes, tais como data, hora, localizagao,
condicao meteoroldgica, niumero de veiculos envolvidos, nimero de pessoas envolvi-
das, feridos, ébitos, entre outros (PRF, 2024a).

A Figura 1 ilustra acidentes reportados pela PRF nas rodovias de Santa Catarina
no periodo de 01/01/2017 a 31/12/2024. Os raios dos circulos em azul em torno de
locais onde aconteceram acidentes indicam as quantidades de acidentes. O trecho da
BR-101 entre os quildmetros 100 (ltajai) e 239 (Palhoga) é onde se concentra o maior
numero de acidentes em rodovias federais de Santa Catarina. Assim, este trecho foi
selecionado como objeto de estudo neste trabalho de pesquisa. Esta escolha permite
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obter uma maior quantidade de dados para treinamento e avaliacdo de modelos.

Figura 1 — Acidentes nas estradas de Santa Catarina.

Caxias do Sul

Fonte: Autor.

1.1 MOTIVACAO

De acordo com os dados abertos da PRF, no periodo de 2017 até o final de
2024, Santa Catarina foi o0 segundo estado com maior numero de acidentes em rodo-
vias federais, registrando um total de 47,4 mil ocorréncias, o que representa 11,94%
dos acidentes em todo o territério nacional. Nesse periodo, aproximadamente 130,1 mil
veiculos e 159,4 mil pessoas estiveram envolvidos em acidentes, resultando em 72,4
mil feridos e 3,0 mil mortes. Isto equivale a uma média de um 6bito por dia, eviden-
ciando a gravidade da situacao (PRF, 2024a). Adicionalmente, dados do Painel CNT
de Consultas Dindmicas sobre Acidentes Rodoviarios de 2022 indicam que Santa Ca-
tarina sofreu um prejuizo estimado de 1,32 bilhao de reais em decorréncia desses
acidentes (CNT, 2022).
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1.2 JUSTIFICATIVA

Priorizar a segurancga publica envolve buscar ferramentas que apoiem a redugéo
de acidentes rodoviarios. Integrado, por exemplo, a um mapa de acidentes em Santa
Catarina, o modelo poderia indicar regides com potencial de ocorréncia de acidentes,
permitindo direcionar a¢des preventivas.

Ademais, a utilizacao de sistemas de apoio como os modelos preditivos também
contribui para a otimizagéo de recursos publicos, pois permite que as autoridades de
transito concentrem esforcos nas areas mais vulneraveis. Isto possibilita um planeja-
mento de estratégias de seguranca viaria mais eficiente.

Por fim, a realizagdo desta pesquisa se torna relevante para o entendimento
e avanco do estado da arte no tema. A predicao de acidentes de transito, utilizando
modelos de aprendizado de maquina, é uma abordagem recente em escala global,
sendo ainda menos explorada em pesquisas realizadas no Brasil.

1.3 DELINEAMENTO DA PESQUISA PROPOSTA

1.3.1 Problema

* Os numeros de acidentes em Santa Catarina sdo altos e continuam cres-
cendo, passando de 7.890 ocorréncias em 2021 para 8.381 em 2024.

» A predicdo com antecedéncia horaria de acidentes em certos trechos de
rodovias pode auxiliar no planejamento de atendimento aos mesmos.
1.3.2 Pergunta de Pesquisa

E possivel desenvolver um modelo de aprendizado de maquina com capaci-
dade preditiva adequada para acidentes rodoviarios em Santa Catarina, e como o
enriquecimento dos dados contribui para melhorar esse desempenho?

1.3.3 Hipoétese

A aplicagao de técnicas de pré-processamento, especialmente com a corregao
e o0 enriquecimento dos dados da PRF, contribui positivamente para o desempenho dos
modelos de aprendizado de maquina na previsdo de acidentes rodoviarios em Santa
Catarina.

1.4 OBJETIVOS

1.4.1 Objetivo Geral

Desenvolver um modelo de predicao de acidentes rodoviarios em Santa Cata-
rina, analisando o impacto do pré-processamento aplicado aos dados da PRF.
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1.4.2 Objetivos Especificos

1. Efetuar uma revisao bibliografica com foco em predi¢ao de acidentes.

2. ldentificar e coletar conjuntos de dados contendo atributos relacionados na
ocorréncia de acidentes.

3. Realizar uma andlise exploratéria dos dados para compreender padroes e
possiveis inconsisténcias.

4. Executar processos de enriquecimento nos dados para garantir melhor qua-
lidade no treinamento dos modelos.

5. Treinar diferentes modelos preditivos, utilizando abordagens de aprendizado
de maquina.

6. Avaliar o desempenho dos modelos preditivos com base em métricas apro-
priadas.

1.4.3 Modelagem do estudo

A predicao de acidentes de transito, neste estudo, pode ser entendida como
uma tarefa de classificacao binaria, em que os rétulos correspondem a ocorréncia ou
ndo de um acidente em um trecho de via de 100 metros e em um intervalo temporal
de horas.

Dado um vetor de atributos como tipo de pista, tracado da via, fluxo de veiculos,
condi¢des climaticas, entre outros, e um conjunto de classes C = {Acidente, Nao acidente},
este problema pode ser modelado como uma fungao de classificacdo em que X repre-
senta 0 espaco de atributos dos trechos analisados:

f: X—=C

Por exemplo, considerando um trecho com pista Unica, curva, chuva e trafego
intenso, o modelo pode classifica-lo como Acidente. Enquanto num trecho de pista
dupla, reta, tempo estavel e baixo fluxo, o resultado esperado seria Nao acidente.

1.5 METODO DE PESQUISA

O desenvolvimento do trabalho foi estruturado em cinco etapas principais:
1. Entendimento de negdcio: Compreender o objetivo do projeto e os proble-
mas a serem resolvidos.

2. Entendimento dos dados: Explorar as informacdes coletadas, identificando
padrées, inconsisténcias e caracteristicas relevantes do conjunto de dados.

3. Preparacao dos dados: Realizar o pré-processamento necessario que
possa contribuir para a melhoria do desempenho dos modelos.
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4. Modelagem: Treinar modelos baseados em técnicas de aprendizado de
maquina.

5. Avaliacao: Comparar a capacidade de generalizacdao dos modelos, utili-
zando métricas corretas.

1.6 ESTRUTURA DO TRABALHO

A estrutura deste trabalho esta organizada da seguinte forma: o Capitulo 2
apresenta a base tedrica, abordando os conceitos e as fontes de dados utilizadas na
pesquisa. O Capitulo 3 apresenta os estudos relacionados. Em seguida, o Capitulo 4
detalha o processo de entendimento do problema, entendimento e preparagao dos
dados, além da construgéo e avaliagao dos modelos. O Capitulo 5 expde os resultados
obtidos. Por fim, no Capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes gerais do estudo.



19

2 FUNDAMENTOS

Neste capitulo, serdao apresentados todos os métodos, como os modelos prediti-
vos, técnica de balanceamento, pré-processamento e validagao, métricas de avaliagao.

2.1 MODELOS PREDITIVOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

Neste trabalho, foram utilizados trés algoritmos classicos, geralmente usados
em outros trabalhos sobre predicdo de acidentes: Random Forest (RF), Support Vector
Machine (SVM) e Multilayer Perceptron (MLP).

Floresta Aleatoria

Floresta Aleatéria (em inglés, Random Forest) € um método ensemble que utiliza
a combinacao de varias arvores de decisdo. O modelo aplica bagging para geragao de
amostras no conjunto de treinamento das arvores de decisio e realiza uma selegao
aleatéria de atributos nos nés internos das arvores, aumentando a variabilidade das
arvores de decisdo, o que implica em um modelo final com melhor desempenho. Em
tarefas de classificagdo, a combinagéo final é feita por meio de uma votagéo uniforme,
ou seja, a moda das predicdes das arvores de decisao (Tan et al., 2009).

Para obter um modelo RF com bom desempenho € essencial a escolha e ajus-
tes de hiperparametros. Entre eles, o numero de estimadores define a quantidade
de arvores de decisao do classificador. Geralmente, aumentar o numero de arvores
melhora o desempenho do modelo, embora também aumente o tempo necessario para
o treinamento. Outro hiperparametro crucial é o critério de divisao que estabelece
a fungéo usada para medir a qualidade das divises nas arvores de decisdo. Certos
critérios incluem o Gini, calculado pela Equacao (1), que define a impureza de um
nd, e a Entropia, definida pela Equacao (2), que é uma medida de desordem. Além
disso, a profundidade maxima indica o limite na profundidade de cada arvore de
decisdo. Modelos com profundidade pequena podem nao ser capazes de capturar
padrdes nos dados, resultando em subajuste (underfitting). Por outro lado, modelos
com profundidade excessiva podem se ajustar de maneira exagerada aos dados, o
que leva ao sobreajuste (overfitting). Por fim, o uso do Bootstrap, uma técnica de
amostragem com reposicao, cria diferentes conjuntos de dados para cada arvore de
decisé@o, aumentando a diversidade das amostras (Scikit-learn developers, 2024a).

C
Gini(p) =1 -3 p? (1)
i=1
C
Entropia(p) = — > _ p;logz pj (2

i=1
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onde:
* p; é a proporgcédo de exemplos da classe i em um no;

* C é o numero total de classes;

Maquina de Vetores de Suporte

Maquina de Vetores de Suporte (em inglés, Support Vector Machine) é um mé-
todo que visa encontrar um hiperplano com a maior margem possivel para a separacao
entre as classes. Para isto, o algoritmo resolve a Equacao (3), utilizando multiplicado-
res de Lagrange, que permitem transformar o problema de otimizacdo em sua forma
dual (Tan et al., 2009).

A equacao geral de um hiperplano de separacao € dada por:

h(x)=w'x+b (3)
onde:
W1 X1
Wo X2
W = , X=
Wi Xk

* w é 0 vetor normal ao hiperplano;
* x € 0 vetor de variaveis de entrada;

* b é um escalar que representa o viés.

Do mesmo modo, € importante a regulagem dos hiperparametros no modelo
SVM. O C (Parametro de penalizacao) decide o nivel de penalizacao por classifi-
cacoes incorretas nos dados de treinamento. Um valor baixo de C permite erros de
classificacdo, o que pode resultar em uma melhor generaliza¢do. J4 um valor alto de
C busca classificar corretamente todos os exemplos de treinamento, podendo levar ao
sobreajuste. Ademais, a funcao Kernel define a transformagéo dos dados para um
espaco de maior dimensionalidade, permitindo a separacao de classes que nao sao
linearmente separaveis. As fungdes kernel utilizadas neste estudo estdo descritas na
Tabela 1, que incluem os modelos Linear, Polinomial, RBF e Sigmoide. Finalmente, o
hiperparametro Gamma (y) decreta o impacto que uma amostra de treinamento tem
no hiperplano que separa as classes. Valores maiores de y fazem com que apenas
exemplos muito proximos sejam considerados, enquanto valores menores ampliam
esse efeito para pontos mais distantes (Scikit-learn developers, 2024b).
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Tabela 1 — Funcdes kernel utilizadas no estudo.

Nome Funcao

Linear K(xj %)) = x; x
Polinomial  K(x;, x;)
RBF K(xj, %)) = exp(—y|x; — x;[?)
Sigmoide K(X,’, Xj) =

Fonte: Autor.

Perceptron Multicamadas

Perceptron Multicamadas (em inglés, Multi-Layer Perceptron) € uma das arqui-
teturas de redes neurais mais utilizadas, por possuir um bom desempenho para a
maioria dos problemas e, também, por servir de base para técnicas mais avangadas. A
estrutura de uma MLP é composta por uma camada de entrada, por uma ou mais ca-
madas intermediarias e por uma camada de saida. Cada camada possui N neurdnios
conectados a todos os neurdnios da proxima camada. Os neurdnios da rede realizam
uma soma ponderada das entradas e utilizam funcdes de ativacao para produzir uma
saida, que servira de entrada para os neurdnios da préxima camada. Quando o mo-
delo atinge a ultima camada, uma func&o de custo € calculada para medir o erro de
predicdo. Este erro é propagado da camada de saida até a camada inicial por meio do
backpropagation, ajustando os pesos de cada neur6nio, a fim de minimizar a funcao de
custo. Este processo € realizado até o modelo alcangar um desempenho ou numero
de épocas definidos (Haykin, 2001).

Entre os hiperparametros do modelo MLP, temos o tamanho das camadas
ocultas, o qual define a arquitetura interna do modelo, ou seja, 0 nUumero de camadas
ocultas e o numero de neurbnios de cada camada. Arquiteturas muito complexas
podem levar ao overfitting, enquanto arquiteturas muito simples podem resultar em
underfitting. Também, a funcao de ativacao determina como a saida de um neuronio
sera calculada com base na entrada, permitindo que a rede aprenda relagées nao
lineares nos dados. Dentre elas estao a Tanh, conhecida como tangente hiperbdlica,
e a ReLU, unidade linear retificada. A taxa de aprendizado especifica a velocidade
com que a rede neural aprende. Uma taxa de aprendizado muito alta pode resultar
em instabilidade no modelo, dificultando a conversdo em um ponto ideal. Por outro
lado, uma taxa de aprendizado muito baixa torna a conversdao do modelo mais lenta.
Ademais, o otimizador caracteriza o algoritmo utilizado para ajustar os pesos da rede
neural durante o treinamento. Diferentes otimizadores, como SGD e Adam, apresentam
caracteristicas distintas em relagdo aos ajustes. Além disso, a taxa de dropout fixa
a proporcao de neurbnios que sdo removidos aleatoriamente durante o treinamento,
ajudando a prevenir o overfitting ao forgcar a rede a ndo depender excessivamente de
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neurdnios especificos. Por ultimo, a penalizacao dos pesos estabelece a intensidade
da regularizacéo aplicada aos pesos da rede (Scikit-learn developers, 2024a).

2.2 SUBAMOSTRAGEM ALEATORIA

Treinar modelos de aprendizado de maquina com dados desbalanceados induz
o modelo a priorizar a classe majoritaria, 0 que resulta em uma baixa precisdo com
a classe minoritaria. Dados de acidentes sdo extremamente desbalanceados, pois
possuem muito mais registros de nao acidentes do que de acidentes. A técnica de
subamostragem aleatéria consiste em descartar aleatoriamente observagbes da
classe majoritaria, a fim de balancear proporcionalmente as classes (Tan et al., 2009).

2.3 TECNICAS DE PRE-PROCESSAMENTO

Codificacao one-hot

Esta técnica converte dados categoricos, como textos, para um formato numé-
rico processavel para o modelo. Este método transforma cada valor distinto de um
atributo em colunas binarias (0 ou 1), indicando a presenca ou auséncia desse valor
em cada observacao (Faceli et al., 2011).

Padronizacao

Treinar modelos de aprendizado de maquina com diferentes escalas pode levar
os modelos a priorizarem atributos com escalas maiores. Esta técnica arruma este pro-
blema, modificando os dados numéricos para possuirem média zero e desvio padrao
um (Faceli et al., 2011).

A férmula para calcular o valor padronizado é dada por:

onde:
 Zz: valor padronizado

 x: valor original da atributo
* u: média dos valores do atributo

 o0: desvio padréo dos valores do atributo

2.4 VALIDAGCAO CRUZADA

Este procedimento divide o conjunto de dados em k partes e realiza um pro-
cesso de iteracao k vezes, onde o modelo é treinado com k — 1 partes e validado com
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a parte restante. Assim, a média dos resultados das métricas de avaliacdo fornece
uma estimativa confidvel do desempenho do modelo (Faceli et al., 2011).

2.5 METRICAS DE AVALIACAO

Sensibilidade

Proporcédo dos casos corretamente preditos como positivos dentre todos os
casos positivos (Tan et al., 2009).

I VP
Sensibilidade = VP +EN (5)
onde:
» VP (Verdadeiros Positivos): nimero de casos positivos corretamente identifi-
cados;

* FN (Falsos Negativos): nimero de casos positivos que foram classificados
incorretamente como negativos.
Especificidade

Proporcédo dos casos corretamente preditos como negativos dentre todos os
casos negativos (Tan et al., 2009).

i VN
Especificidade = VN FP (6)
onde:
* VN (Verdadeiro Negativos): numero de casos negativos corretamente identi-
ficados;

» FP (Falsos Positivos): nimero de casos negativos que foram classificados
incorretamente como positivos.

Area Under the ROC Curve (AUC)

Corresponde a area sob a Receiver Operating Characteristic Curve (ROC), que
relaciona a taxa de verdadeiros positivos (sensibilidade) com a taxa de falsos positivos
(1 - especificidade) sobre diferentes limites de decisdo. Quanto mais préximo de 1 for o
valor da AUC, melhor é a capacidade do modelo em distinguir entre as classes (Faceli
et al., 2011).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Para identificar os atributos mais relacionados a acidentes de transito, realizou-
se uma pesquisa bibliografica em artigos publicados entre 2019 e 2024. A pesquisa foi
conduzida entre os meses de maio e junho de 2025, utilizando os seguintes repositorios
académicos: ScienceDirect, IEEE Xplore, Scopus e Google Scholar.

As principais palavras-chave utilizadas nas buscas foram: "traffic accident pre-
diction", "road crash prediction" e "traffic safety machine learning".

Os critérios de inclusao adotados foram:

» Estudos que aplicam aprendizado de maquina para predi¢do de acidentes;
+ Documentacgao suficiente sobre os atributos utilizados;

* Trabalhos escritos em inglés.
Estudos focados exclusivamente na predicdo da severidade dos acidentes foram ex-
cluidos da pesquisa.

A partir desta pesquisa, foram selecionados dez artigos. Nesses estudos, observou-
se quais dominios de atributos sdo mais frequentemente usados no treinamento de
modelos. A Tabela 2 apresenta os principais dominios e os respectivos artigos que
os utilizaram. Os atributos foram organizados em diferentes dominios. O trafego re-
une informacdes sobre volume e fluxo de veiculos; o tempo fisico corresponde a data
e hora do acidente; o local fisico descreve a posicao geografica; as condicdes me-
teoroldgicas incluem fatores como chuva, temperatura, etc; as caracteristicas da via
abrangem elementos estruturais, como nimero de faixas, velocidade da via, etc; e, por
fim, os pontos de interesse indicam a proximidade de locais relevantes, como estabe-
lecimentos. Observa-se que a maior parte dos estudos empregou dados de trafego.
Os outros dominios ocorrem com menor quantidade, porém de maneira distribuida
entre os estudos, com uma unica diferenca no dominio de pontos de interesse, a qual
aparece em apenas um estudo.
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Tabela 2 — Dominios de atributos mais utilizados em trabalhos relacionados.

Autor Tréfego T(,an_1po L,o_cal Conq. _ Caracteri_sticas I?ontos
fisico fisico meteorologicas da via de interesse

Cai et al. (2020) v

Huang et al. (2020) v v v

Peng et al. (2020) v

Elassad et al. (2020)

Yu et al. (2021) v v v v

Islam et al. (2021) v

Zhao et al. (2022) v

Tran et al. (2023) v v v

Zhao et al. (2023) v

Mo et al. (2024) v v v

Este estudo (2025) v v v

Fonte: Autor.

Na maioria dos estudos relacionados, foram observadas correlagdes entre a
variacao do volume de trafego em dois postos de contagem préximos dentro de inter-
valos de 5 a 15 minutos anteriores a ocorréncia de acidentes de transito. Contudo, nao
foi possivel identificar nenhuma fonte de dados disponivel que permitisse realizar esse
tipo de analise.

Também vale ressaltar que ha outros dominios que influenciam na ocorréncia
de acidentes de transito, como o fator humano e as condi¢gdes do veiculo, mas que nao
podem ser representados diretamente nos modelos. O fator humano esta relacionado
a dirigir embriagado, usar o celular durante a dire¢cao, conducao perigosa, entre outros,
enquanto as condi¢des do veiculo estdo associadas a manutengcao dos componentes
como freios, fardis, sistema elétrico, etc.

A sequir, serdo apresentados os principais trabalhos analisados na Tabela 2 com
base em sua relevancia para o tema de predicao de acidentes, mostrando o objetivo
do estudo, os conjuntos de dados e os modelos utilizados e os principais resultados.

Os Cai et al. (2020) estudaram o uso da técnica de aprendizado profundo
chamada Deep Convolutional Generative Adversarial Network (DCGAN) no balancea-
mento entre dados de acidentes e ndo acidentes para o conjunto de treinamento. Este
método usa duas redes neurais que competem entre si para gerar dados sintéticos
realistas de acidentes. Para a pesquisa, utilizou dados de acidentes e de condi¢des de
trafego da rodovia SR 408 de Orlando, em 2017, capturando 6.749.447 registros de
nao-acidentes e 625 registros de acidentes. O DCGAN foi comparado com outras duas
técnicas de balanceamento: Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) e
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subamostragem aleatéria. Quatro modelos de aprendizado de maquina como Logistic
Regression (LR), SVM, Artificial Neural Network (ANN) e Convolutional Neural Network
(CNN) foram treinados com cada técnica de balanceamento, totalizando doze modelos.
Os resultados mostraram que, em modelos mais complexos como a ANN e CNN, o
DCGAN obteve um desempenho bem superior em relagéo a outras técnicas de balan-
ceamento, alcangando métricas de 88,8% de sensibilidade, 90,7% de especificidade
e 95,6% de AUC. Também é relevante mencionar que, em modelos complexos, a téc-
nica de subamostragem aleatéria teve um desempenho bem abaixo dos outros dois
métodos de sobreamostragem, devido ao baixo numero de registros de acidentes para
o treinamento.

O artigo de Yu et al. (2021) propde um novo modelo para predigéo de acidentes
chamado Deep Spatio-Temporal Graph Convolutional Network (DSTGCN). O modelo
possui trés partes principais: uma camada para aprender relacdes espaciais, outra
para capturar padrdes espaco-temporais, € uma ultima que incorpora informacoes
externas de forma semantica. Este foi o trabalho que utilizou a maior diversidade de
dados entre os trabalhos analisados. Foram utilizados dados de acidentes, tempo fisico,
local fisico, condicbes de trafego, condicdes meteoroldgicas, caracteristicas da via e
pontos de interesse da cidade de Beijing entre 01/08/2018 até 31/10/2018. Além do
modelo proposto, foram treinados quatro modelos classicos como Decision Tree (DT),
LR, SVM e Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO), e dois modelos
do estado da arte SAAE e TARPML. O DSTGCN apresentou melhor desempenho
em todas as métricas de avaliacdo em relacdo aos outros modelos, com 85,73% de
F1-SCORE, 89,68% de sensibilidade e 85,08% de AUC, evidenciando uma melhor
captura de padrdes nos dados.

O trabalho de Peng et al. (2020) analisa diferentes meios de tratar dados de
acidentes desbalanceados para dados de treinamento. Nesta pesquisa, foram investi-
gados métodos no nivel de dados, como SMOTE e subamostragem aleatéria, métodos
no nivel de algoritmo, como MLP sensivel ao custo e AdaBoost, e métodos no nivel de
saida, como indice de Youden e Método de Calibragéo de Probabilidade. Foram utiliza-
dos dados de acidentes e condi¢des de trafego de rodovia em Shangai, obtendo uma
amostra de 15.427.225 registros de ndo acidentes e 2.338 registros de acidentes. Os
melhores resultados foram obtidos com os modelos Random Cost-Sensitive Multilayer
Perceptron (RCSMLP) e Rusboost, que integram as estratégias nos niveis de dados,
algoritmo e saida, em comparacao a outros modelos classicos. O modelo Rusboost
atingiu métricas de 84,21% de sensibilidade, 81,62% de especificidade e 89% de AUC.

Mo et al. (2024) propuseram um novo modelo para predigdo de acidentes cha-
mado Long Short-Term Memory Convolutional Neural Network (LSTM-CNN). Nos da-
dos, utilizaram registros de acidentes de pragcas de pedagio na Flérida, com outras
informacdes de condi¢des de trafego, condicdes meteoroldgicas e caracteristicas da
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via, o que resultou em um conjunto de 1.233.792 amostras de n&o-acidentes e 160
amostras de acidentes. Para lidar com o desequilibrio nos dados de treinamento, utiliza-
ram a técnica SMOTE e métodos de ponderacéo de classe. O LSTM-CNN foi avaliado
em comparacao a outros dois algoritmos de aprendizado de maquina como - Stacked
Sparse Autoencoder with Long Short-Term Memory (SSAE-LSTM) e CatBoost - para
cada técnica de balanceamento, totalizando nove combina¢des de modelos. O melhor
modelo foi o LSTM-CNN com SMOTE, apresentando 93,7% de sensibilidade, 88,4%
de especificidade e 96,3% de AUC.

Na pesquisa de Tran et al. (2023), formularam um modelo denominado Multi-
Structure Graph Neural Network (MSGNN), o qual captura relacdées espago-temporais
entre links de uma subarea por meio de multiplos grafos estruturados a partir de diferen-
tes fontes de dados. Foram usados dados de acidentes, condi¢gbes de trafego e tempo
e local fisico de duas rodovias em Queensland. Os dados foram balanceados usando
a técnica de subamostragem aleatdria, totalizando 1.360 registros de nao acidentes e
1.360 registros de acidentes. O desempenho do modelo proposto foi comparado em
diferentes intervalos de predigdo, com outros seis modelos: SVM, SVM com kernel de
grafo, RF com kernel de grafo, CNN, Feedforward Neural Network (FNN) e Long Short-
Term Memory (LSTM). O modelo MSGNN teve o melhor desempenho com métricas de
89,6% de acuracia, 89,6% de sensibilidade, 89,5% de preciséo, 89,5% de F1-SCORE,
93,4% de AUC, para o intervalo de predicao de 15 minutos na rodovia de Gold Coast.

Assim como os trabalhos relatados, os demais estudos utilizados na funda-
mentacao tedrica concentram-se na investigacdo e desenvolvimento de técnicas de
balanceamento dos dados e de modelos preditivos de aprendizado de maquina mais
complexos. No entanto, nenhum destes estudos se dedica especificamente ao pro-
cesso de aprimoramento, entendido aqui como a corre¢cdo e o enriquecimento dos
dados de acidentes dos dados, como o proposto nesta pesquisa.
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4 METODOLOGIA

Foi utilizado o conjunto de dados de acidentes da PRF como o conjunto base.
Através de uma pesquisa bibliografica com foco em modelos de predi¢cdo de risco
de acidentes, foram identificadas novas fontes de dados com dominios de atributos
utilizados em outras pesquisas. Cada conjunto foi previamente analisado, a fim de
compreender seus dados e encontrar possiveis erros. O processo de enriquecimento
foi de forma sequencial, ou seja, o conjunto de dados de uma etapa possui todos os
atributos das etapas anteriores juntamente com os atributos do novo conjunto. Desta
forma, foram gerados cinco conjuntos distintos para treinamento dos modelos, iniciando
apenas com os dados da PRF e progredindo até a ultima versao totalmente enriquecida.
Todos esses conjuntos foram treinados com diferentes modelos de aprendizado de
maquina, com o objetivo de avaliar como cada etapa de enriquecimento influencia no
desempenho dos modelos.

Os experimentos foram realizados utilizando a linguagem Python 3.9.13 em
ambiente Jupyter Notebook. As bibliotecas principais usadas incluem numpy (versao
1.26.2) e pandas (versao 2.1.1) para manipulacéo de dados, matplotlib (versdo 3.9.3)
e seaborn (versdo 0.13.2) para visualizagcao de dados, scikit-learn (versao 1.6.1)
e tensorflow (versao 2.18.0) para os modelos de aprendizado de maquina. Para o
treinamento dos modelos, foi utilizada a plataforma Kaggle, que oferece suporte a TPU
e GPU gratuitas .

4.1 ENTENDIMENTO DE NEGOCIO

O entendimento do negécio neste trabalho parte do reconhecimento de que os
acidentes rodoviarios representam um grande problema de seguranca e de gestdao em
Santa Catarina. O modelo pode servir de forma pratica para a constru¢gdo de um mapa
de Santa Catarina, no qual seriam destacados os trechos da rodovia com a previcao de
ocorréncia de acidentes. Essa visualizagao permitiria identificar areas criticas e apoiar
orgaos como a PRF na distribuicdo eficiente de recursos. Para que essa aplicagéao
apresente resultados confidveis, € necessario aprimorar a base de dados utilizada,
incorporando atributos associados aos acidentes.

No capitulo de trabalhos relacionados, notou-se que a maioria dos estudos de
predicdo de acidentes utilizou dados de trafego, sendo que alguns também incorpo-
ram atributos relacionados ao tempo fisico, local fisico, condigbes meteoroldgicas e
caracteristicas da via. O conjunto de dados de acidentes da PRF ja possui atributos
que pertencem aos dominios de tempo fisico e local fisico, além de conter atributos
limitados sobre condi¢cdes meteoroldgicas e caracteristicas da via. Portanto, o objetivo

1
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€ adicionar atributos dos dominios relacionados as caracteristicas da via, as condi¢des
meteoroldgicas e ao trafego.

Para os atributos do dominio de caracteristicas da via, decidiu-se por usar ini-
cialmente aqueles disponibilizados pela PRF para o conjunto inicial e, em seguida,
enriquecer com dados mais completos fornecidos pela Agéncia Nacional de Trans-
porte Terrestres (ANTT). Em relacdo as condigbes meteoroldgicas, o conjunto da PRF
apresenta um unico atributo que representa a condicdo do tempo no momento do
acidente (como Céu claro, Chuva, entre outros). Optou-se por néo utilizar este atributo,
uma vez que esta disponivel somente nos registros de acidentes, o que inviabiliza
sua aplicacdo nos dados de nado acidentes. Assim, decidiu-se por enriquecer poste-
riormente com dados meteoroldgicos mais detalhados obtidos por meio da API da
OPEN-METEO. Por fim, para complementar o conjunto com atributos do dominio de
trafego, sera incorporado o conjunto de dados VMDA do Departamento Nacional de
Infraestrutura e Transporte (DNIT).

4.2 ENTENDIMENTO DOS DADOS

O entendimento dos dados é uma atividade fundamental no processo da meto-
dologia adotada. Nesta etapa, sera realizada uma investigacédo aprofundada de cada
conjunto de dados empregados no treinamento dos modelos preditivos, incluindo a
descricao detalhada de cada atributo e a execucao de uma analise exploratéria desses
dados.

4.2.1 Conjunto de dados de acidentes da PRF

Este conjunto de dados foi obtido através do portal de dados abertos da PRF e
contém registros detalhados de acidentes de transito ocorridos nas rodovias federais
brasileiras. As informacdes incluem data, hora, localizacdo (UF, municipio, rodovia,
km, latitude e longitude), tipo de acidente, nUmero de veiculos envolvidos, vitimas,
Obitos, entre outros atributos (PRF, 2024a). Estes dados s&o a base principal para o
treinamento e para a avaliagdo dos modelos preditivos desenvolvidos.

Foram usados arquivos da PRF referentes aos anos de 2017 a 2024. Posteri-
ormente, os dados foram concatenados e submetidos a uma filtragem, considerando
apenas os registros com a unidade da federagdo de Santa Catarina, rodovia BR-101
e quilémetros entre 100 e 239. Apds este processo, obteve-se uma amostra final com-
posta por 20.656 registros de acidentes.

Os atributos selecionados para o treinamento dos modelos estdo descritos na
Tabela 3. Foram escolhidos atributos geralmente utilizados em outras pesquisas de
predicao de acidentes de transito como: tempo fisico (Yu et al., 2021; Tran et al., 2023;
Huang et al., 2020), local fisico (Yu et al., 2021; Huang et al., 2020) e caracteristicas
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da via (Elassad et al., 2020; Yu et al., 2021; Mo et al., 2024).

Tabela 3 — Atributos utilizados dos dados da PRF.

Atributos Descricao

Data Data no formato dd/mm/aa.

Horario Horario no formato hh:mm:ss.

Km Identificacdo do quildmetro da via onde ocorreu o acidente,
com precisao de 0,1 km.

Municipio Nome do municipio onde ocorreu o acidente.

Sentido da via Sentido da via considerando o ponto de colisdo. Ex: Cres-
cente, Decrescente.

Tipo de pista Categoria da quantidade de faixas da via principal. Ex: Sim-
ples, Dupla, Multipla.

Tracado da via Caracteristica do tipo de tragado da via. Ex: Reta, Curva,
Aclive, etc.

Uso do solo Tipo de ocupacéao do solo. Ex: Sim (urbano), Nao (rural).

Fonte: Adaptado do dicionario de dados da PRF.

Data

O atributo original data foi decomposto em trés atributos distintos: dia, més e ano.
Além disso, dois atributos adicionais foram derivados: dia da semana que representa
o dia da semana correspondente a data do acidente (segunda-feira, terca-feira, ..) e
feriado, o qual indica se o acidente ocorreu em um feriado nacional.

A Figura 2 apresenta a quantidade de acidentes registrados para cada dia do
més. Nota-se uma distribuicao relativamente homogénea, o que sugere que o dia do
més nao é um forte fator preditivo para acidentes.

Na Figura 3, observa-se a distribuicao de acidentes ao longo dos meses do
ano. E possivel identificar uma leve tendéncia de aumento nos meses de dezembro
e janeiro, possivelmente relacionada ao maior fluxo de veiculos devido ao periodo de
pico turistico de Santa Catarina.

A Figura 4 mostra a evolucao do numero de acidentes ao longo dos anos.
Observa-se uma queda em 2020, provavelmente associada a pandemia da COVID-19.
Apoés esse periodo, nota-se uma retomada gradual no nimero de acidentes.

A distribuicdo da Figura 5 revela que os acidentes tendem a ocorrer com maior
frequéncia na sexta e no sabado. Isso pode estar relacionado ao aumento do trafego
durante finais de semana.

A média de acidentes é comparada entre dias comuns e feriados nacionais na
Figura 6. O gréafico mostra que a média de acidentes em dias comuns e em dias com
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Numero de Acidentes

Numero de Acidentes

Figura 2 — Distribuicao de acidentes por dia do més.
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Figura 3 — Distribuicdo de acidentes por més.
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Figura 4 — Distribuicao de acidentes por ano.
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Figura 5 — Distribuicdo de acidentes por dia da semana.
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feriados é muito préxima, o que propde que o atributo pode ndo ser um bom indicador
preditivo para os modelos.

Figura 6 — Média de acidentes em dias comuns e feriados nacionais.
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Horario

O atributo horario representa o instante exato do acidente, registrado no formato
hh:mm:ss. Para fins de analise, o campo foi categorizado em faixas horarias de 1 em
1 hora. A Figura 7 mostra a distribuicado dos acidentes por hora do dia. Observa-se
um maior numero de acidentes em horarios de pico, das 7h as 8h e entre 17h e 19h,
horario compativel com inicio e fim de expediente. Isto pode indicar um maior risco de
acidentes durante o maior fluxo de veiculos.

Km

O atributo km indica o quildmetro da rodovia onde o acidente foi registrado,
com precisdo de até uma casa decimal. A Figura 8 mostra uma maior concentracao
de acidentes em regides de grandes cidades, Itajai, Balneario Camborilu e a regiao
urbana da Grande Floriandpolis, o que também sugere uma correlacao entre acidentes
e 4reas com maior volume de trafego.
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Figura 7 — Distribuigao de acidentes por horéario do dia.
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Figura 8 — Distribuicao de acidentes por quilémetro.
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Municipio
O atributo municipio corresponde ao nome do municipio no qual o acidente

foi registrado. A Figura 9 revela 0 mesmo principio que a Figura 8, onde as maiores
cidades acumulam maior numero de acidentes.

Figura 9 — Distribuicao de acidentes por municipio.
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Sentido da via

Representa o sentido da via no momento do acidente, considerando a diregéo
crescente ou decrescente do fluxo da rodovia. A Figura 10 mostra uma leve predomi-
nancia de acidentes no sentido crescente da via.

Tipo de pista

Classifica a pista quanto ao numero de vias, podendo indicar se € uma via
simples, dupla ou multipla. A Figura 11 indica que a maioria dos acidentes ocorre em
pistas do tipo dupla, o que pode refletir o fato de que esse tipo de via € predominante
no trecho analisado da BR-101.
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Figura 10 — Distribuicdo de acidentes por sentido da via.
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Figura 11 — Distribuicdo de acidentes por tipo de pista.
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Tracado da via

Refere-se a caracteristica geométrica do trecho da rodovia onde ocorreu o aci-
dente. Ela apresenta 12 categorias distintas: Reta, Curva, Intersec¢é@o de Vias, Viaduto,
Declive, Aclive, Rotatéria, Retorno Regulamentado, Ponte, Em QObras, Tunel e Desvio
Temporario. E possivel que um mesmo registro contenha mltiplas classificacées sepa-
radas por ponto e virgula, como por exemplo, Reta;Declive, indicando que o acidente
aconteceu em um trecho de reta com declive. A Figura 12 exibe os dez tipos de tracado
mais presentes nos acidentes do trecho analisado. Percebe-se uma superioridade de
acidentes em retas, o que pode estar relacionado ao fato de que a maior parte da
rodovia analisada possui esse tipo de tragado.

Figura 12 — Distribuicao de acidentes por tracado da via.
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Uso do solo

O atributo uso do solo indica o tipo de ocupacado onde ocorreu 0 acidente,
podendo ser classificado como "Sim"(urbano) ou "Nao"(rural). A Figura 13 apresenta
0 numero de acidentes em areas urbanas e rurais. Verifica-se que a maioria dos
acidentes aconteceu em zonas urbanas.
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Figura 13 — Distribuicdo dos acidentes por tipo de uso do solo.

Distribuicdo de Acidentes por Uso do Solo
14000

12000
10000
8000

6000

Numero de Acidentes

4000

2000

Sim Nao
Acidentes em Via Urbana

Fonte: Autor.

Inconsisténcia nos dados

Além da exploracdo mais aprofundada de cada atributo, foi realizada uma in-
vestigacdo mais geral nos dados. Nesta analise, constatou-se que os dados da PRF
possuem inconsisténcias em relacdo aos atributos de caracteristicas da via como tipo
de pista, tracado da via e uso do solo.

Apéds a analise dos dados, constatou-se que 74,15% das observacdes de aci-
dentes registradas para o mesmo trecho de 100 metros apresentam pelo menos um
valor divergente em caracteristicas da via. A Tabela 4 ilustra tais divergéncias, con-
siderando todos os registros de acidentes no quildmetro 233,0 da BR-101, sentido
decrescente, entre 2017 e 2024. Nota-se que, para o0 mesmo trecho, foram reportados
diferentes valores para os atributos tipo de pista, tracado da via e uso do solo, ou seja,
o mesmo local foi considerado em registros diferentes como pista dupla ou multipla;
com tracado sendo curva, reta, curva com declive ou reta com declive; e indicado como
uma regiao urbana ou rural. O treinamento de modelos de aprendizado de maquina
com essas inconsisténcias pode levar a preditores com fraco desempenho. Por esta
razdo, motivou a correcado das informagdes com outras fontes de dados.
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Tabela 4 — Inconsisténcias em registros de acidentes no km 233.0 da BR-101.

Km Municipio Tipo de pista Tracado da via Uso do solo

233.0 PALHOCA Dupla Curva;Declive Nao
233.0 PALHOCA Dupla Curva Nao
233.0 PALHOCA Multipla Reta Nao
233.0 PALHOCA Dupla Reta Sim
233.0 PALHOCA Dupla Reta Sim
233.0 PALHOCA Dupla Reta;Declive N&o
233.0 PALHOCA Dupla Curva Nao
233.0 PALHOCA Dupla Curva;Declive Nao
233.0 PALHOCA Dupla Curva Nao

Fonte: Autor.

4.2.2 Conjunto de dados sobre vias da ANTT

A ANTT dispde de quarenta cole¢des de dados sobre as rodovias brasileiras.
Dentre todos os conjuntos disponibilizados pela ANTT, foram selecionados dados
sobre valores do km, municipio, numero de faixas, tracado da via e uso do solo para a
correcao das inconsisténcias nos dados da PRF. Além disso, foram escolhidos novos
atributos para avaliar se sua inclusao melhora o desempenho dos modelos preditivos,
tais como o tipo de pavimento, o tipo de perfil do terreno, a velocidade regulamentada
para veiculos leves, a velocidade regulamentada para veiculos pesados, a presenca
de pista marginal e a existéncia de iluminagé&o.

Os dados de cada atributo da ANTT estdo em arquivos CSV distintos. Os valores
dos atributos de velocidade e quildmetro sdo delimitados por latitude e longitude. A
Figura 14 ilustra os valores da velocidade regulamentada para veiculos leves na regiao
da Grande Florianépolis, nos quais valores maiores possuem tons mais avermelhados.
Por outro lado, os demais atributos sdo definidos por uma faixa de coordenadas que
indicam os limites inicial e final de latitude e longitude. A Figura 15 exibe os valores
do tracado da via na mesma regidao, em que areas curvas estao representadas por
caixas azuis, enquanto trechos retos sdo indicados por caixas laranjas. Observa-se a
diferenca entre os dois formatos de armazenamento das informagdes fornecidas pela
ANTT. Na Figura 14, os dados sao pontos (latitude e longitude); por outro lado, na
Figura 15, as informacdes sdo apresentadas em areas com limites inicial e final de
latitude e longitude.

A Tabela 5 descreve os atributos escolhidos e o conjunto de dados de onde cada
caracteristica foi retirada. Os conjuntos de dados de pista marginal e iluminagdo nao
apresentam um atributo especifico que represente diretamente essas caracteristicas.
No lugar disso, estas informacdes sédo fornecidas apenas pelas coordenadas que



Capitulo 4. Metodologia 40

Figura 14 — Velocidade regulamentada para veiculos leves na regido da Grande Floria-
népolis.
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Figura 15 — Classificagao do tracado da via na regiao da Grande Florianépolis.
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indicam o trecho onde héa pista marginal ou iluminacao.

Tabela 5 — Atributos utilizados dos dados da ANTT.

Atributo Descricao Conjunto de da-
dos de origem
Km Representacao do quildmetro mais a me- Quilémetro Pista
tragem. Ex: 317,940 Principal
Municipio Nome do municipio. Municipio
Numero de faixas Quantidade de faixas da via principal. Pista principal
Tragado da via Representacdo do tipo de tracado. Ex: Tragado
Curva ou Tangente
Tipo de uso do solo  Representacao do tipo do uso do solo. Ex:  Uso do Solo

Urbano ou Rural.

Tipo do pavimento

Representacdo da ordem pavimento. Ex:
Rigido ou Flexivel.

Tipo pavimento

Tipo de perfil do ter-
reno

Representagéo do tipo de perfil do terreno.
Ex: Montanhoso, Plano e Ondulado

Perfil do Terreno

Velocidade regula- Representacdo da velocidade maxima Sinalizagao
mentada  veiculos permitida. Ex.: 40 km/h

leves

Velocidade regula- Representacdo da velocidade maxima Sinalizagao
mentada veiculos permitida. Ex.: 40 km/h

pesados

Pista marginal Indica se o local possui pista marginal Pista marginal

lluminagéo Indica se o local possui iluminacao

Fonte: Adaptado dos dicionarios de dados da ANTT.

lluminagéo

4.2.3 Conjunto de dados sobre vias do DNIT

O DNIT disponibiliza uma plataforma web de dados geograficos chamada VGeo,
que contém os principais conjuntos de dados desenvolvidos pelo érgao, incluindo
informacdes sobre rodovias federais (DNIT, 2025b).

A geometria da BR-101 entre os quildbmetros 100 e 239 em Santa Catarina
foi extraida a partir da base do DNIT. Estes dados estao no formato MultiLineString,
que representa multiplas linhas geograficas, com latitude e longitude da via. Estas
informacdes serdo fundamentais para integrar os atributos da ANTT em um Unico
conjunto.

4.2.4 Conjunto de dados sobre condicoes meteoroldgicas da OPEN-METEO

OPEN-METEO é uma API de codigo aberto que oferece acesso a dados mete-
orolégicos para qualquer local do mundo. Ele utiliza o conjunto de dados de reanalise
IFS do European Centre for Medium-Range Weather Forecasts (ECMWF) para forne-
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cer dados historicos sobre o clima a partir do ano de 2017 até atualmente. O conjunto
de dados IFS utiliza uma combinacao de observacbes de estacdes, aeronaves, boias,
radares e satélites e modelos matematicos para estimar informacdes em locais que
nao possuem aparelhos de medicdao. A API dispde de 30 atributos meteorolbgicos,
com uma resolugao espacial de 9 quilémetros e uma resolucédo temporal em horas
(Zippenfenig, 2023).

Dentre os atributos disponiveis na APl da OPEN-METEO, foram selecionadas
nove também utilizadas em trabalhos relacionados como Elassad et al. (2020), Yu et al.
(2021) e Mo et al. (2024). A Tabela 6 descreve os atributos escolhidos, além de mostrar
a unidade de medida e o intervalo de tempo de captura. Os atributos foram extraidos
da API, utilizando as coordenadas dos quilémetros 100 a 239 dos dados da DNIT,
com intervalos de 5 em 5 quildmetros, no periodo de 2017 a 2024. Os dados foram
coletados em intervalos maiores em razao da resolugéo espacial que a API fornece.

Tabela 6 — Atributos utilizados dos dados da OPEN-METEQ.

Atributos Descricao Unidade
Temperatura Temperatura do ar 2 metros acima do solo. °C
Temperatura  apa- E a temperatura percebida que combina a sen- °C
rente sacao térmica, umidade relativa e radiacéo so-
lar.
Ponto de orvalho Temperatura do ponto de orvalho a 2 metros °C
acima do solo.
Chuva Precipitacao liquida da hora anterior, incluindo mm
chuviscos locais e chuva de sistemas de grande
escala.
Umidade relativa do Umidade relativa do ar 2 metros acima do solo. %
ar
Cobertura das nu- Cobertura total de nuvens como fracdo de area. %
vens
Velocidade do vento Velocidade do vento a 10 metros acima do solo. m/s
Velocidade derajada Velocidade de rajada a 10 metros acima do m/s
solo.
Cédigo climatico Condicao meteorologica como um codigo nu- Codigo
mérico, seguindo o padrao WMO WMO

Fonte: Adaptado do dicionario de dados da OPEN-METEO.

A Tabela 7 apresenta as estatisticas descritivas desses atributos. A temperatura
média registrada foi de 20,9°C, com temperatura aparente média de 22,73°C e ponto
de orvalho médio de 17,81 °C. Observa-se uma ampla variagdo nas temperaturas, com
valores minimos de 3,53°C para a temperatura, 0,26 °C para a temperatura aparente e
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-6,37°C para o ponto de orvalho, enquanto os maximos atingiram 37,78°C, 45,22°C e
29,69°C, respectivamente. Ja a chuva apresentou média baixa (0,19 mm) e mediana
nula, indicando predominancia de dias sem chuva, apesar de eventos extremos com
até 65,2 mm.

A umidade relativa possui média de 83,39% e variacado entre 26,53% e 100%,
enquanto a cobertura de nuvens teve média de 65,64% e desvio padrao elevado, refle-
tindo alta variabilidade nas condicdes atmosféricas. As velocidades médias do vento
e das rajadas foram de 9,21m/s e 23,5m/s, respectivamente, com valores maximos
bastante altos (57,37m/s e 138,24m/s), evidenciando a ocorréncia de ventos intensos
em determinados momentos.

Tabela 7 — Estatisticas descritivas dos atributos meteoroldgicos.

Temp. a;:::;ﬁ.te F:)(:'r\;:I)hC:)e Chuva Umidade C. Nuvens V\el;(ranlt-o Re\llizlc.ia
(°C) (°C) (°C) (mm) (%) (%) (m/s)  (m/s)
Média 20,90 22,73 17,81 0,19 83,39 65,64 9,21 23,58
Desvio Padrao 4,20 5,88 414 0,76 11,78 38,01 5,24 12,28
Minimo 3,53 0,26 -6,37 0,00 26,53 0,00 0,00 1,08
25% 18,14 18,84 15,44 0,00 75,28 29,00 5,24 14,04
Mediana 21,07 22,81 18,24 0,00 85,77 86,00 8,14 21,60
75% 23,74 26,78 20,84 1,00 92,96 100,00 12,24 30,60
Méaximo 37,78 4522 29,69 65,20 100,00 100,00 57,37 138,24

Fonte: Autor.

Temperatura

Representa a temperatura ambiente registrada em graus Celsius. Esta medida
esta relacionada a condi¢ao corporal do motorista, que em casos extremos de frio e
calor, pode influenciar no desempenho da diregcéo. A Figura 16 apresenta a distribui-
cao desse atributo, indicando que os valores se concentram entre 12°C e 27°C, com
formato de distribuicao simétrica.

Temperatura aparente

Corresponde a temperatura percebida ao toque, combinando o fator de sensa-
cao térmica, a umidade relativa e a radiacao solar. A Figura 17 apresenta o histograma
desse atributo, cuja distribuicao é aproximadamente simétrica, refletindo sua forte cor-
relacdo com o atributo temperatura.
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Figura 16 — Histograma da temperatura.
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Figura 17 — Histograma da temperatura aparente.
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Ponto de orvalho

Refere-se a temperatura para que o ar deve ser resfriado para a condensacgao
comegar. Isto pode indicar condi¢des a formacao de neblina ou superficies molhadas,
dificultando a conducao. A Figura 18 exibe que a distribuicdo do ponto de orvalho
apresenta assimetria a direita, com a maior parte dos valores concentrados entre 15°C
e 22°C.

Figura 18 — Histograma do ponto de orvalho.
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Fonte: Autor.

Chuva

Representa a quantidade de precipitacdo liquida acumulada em milimetros,
podendo impactar na aderéncia dos pneus e na visibilidade da pista. A Figura 19
mostra o histograma desse atributo com escala logaritmica. Percebe-se que ndo houve
precipitacao e observacdes com mais de trinta milimetros sdo mais raras.

Umidade relativa do ar

O atributo representa a porcentagem da umidade relativa do ar no momento
da observacao, o que pode apontar presenca de neblina. A Figura 20 apresenta a
distribuicdo deste atributo. Nota-se que a distribuicao é assimétrica, com cauda para
a esquerda e moda proxima a 93%, o que indica um local com alta umidade devido a
ser uma regiao litoranea.
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Figura 19 — Histograma da chuva.
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Fonte: Autor.

Figura 20 — Histograma da umidade relativa do ar.
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Fonte: Autor.
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Cobertura das nuvens

O atributo indica o percentual de cobertura do céu por nuvens, o que reduz a
incidéncia de luz solar e pode comprometer a visibilidade. A Figura 21 apresenta sua
distribuicdo. O grafico mostra uma distribuicdo com picos nos valores extremos, indi-
cando que, na maior parte do tempo, o céu estava completamente limpo ou totalmente
nublado, com menos ocorréncias de coberturas parciais.

Figura 21 — Histograma da cobertura das nuvens.
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Fonte: Autor.

Velocidade do vento

Representa a velocidade do vento registrada em metros por segundo. Ventos
fortes podem desestabilizar veiculos, dificultando sua direcdo. A Figura 22 exibe a
distribuicao do atributo, na qual segue uma distribuicao assimétrica com cauda para a
direita. Isto assinala que, na maioria dos registros, a velocidade do vento possuia um
valor ameno proximo a 8 m/s, com valores maiores menos recorrentes.

Velocidade de rajada

O atributo Velocidade de rajada é definida como a velocidade maxima do vento
da hora anterior registrada em metros por segundo, impactando na condugao de vei-
culos, igualmente seu atributo influente. A distribuicao do atributo pode ser observada
na Figura 22.
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Figura 22 — Histograma da velocidade do vento.
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Fonte: Autor.

Figura 23 — Histograma da velocidade de rajada.
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Cédigo climético
Caracteriza-se ao cédigo climatico da World Meteorological Organization (WMO):
* 0.0 — Céu limpo
* 1.0 — Principalmente limpo
» 2.0 — Parcialmente nublado
3.0 — Nublado

51.0 — Chuvisco leve

53.0 — Chuvisco moderado
» 55.0 — Chuvisco intenso

* 61.0 — Chuva fraca

* 63.0 — Chuva moderada

* 65.0 — Chuva forte

A Figura 24 exibe a distribuicao do atributo. A figura mostra que a maior parte
das observacdes ocorreu sob tempo nublado, seguido por céu limpo e chuvisco leve,
0 que condiz com os atributos cobertura da nuvens e chuva.

Figura 24 — Distribuicao do codigo climatico.
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Fonte: Autor.

4.2.5 Conjunto de dados sobre trafego do DNIT

Uma das principais fontes de trafego do Brasil € o Plano Nacional de Controle
de Trafego (PNCT) fornecido pelo DNIT. O PNCT apresenta o volume de veiculos por
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categoria em 320 pontos espalhados pelas rodovias federais, registrando a contagem
horaria de cada categoria de veiculo (DNIT, 2025a). No entanto, existem poucos pontos
de coleta que estédo localizados na regido de interesse da rodovia. Diante da limitada
disponibilidade de informag¢des que coincidam com o intervalo espacial e temporal da
analise, decidiu-se por ndo utilizar este conjunto de dados, no qual seria necessario
aplicar técnicas sofisticadas de interpolagédo para suprir as lacunas existentes.

Outra fonte relevante de informacdes € o Volume Médio Diério Anual (VMDA)
de veiculos que trafegam em um determinado trecho de rodovia, disponibilizado pelo
DNIT (DNIT, 2025a). Embora o VMDA apresente granularidade diaria, diferente da
granularidade horaria adotada neste estudo, e ndo possua variagbes semanais ou
mensais de trafego por se tratar de uma média anual, optou-se por utiliza-lo, por ser o
conjunto de dados mais adequado disponivel e por possibilitar a andlise do fluxo em
diferentes trechos da rodovia.

Os dados do VMDA foram obtidos por meio da plataforma oficial do DNIT, onde
cada ano de registro encontra-se em arquivo separado. Para o ano de 2024, como 0s
dados oficiais ainda nao estavam disponiveis, utilizou-se o ultimo ano de registro dispo-
nivel (2023) como estimativa. Os valores de VMDA sao apresentados em intervalos de
quilémetro, por exemplo, do km 111,3 até o km 117,3. Tabela 8 descreve os atributos
utilizados no treinamento dos modelos.

Tabela 8 — Atributos utilizados dos dados do VMDA (DNIT).

Atributo Descricao

VMDA de 6nibus ou caminhdes de 2 eixos.
VMDA de 6nibus ou caminhdes de 3 eixos.
VMDA de 6nibus ou caminhdes de 4 eixos.
VMDA de 6nibus ou caminhdes de 5 eixos.
VMDA de 6nibus ou caminhdes de 6 eixos.
VMDA de 6nibus ou caminhdes de 7 eixos.
VMDA de 6nibus ou caminhdes de 8 eixos.
VMDA de 6nibus ou caminhdes de 9 eixos.
VMDA de carros, vans, etc.

VMDA de motocicletas.
Fonte: Adaptado do dicionario de dados da DNIT.

Tl M Moo W >

O grafico apresentado na Figura 25 exibe a média do VMDA ao longo dos
quildbmetros da rodovia por sentido da via (crescente e decrescente) e por categoria
de veiculo. Os dados representam a média de todos os anos disponiveis. Observa-se
que a categoria | apresenta um volume significativamente superior em comparacao as
demais. Além disso, o grafico mostra variagcdes no volume de trafego entre os diferentes
quildmetros da rodovia, 0 que pode ser correlacionado com a ocorréncia de acidentes.
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Figura 25 — Distribuicdo VMDA por km.
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Fonte: Autor.

4.3 PREPARAGCAO DOS DADOS

Nesta se¢ao, serdo apresentadas as etapas de processamento dos dados para
a criacao dos cinco conjuntos de dados para o treinamento e teste dos modelos predi-
tivos. A Figura 26 mostra o fluxo geral dos dados, onde os cinco conjuntos de dados
mencionados na se¢ao anterior sao utilizados em atividades, representadas por blocos,
para a construgdo dos cinco conjuntos usados no treinamento e teste dos modelos.
Nota-se que o conjunto PRF utiliza apenas dados do conjunto de acidentes da PRF,
enquanto os demais conjuntos empregam os dados de enriquecimento de maneira
sequencial, ou seja, cada novo conjunto possui os dados do conjunto anterior, mais
novas informagdes. Sera explicada cada atividade desse diagrama, com a finalidade
de demonstrar de forma clara como foi gerado cada novo conjunto.

4.3.1 Geracao de dados de nao acidentes com Km da PRF

A Figura 27 exibe o processo de geracao de dados de nao acidentes até a sepa-
racao entre dados de treino e teste. Para treinar os modelos preditivos, foi necessario
gerar amostras de ndo-acidentes, uma vez que os dados disponibilizados pela PRF

240
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contém apenas registros de acidentes. Foi construido um produto cartesiano entre trés
dimensodes: as horas no periodo de 2017 a 2024, cada 100 metros entre os quildometros
100 a 239 da BR-101 e os sentidos da via (crescente ou decrescente), com o intuito de
obter todas as combinacdes espaco-temporais possiveis ao longo do trecho analisado.
Posteriormente, foram utilizados os dados da PRF para verificar quais dessas combi-
nacoes registraram acidentes, através de um left-join dos campos data horaria (uma
combinacao do campo data e hora da PRF), km e sentido da via (mesmos campos
da PRF). Ao final, obteve-se 194.955.840 registros com uma proporcao de 99,99% de
néo acidentes e 0,01% de acidentes.

Os registros foram divididos entre dados de treino e teste. Nos dados de treina-
mento, foi aplicada a técnica de subamostragem aleatéria nos dados de néo acidentes,
a fim de equilibrar a propor¢éao de acidentes e nao acidentes em 50%. Por outro lado,
os dados de teste se mantiveram com a propor¢ao preservada. No final, foram obtidos
40.622 registros de treinamento, sendo 20.311 acidentes e 20.311 ndo acidentes, e
1.949.559 registros de teste com 205 acidentes e 1.949.354 nao acidentes.

Figura 27 — Geracao de dados de nao acidentes com Km da PRF.

‘ Gerar produto J

cartesiano
Data horaria Klm Sentido da via
28:)7081681 100.0 | Decrescente Realizaraslzl;?ér:'ilgstragem}_’ Dados de treino
28:!7081681 100.0) Crescente Separar entre dados
22;8083685 132.1 | Decrescente de treino e teste
22240;2631 239.9 | Crescente pados de teste
Data horaria | Km | Sentido da via |Acidente
23107081681 100.0 | Decrescente 0
conmesecaies . {10 00| s | o
DataQn?t'é ria, 222}8083685 132.1| Decrescente 1
Senido davia 22240820-31 239.9| Crescente 0

Fonte: Autor.

4.3.2 Preenchimento dos registros com os dados da PRF

A Figura 28 mostra o fluxo para completar os registros com os dados da PRF.
Para preencher o produto cartesiano com os atributos faltantes de tracado da via, tipo
de pista, uso do solo e municipio, foi realizado um left-join para dados de acidentes
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com os atributos registrados no momento do préprio acidente, através da data horaria,
km e sentido da via. Em contrapartida, foi realizada uma interpolagéo para os dados
de ndo acidentes, extraindo os atributos da observagdo com a data mais proxima
disponivel para o respectivo trecho mais proximo, considerando uma tolerancia de 200
metros. Por fim, foi realizada a criacdo dos atributos que representam hora, dia, dia
da semana, més, ano e feriado a partir do atributo data horaria. Assim, foi criado o
primeiro conjunto de dados para treinamento dos modelos denominado PRF.

Figura 28 — Preenchimento dos registros com os dados da PRF.

Dados de treino e teste

Data horaria | Km | Sentido da via |Acidente Data horaria,
28107081681 100.0 | Decrescente 0 o Sentilég]::la via
232}708108 ' |1000| cCrescente 0 [—>< E acidente? N 4{ De:;?é:rlizata %
22108083585 132.1 | Decrescente 1 ‘
232402)268 " |239.9| Crescente 0 Conjunto de dados
de acidentes da PRF

Interpolar ]7

Dados de treino e teste PRF

Data horaria | Km |Sentido da via| Acidente | Uso do solo | Tragado da via |... outras colunas ...
23107081631 100.0 | Decrescente 0 Sim Reta

23107081631 100.0 | Crescente 0 Sim Reta

22108033635 132.1 | Decrescente 1 Nao Curva

2234082631 239.9| Crescente 0 Sim Curva;Aclive

Fonte: Autor.

4.3.3 Unificacao dos dados da ANTT

A Figura 29 apresenta o diagrama desta atividade. A partir dos dados do DNIT,
foram extraidos pontos que correspondem a latitude e longitude de cada trecho de 100
metros da via. No entanto, os dados originais possuem apenas 0 segmento do sentido
crescente da via; portanto, foi necessario criar a representacédo do sentido decrescente.
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Para isso, os pontos do sentido crescente foram duplicados e tiveram suas posi¢cdes
geograficas ajustadas.

Para os conjuntos de dados da ANTT que possuem as caracteristicas de veloci-
dades e quildmetro, foram criados pontos geograficos, pois estes apresentam apenas
um valor de latitude e longitude. Em relacado aos outros dados, foi gerado um atributo
do tipo poligono geografico para representar a latitude e longitude final e inicial das
categorias.

Para obter as propriedades das vias da ANTT nos pontos do trajeto da via do
DNIT, foram realizadas operagdes de proximidade baseadas na distancia euclidiana, a
fim de identificar o ponto ou poligono de caracteristica mais préximo de cada ponto da
rodovia. Desta forma, cada ponto geografico (representacdo de 100 metros) da area
de interesse da BR-101 passou a possuir apenas um unico valor possivel para cada
caracteristica da via nos novos dados, eliminando completamente as inconsisténcias
nos dados da PRF explicadas na Sec¢ao 4.2.1. Este conjunto de dados unificados da
ANTT foi denominado Caracteristicas da via da ANTT.

Figura 29 — Unificacdo dos dados da ANTT.

Operacgoes de

Conjuntos de dados Criar pontos e distancia e contencao L Caracteristicas da via
sobre vias da ANTT poligonos geograficos ene da ANTT
geoespacial

N
Conjunto de dados Extrair pontos Criar sentido
sobre vias da DNIT geograficos decrescente

A

Fonte: Autor.

4.3.4 Geracao de dados de nao acidentes com Km da ANTT

Até o ano de 2016, o atributo km nos registros de acidentes da PRF era anotado
com granularidade em quildbmetros inteiros, ou seja, se 0 acidente ocorreu no quildme-
tro 132,5, seu registro era truncado para o quildmetro 132. A partir de 2017, a PRF
adotou a precisao minima de 0,1 quildbmetros e o uso de coordenadas geograficas para
identificacao do local do acidente.

Esta mudang¢a motivou uma andlise mais aprofundada sobre o atributo, com
o intuito de verificar se o padrao de registro truncado continuou, de forma implicita,
nos dados de acidentes depois de 2017. Para isto, foram realizadas operagcdes de
proximidade com base na distancia euclidiana, entre as coordenadas dos registros
de acidentes da PRF com as coordenadas do conjunto de dados da ANTT, com a
finalidade de identificar o valor do km nos dados da ANTT para cada acidente.

Dos 20.656 registros de acidentes da PRF, 16.027 (77,59%) possuiam valores
distintos entre os dados da PRF e da ANTT. No entanto, em 14.071 (87,73%) destas
observacgoes, a diferenca observada foi de no maximo um quilébmetro. A Figura 30
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mostra que, embora a maioria dos valores seja discordante, a distribuicdo geral do
atributo nos dados da PRF e ANTT apresenta grande similaridade.

Figura 30 — Histograma de acidentes por Km da PRF e ANTT.
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Fonte: Autor.

Com base nestes resultados, decidiu-se por criar uma nova versao na geracao
de dados de nao acidentes, substituindo o km da PRF pelo km da ANTT. A Figura 31
mostra a atividade de geracédo de dados de ndo acidentes com km da ANTT. Nota-
se que ela apresenta todas as etapas que a atividade de geracédo de dados de nao
acidentes com km da PRF possui, porém a operacado de left-join é realizada com
campos data horaria (uma combinagdo do campo data e hora da PRF), km (da ANTT)
e sentido da via (da PRF).
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Figura 31 — Geragao de dados de nao acidentes com Km da ANTT.

Gerar produto
cartesiano

Data horaria | Km |Sentido da via
23107631631 100.0 | Decrescente Realizaraslzla)taér:—?:stragem% Dados de treino
221070810-81 100.0] Crescente Separar entre dados
2[2)108083585 132.1 | Decrescente de treino e teste
22240;2631 239.9| Crescente pados de feste
l Data horaria | Km | Sentido da via |Acidente
2017-01-01 | 455 6 | Decrescente 0

00:00:00

Data horaria, 2018-03-05
Km, 20:00:00
Sentido da via

132.1 | Decrescente 1

Caracteristicas da via
da ANTT 2024-12-31
23:00:00

239.9| Crescente 0

Fonte: Autor.

4.3.5 Preenchimento dos registros com os dados de correcao da ANTT

A Figura 32 exibe a atividade de preencher os registros com os dados de corre-
cao da ANTT. Para completar os registros com os atributos de corre¢ao, foi realizado
um left-join entre os registros gerados na etapa anterior com o conjunto Caracteristi-
cas da via da ANTT, usando os atributos km e sentido da via como chave de jungao
para incluir os atributos de uso do solo, tipo tragado, nimero de faixas e municipio para
cada registro. O atributo de numero de faixas da ANTT foi utilizada para substituir o
atributo tipo de pista da PRF, enquanto os demais atributos possuem o mesmo nome
em ambos os conjuntos e foram substituidas uma pela outra. Além disso, foi realizada
a criacao dos atributos que representam hora, dia, dia da semana, més, ano e feriado
a partir do atributo data Horaria. Desta forma, foi criado o segundo conjunto de dados
para treinamento chamado PRF/ANTT, que possui 0 mesmo grupo de atributos que o
conjunto PRF, porém com a correcao das inconsisténcias mencionadas no item 4.2.1
da PRF, utilizando os dados da ANTT.
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Figura 32 — Preenchimento dos registros com os dados de correcdo da ANTT.

Dados de treino e teste

Caracteristicas da via

Data horaria | Km | Sentido da via |Acidente da ANTT
23107031681 100.0 | Decrescente 0 l
2ot ot [ono| cuseoms | 0 | P —{ pmeee |-
22108083685 132.1 | Decrescente 1 .Km .
Sentido da via
22%%;%31 239.9 Crescente 0
Dados de treino e teste PRF/ANTT
Data horaria | Km |Sentido da via| Acidente | Uso do solo Tipo tragado |... outras colunas ...
23107081681 100.0 | Decrescente 0 Urbano Tangente
23107031631 100.0 | Crescente 0 Urbano Tangente
22108033635 132.1 | Decrescente 1 Rural Curva
22240;2631 239.9| Crescente 0 Urbano Tangente

Fonte: Autor.

4.3.6 Preenchimento dos registros com os dados de enriquecimento da ANTT

A Figura 33 exibe a atividade de preencher os registros com os dados de enri-
quecimento da ANTT. Esta etapa recebe como entrada o conjunto PRF/ANTT gerado
na etapa anterior e adiciona o restante dos atributos do conjunto de Caracteristicas
da via da ANTT, por meio de um left-join com os atributos km e sentido da via. Assim,
foi produzido o terceiro conjunto de treinamento apelidado de PRF/ANTT+, que possui
todo o grupo de atributos fornecidos pela ANTT.



Capitulo 4. Metodologia

59

Figura 33 — Preenchimento dos registros com os dados de enriquecimento da ANTT.

Dados de treino e teste PRF/ANTT

Data horaria | Km |Sentido da via| Acidente | Uso do solo | Tipo tragado |... outras colunas ... Caractz:s’:i;ﬁda via
28107081681 100.0 | Decrescente 0 Urbano Tangente l
23107081681 100.0| Crescente 0 Urbano Tangente I N _—
2210808%_85 132.1 | Decrescente 1 Rural Curva Sentil:‘ronda e
22?0:)20-31 239.9| Crescente 0 Urbano Tangente
Dados de treino e teste PRF/ANTT+
Data horaria | Km |Sentido da via| Acidente | Uso do solo | Tipo tragado | Tipo do pavimento | lluminagéo | ... oufras colunas ...
28:}7681651 100.0 | Decrescente 0 Urbano Tangente Flexivel Sim
23[1}7681681 100.0| Crescente 0 Urbano Tangente Flexivel Sim
222}8683685 132.1 | Decrescente 1 Rural Curva Rigido Nao
22@?&; :2631 2399| Crescente 0 Urbano Tangente Rigido Sim

Fonte: Autor.

4.3.7 Preenchimento dos registros com os dados da OPEN-METEO

A Figura 34 apresenta a etapa de preencher os registros com os dados da

OPEN-METEQ. Nesta atividade foi realizado um left-join diferente das fases passa-
das, no qual foi utilizado o atributo data horaria exato de cada registro, associando-a
ao ponto de coleta meteorologica mais proximo, com tolerancia de 5 quildmetros. Deste
modo, foi produzido o conjunto de treinamento denominado PRF/ANTT+/OPENMETEO,
o qual integra dados meteoroldgicos aos registros.
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Figura 34 — Preenchimento dos registros com os dados da OPEN-METEO.

Conjunto de dados sobre
condigdes meteoroldgicas
da OPEN-METEO

Dados de treino e teste PRFIANTT+

Data horaria | Km |Sentido da via| Acidente | Uso do solo | Tipo tragado | Tipo do pavimento | lluminagé@o | ... outras colunas ... [
2017-01-01 . :

00:00:00 100.0 | Decrescente o} Urbano Tangente Flexivel Sim | ...
2017-01-01 . :

00:00:00 100.0| Crescente 0 Urbano Tangente Flexivel Sim | L — N
201{_3-0_3-05 132.1| Decrescente 1 Rural Curva Rigido Ndo | ... Data horaria,

20:00:00 Km
2024-12-31 o :

23:00:00 239.9| Crescente 0 Urbano Tangente Rigido Sim | .

Dados de treino e teste PRFIANTT+/OPENMETEO

Data horaria | Km |Sentido da via| Acidente | Uso do solo | Tipo tragado | Tipo do pavimento | lluminacdo | Chuva | Temperatura| ... outras colunas ...
2([))]67[-;81031 100.0 | Decrescente 0 Urbano Tangente Flexivel Sim 0.0 202 | L.

L 2([))]67[-;81031 100.0| Crescente 0 Urbano Tangente Flexivel Sim 0.0 202 | L.
2238683035 132.1 | Decrescente 1 Rural Curva Rigido N3o 0.2 24 | L
22?6;2031 239.9| Crescente 0 Urbano Tangente Rigido Sim 3.1 273 |

Fonte: Autor.

4.3.8 Unificacao dos dados do DNIT

A Figura 35 mostra a unificacdo dos dados do DNIT. Esta etapa iniciou com
a padronizagao dos nomes das colunas em todos os conjuntos. Os conjuntos foram
concatenados em um unico conjunto e foi realizada a extragao para obter a regido de
interesse. Realizou-se uma expansao dos registros, obtendo todos os segmentos de
100 metros e todos 0s anos, com o respectivo volume de trafego para cada categoria
de veiculo. Este conjunto de dados unificado foi denominado VMDA do DNIT.

Figura 35 — Unificacdo dos dados do DNIT.

Conjuntos de dados Padronizagéo das - -
de trafego do DNIT 4’{ colunas Concatenagdo Expanséo VMDA do DNIT

Fonte: Autor.

4.3.9 Preenchimento dos registros com os dados do DNIT

Por fim, no preenchimento dos registros com dados do DNIT, apresentado na
Figura 36, foi realizado um /left-join entre os registros e o conjunto VMDA do DNIT,
utilizando os atributos km e ano como chaves de juncao. Assim, foi gerado o ultimo con-
junto chamado PRF/ANTT+/OPENMETEQO/DNIT, o qual obtém a coleg¢éo de atributos
de todos os conjuntos de dados adquiridos.
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Figura 36 — Preenchimento dos registros com os dados do DNIT.

Dados de treino e teste PRF/IANTT+/OPENMETEO

VMDA do DNIT
Data hordria | Km |Sentido da via| Acidente | Uso do solo | Tipo tragado | Tipo do pavimento | lluminagdo | Chuva | Temperatura | ... outras colunas ... ‘
2017-01-01 - .
00:00:00 100.0 | Decrescente 0 Urbano Tangente Flexivel Sim 0.0 29.2 |
2017-01-01 . .
00:00:00 100.0| Crescente 0 Urbano Tangente Flexivel Sim 0.0 292 | . [ N
2018-03-05 P «
20:00:00 132.1 | Decrescente 1 Rural Curva Rigido Néo 0.2 244 | Ll Km, Ano
2024-12-31 - .
23:00:00 239.9| Crescente o Urbano Tangente Rigido Sim 3.1 273 |
Dados de treino e teste PRFIANTT+/OPENMETEOIDNIT
Data horaria | Km |Sentido da via| Acidente | Uso do solo | Tipo tracado | Tipo do pavimento | lluminagéo | Chuva | Temperatura A B ... outras colunas ...
20037681081 100.0 | Decrescente 0 Urbano Tangente Flexivel Sim 0.0 292 30 15
2017-01-01 100.0| Crescente 0 Urbano Tangente Flexivel Sim 0.0 29.2 21 18
00:00:00
2018-03-05 [, 35 1 | Decrescente 1 Rural Curva Rigido N&o 0.2 24.4 72 33
20:00:00
22?‘6;20_31 239.9| Crescente 0 Urbano Tangente Rigido Sim 3.1 27.3 24 10

Fonte: Autor.

4.4 MODELAGEM

Os atributos dos conjuntos de dados da PRF, ANTT e do cddigo climatico da
OPEN-METEO foram convertidos em categorias utilizando a codificacdo one-hot, con-
forme adotado em Mo et al. (2024). Além disso, os atributos foram padronizados, tam-
bém seguindo Mo et al. (2024). Foram treinados trés distintos modelos de aprendizado
de maquina: Floresta Aleatéria, conforme utilizado em Tran et al. (2023), Huang et al.
(2020) e Peng et al. (2020), Maquina de Vetores de Suporte, conforme empregado em
Cai et al. (2020), Yu et al. (2021), Tran et al. (2023) e Huang et al. (2020), e Perceptron
Multicamadas, aplicados em Cai et al. (2020), Huang et al. (2020) e Peng et al. (2020),
para cada um dos cinco diferentes conjuntos de dados: PRF, PRF/ANTT, PRF/ANTT+
e PRF/ANTT+/OPEN-METEO, PRF/ANTT+/OPENMETEQO/DNIT, totalizando quinze
modelos ao todo. Estes modelos foram escolhidos devido ao seu bom desempenho
para dados tabulares. Optou-se por néo utilizar os modelos propostos em trabalhos
relacionados, como os baseados em grafos DSTGCN de Yu et al. (2021) e MSGNN de
Tran et al. (2023), pois estes exploram interse¢des de vias em ambientes urbanos, o
que nao se aplica a geometria linear da rodovia analisada. Também decidiu-se por nao
utilizar o modelo LSTM-CNN de Mo et al. (2024), uma vez que sua estrutura é baseada
para séries temporais, enquanto este estudo ndo adota esse tipo de abordagem.

Os modelos foram treinados utilizando validagéo cruzada 5-Fold, utilizado em
Elassad et al. (2020), o que permitiu uma selecao otimizada dos hiperparametros. A
Tabela 9 apresenta todos os hiperparametros e valores testados, enquanto a Tabela 10
mostra os melhores valores ajustados para cada hiperparametro de cada modelo.
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Tabela 9 — Hiperparametros avaliados para os modelos RF, SVM e MLP.

Modelo Hiperparametro

Valores avaliados

numero de arvores

critério de divisao

[100, 200, 500]
[Gini, Entropia]

il profundidade maxima [32, 64, 128]

bootstrap [Sim, Nao]

C [1, 2, 5]
SVM kernel [Linear, Polinomial, RBF, Sigmoide]

gamma [Scale, Auto]

tamanho de camadas ocultas [(512, 256, 128, 64), (256, 128, 64), (128, 64)]
MLP funcéo de ativacao [ReLU, Tanh]

taxa de aprendizado

otimizador

taxa de dropout

regularizagéo L2

[0,01, 0,001, 0,0001]
[Adam, SGD]

[0, 0,1]

[0, 0,0001]

Fonte: Autor.

Tabela 10 — Melhores hiperparametros para cada modelo e conjunto de dados.

Modelo

Hiperparametro

PRF/ANTT+ PRF/ANTT+/OPENMETEO PRF/ANTT+/OPENMETEOQ/DNIT

RF

namero de arvores
critério de divisao
profundidade maxima

bootstrap

SVM

C
kernel

gamma

MLP

tamanho de camadas ocultas
funcéo de ativacéo

taxa de aprendizado
otimizador

taxa de dropout

regularizagao L2

(512, 256, 128, 64)

500 500 500
Entropia Entropia Entropia
128 128 128
Nao N&o Nao
1 5 5
Linear Linear Linear

(512, 256, 128, 64) (256, 128, 64) (256, 128, 64)
RelU RelLU RelU
1le-4 1e-4 1le-4
Adam Adam Adam

0.1 0.1 0.1
0 0 0

Fonte: Autor.
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4.5 AVALIACAO

Para avaliar o desempenho dos modelos, foram calculadas as métricas de es-
pecificidade, sensibilidade e AUC, também utilizadas em trabalhos com dados de teste
totalmente desbalanceados como Peng et al. (2020), Islam et al. (2021), Mo et al.
(2024) e Cai et al. (2020).
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5 RESULTADOS

A Tabela 11 exibe a média e o desvio padrdao das métricas de cada modelo
nos dados de validagédo para cada conjunto de dados durante o processo de valida-
cao cruzada. A correcao dos dados da PRF foi a que mais impactou positivamente
os resultados. Entre os conjuntos PRF e PRF/ANTT, todos os modelos apresentaram
ganhos em todas as métricas, o que mostra a importancia de uma base de dados
consistente. Por outro lado, a inclusdo de atributos adicionais de caracteristicas de
vias da ANTT, de condi¢coes meteorolégicas da OPEN-METEO e de trafego do DNIT
resultou em apenas pequenos ganhos ou até mesmo pequenas quedas de desempe-
nho em alguns modelos. No caso do MLP, observa-se que a cada conjunto adicional
a sensibilidade aumentou progressivamente, enquanto a especificidade apresentou
pequenas redugoes, indicando que o modelo se beneficiou na deteccéo de acidentes.
Nesse tipo de aplicagéo, € preferivel priorizar a sensibilidade, pois prever um acidente
que nao acontece é menos grave do que deixar de prever um que de fato aconteca.
Ademais, o desempenho do SVM se manteve constante em todas as métricas, ja o RF
sofreu reducdes com a adicdo dos atributos.

Tabela 11 — Desempenho dos modelos para dados de validagéo.

Medida Conjunto de dados RF SVM MLP
PRF 0.7167 £ 0.0051 0.7576 + 0.0067 0.7585 * 0.0082
PRF/ANTT 0.8053 + 0.0077 0.8340 + 0.0057 0.8483 * 0.0028
Sensibilidade  PRF/ANTT+ 0.7921 £ 0.0073 0.8322 + 0.0051 0.8490 + 0.0093
PRF/ANTT+/OPENMETEO 0.7867 + 0.0073 0.8325 + 0.0040 0.8560 * 0.0033
PRF/ANTT+/OPENMETEO/DNIT 0.7974 + 0.0041 0.8373 + 0.0043 0.8613 * 0.0042
PRF 0.7827 + 0.0029 0.7806 + 0.0054 0.7798 + 0.0048
PRF/ANTT 0.8336 + 0.0043 0.8233 + 0.0062 0.8369 * 0.0067
Especificidade PRF/ANTT+ 0.8225 + 0.0033 0.8250 + 0.0055 0.8350 + 0.0115
PRF/ANTT+/OPENMETEO 0.8163 £ 0.0034 0.8242 + 0.0054 0.8194 + 0.0077
PRF/ANTT+/OPENMETEO/DNIT 0.8000 + 0.0041 0.8257 % 0.0057 0.8172 + 0.0070
PRF 0.7497 £ 0.0034 0.7691 + 0.0053 0.7692 + 0.0041
PRF/ANTT 0.8195 + 0.0047 0.8287 + 0.0030 0.8426 * 0.0030
AUC PRF/ANTT+ 0.8073 £ 0.0036 0.8286 + 0.0026 0.8420 * 0.0039
PRF/ANTT+/OPENMETEO 0.8015 + 0.0043 0.8284 + 0.0023 0.8377 % 0.0032

PRF/ANTT+/OPENMETEO/DNIT

0.7987 + 0.0029

0.8315 + 0.0020

0.8392 # 0.0025

Fonte: Autor.

Para verificar a relevancia estatistica entre as métricas, foi aplicado o teste t
de Student entre os conjuntos de dados, sendo que um p-valor inferior a 0,05 indica
significancia na diferenca entre os grupos. A Tabela 12 apresenta os valores de p-valor
para a comparacao entre diferentes versdes dos dados dentro de cada modelo para
as métricas. Os resultados mostram que entre PRF e PRF/ANTT houve um ganho
estatisticamente significativo em todos os modelos e métricas. Nas etapas seguintes,
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nao foram observados ganhos significativos entre conjuntos adjacentes para os mo-
delos SVM e MLP. No caso do MLP, nota-se uma tendéncia de aumento em relacao
do primeiro conjunto ao ultimo conjunto, embora essa diferenga nao tenha sido tes-
tada quanto a significancia estatistica. Ja o modelo RF apresentou pequenas quedas
com a adicao dos atributos. A Tabela 13 mostra o desempenho dos modelos para
os dados de teste. Os resultados obtidos nos dados de teste mostram que todos os
modelos mantém desempenho préximo aos dados de validacao, indicando capacidade
de generalizagao.

Tabela 12 — Teste de significancia estatistica (p-valor).

Medida Conjunto de dados RF SVM MLP
PRF x PRF/ANTT 5.85e-8 1.21e-7 2.99%e-8
. PRF/ANTT x PRF/ANTT+ 0.0386 0.6488 0.8755
Sensibilidade
PRF/ANTT+ x PRF/ANTT+/OPENMETEO 0.3271  0.9409 0.1988
PRF/ANTT+/OPENMETEO x PRF/ANTT+/OPENMETEO/DNIT 0.0342 0.1403 0.0834
PRF x PRF/ANTT 4.53e-8 6.50e-6 6.90e-7
e PRF/ANTT x PRF/ANTT+ 0.0032 0.7031 0.7847
Especificidade
PRF/ANTT+ x PRF/ANTT+/OPENMETEO 0.0305 0.8516 0.0538
PRF/ANTT+/OPENMETEO x PRF/ANTT+/OPENMETEO/DNIT 0.0003 0.7173 0.6820
PRF x PRF/ANTT 9.43e-9 4.76e-8 2.20e-9
AUC PRF/ANTT x PRF/ANTT+ 0.0032 0.9653 0.8299
PRF/ANTT+ x PRF/ANTT+/OPENMETEO 0.0693 0.8900 0.1244

PRF/ANTT+/OPENMETEO x PRF/ANTT+/OPENMETEO/DNIT 0.3131 0.0728 0.4680
Fonte: Autor.

Uma possivel hipétese para a auséncia de ganho de desempenho com a inclu-
sdo de novos atributos é a forte concentracao espacial dos acidentes em determinados
trechos da rodovia, como entre os quildbmetros 190 e 220 e entre os quildbmetros 120
e 150, como foi mostrado na Figura 30. Este padrao pode induzir o modelo a focar ex-
cessivamente nessas regides especificas, aumentando a importancia do atributo km e
reduzindo a influéncia de outros atributos. A Figura 37 apresenta os dez atributos mais
relevantes para o modelo RF para o conjunto PRF/ANTT+/OPENMETEQO/DNIT. Nota-
se que o km representa 20% da importancia total, enquanto os seguintes atributos
situam-se na faixa de 5%.
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Tabela 13 — Desempenho dos modelos para dados de teste.

Medida Conjunto de dados RF SVM MLP
PRF 0.7475 0.7778 0.7525
PRF/ANTT 0.8000 0.8488 0.8098
Sensibilidade  PRF/ANTT+ 0.8098 0.8488 0.8293
PRF/ANTT+/OPENMETEO 0.8000 0.8488 0.8488
PRF/ANTT+/OPENMETEO/DNIT 0.7659 0.8488 0.8585
PRF 0.7726 0.7850 0.7609
PRF/ANTT 0.8544 0.8295 0.8482
Especificidade PRF/ANTT+ 0.8552 0.8305 0.8412
PRF/ANTT+/OPENMETEO 0.8402 0.8298 0.8286
PRF/ANTT+/OPENMETEO/DNIT 0.8204 0.8307 0.8231
PRF 0.7650 0.7814 0.8265
PRF/ANTT 0.8272 0.8392 0.8998
AUC PRF/ANTT+ 0.8325 0.8396 0.9008
PRF/ANTT+/OPENMETEO 0.8201 0.8393 0.9082
PRF/ANTT+/OPENMETEO/DNIT 0.7931 0.8397 0.9085
Fonte: Autor.
Figura 37 — Top 10 atributos mais relevantes - RF.
Top 10 Atributos - Random Forest
o
Velocidade do vento _
Dia da semana -
Cddigo climatico -
Municipio -
Temperatura -
Umidade relativa do ar -
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20
Importancia

Fonte: Autor.
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Diante disso, decidiu-se refazer os experimentos com todos os modelos, exclu-
indo o atributo km do treinamento, a fim de analisar o impacto real da inclusdo dos
novos atributos. A Tabela 14 apresenta os desempenhos dos modelos durante a valida-
cao cruzada sem o uso do km. Observa-se uma redugao entre os desempenhos dos
modelos em comparagao com os valores apresentados anteriormente, evidenciando a
importancia do km para a predig&do no trecho analisado. No entanto, esse atributo pode
nao ser tao relevante em outros contextos, visto que sua forte influéncia pode levar o
modelo a supervalorizar regides com histérico elevado de acidentes, como determina-
dos quilémetros, ignorando outros atributos. E possivel excluir o km a fim de um uso
mais equilibrado dos demais atributos, ainda que com leve perda de desempenho.

Adicionalmente, além do ganho de desempenho na correcdo dos dados da
PRF, este novo experimento mostrou ganhos na inclusdo de atributos relacionados as
caracteristicas da via, onde o modelo PRF/ANTT+ superou o desempenho do conjunto
anterior. Porém, a incorporacdo dos dados meteorologicos e de trafego néo resultou
em avangos, sugerindo que, para o trajeto de estudo, as condigdes estruturais das vias
impactam mais nos acidentes do que fatores climaticos ou fluxo de veiculos. Ademais,
a auséncia de dados de trafego em um formato semelhante ao utilizado em trabalhos
relacionados pode ter limitado a contribuicdo desta categoria.

Tabela 14 — Desempenho dos modelos para dados de validacdo sem o km.

Medida Conjunto de dados RF SVM MLP
PRF 0.6724 £ 0.0078 0.6085 + 0.0120 0.6797 % 0.0082
PRF/ANTT 0.6838 + 0.0060 0.6341 +0.0076 0.6988 * 0.0058
Sensibilidade  PRF/ANTT+ 0.7161 + 0.0070 0.6435+0.0089 0.7117 +0.0073
PRF/ANTT+/OPENMETEO 0.7115 £ 0.0054 0.6464 + 0.0072 0.7096 * 0.0043
PRF/ANTT+/OPENMETEO/DNIT 0.7187 + 0.0038 0.6551 + 0.0046 0.7093 + 0.0027
PRF 0.6633 = 0.0025 0.7056 % 0.0045 0.6600 *+ 0.0044
PRF/ANTT 0.6726 + 0.0078 0.7075 % 0.0092 0.6690 + 0.0059
Especificidade PRF/ANTT+ 0.6983 + 0.0054 0.7023 # 0.0091 0.6792 + 0.0062
PRF/ANTT+/OPENMETEO 0.6963 £ 0.0110 0.7013 + 0.0094 0.6726 + 0.0083
PRF/ANTT+/OPENMETEO/DNIT 0.6877 + 0.0074 0.7031 # 0.0123 0.6773 + 0.0067
PRF 0.7270 £ 0.0038 0.7142 + 0.0062 0.7301 % 0.0048
PRF/ANTT 0.7385 + 0.0053 0.7308 + 0.0065 0.7490 * 0.0054
AUC PRF/ANTT+ 0.7756 + 0.0053 0.7357 +0.0062 0.7613 + 0.0055
PRF/ANTT+/OPENMETEO 0.7704 % 0.0053 0.7374 +£0.0058 0.7581 + 0.0041
PRF/ANTT+/OPENMETEO/DNIT 0.7690 + 0.0048 0.7410 + 0.0054 0.7568 + 0.0030

Fonte: Autor.

A Tabela 15 apresenta os resultados do teste de significancia estatistica para o

novo experimento. Os maiores ganhos continuam concentrados na etapa de correcao
dos dados da PRF, evidenciando o impacto da melhoria da qualidade dos dados. Além
disso, observa-se um aumento com a inclusdo dos atributos viarios da ANTT, enquanto
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os demais dados nao apresentaram impacto estatisticamente significativo. Observa-se
na Tabela 16 o desempenho dos modelos para os dados de teste sem o atributo km,
com métricas proximas as obtidas na validacao, o que também indica boa capacidade
de generalizagdo dos modelos.

Tabela 15 — Teste de significancia estatistica sem o km.

Medida Conjunto de dados RF SVM MLP
PRF x PRF/ANTT 0.0480 0.0069 0.0052
. PRF/ANTT x PRF/ANTT+ 0.0001 0.1482 0.0244
Sensibilidade
PRF/ANTT+ x PRF/ANTT+/OPENMETEO 0.3252 0.9721 0.6321
PRF/ANTT+/OPENMETEO x PRF/ANTT+/OPENMETEO/DNIT 0.06041 0.0588 0.9019
PRF x PRF/ANTT 0.0531 0.7271 0.0414
. PRF/ANTT x PRF/ANTT+ 0.0006 0.4522 0.0435
Especificidade
PRF/ANTT+ x PRF/ANTT+/OPENMETEO 0.7553 0.8840 0.2372
PRF/ANTT+/OPENMETEO x PRF/ANTT+/OPENMETEOQO/DNIT 0.2303 0.8253 0.4025
PRF x PRF/ANTT 0.0076 0.0062 0.0007
AUG PRF/ANTT x PRF/ANTT+ 9.68e-6 0.3065 0.0128
PRF/ANTT+ x PRF/ANTT+/OPENMETEO 0.2081 0.6944 0.3732

PRF/ANTT+/OPENMETEO x PRF/ANTT+/OPENMETEO/DNIT 0.7051 0.3870 0.6382
Fonte: Autor.

Tabela 16 — Desempenho dos modelos para dados de teste sem km.

Medida Conjunto de dados RF SVM MLP
PRF 0.6616  0.5757 0.6868
PRF/ANTT 0.6926 0.63414 0.6829
Sensibilidade  PRF/ANTT+ 0.7107 0.6731 0.7170
PRF/ANTT+/OPENMETEO 0.7121 0.6780 0.7024
PRF/ANTT+/OPENMETEO/DNIT 0.7163 0.6926 0.6829
PRF 0.6718 0.7150 0.6684
PRF/ANTT 0.67414 0.7076 0.6699
Especificidade PRF/ANTT+ 0.6996 0.7035 0.6824
PRF/ANTT+/OPENMETEO 0.7011  0.7036 0.6794
PRF/ANTT+/OPENMETEO/DNIT 0.6984 0.7032 0.6821
PRF 0.7450 0.7126 0.7354
PRF/ANTT 0.7462  0.7380 0.7501
AUC PRF/ANTT+ 0.7978 0.7448 0.7653
PRF/ANTT+/OPENMETEO 0.7962 0.7461 0.7546

PRF/ANTT+/OPENMETEQO/DNIT 0.7961 0.7513 0.7534
Fonte: Autor.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho teve como objetivo desenvolver um modelo de predigao de aci-
dentes rodoviarios em Santa Catarina, analisando o impacto do pré-processamento
aplicado aos dados da PRF. Para isso, foram analisados registros de acidentes da PRF
na BR-101/SC e identificadas novas fontes de dados a partir de revisao bibliografica
sobre predicao de acidentes. Ao longo do estudo, foram identificadas inconsisténcias
nos registros da PRF, reforcando a necessidade de tratar o conjunto de dados antes
de desenvolver modelos preditivos. O processo de enriquecimento foi realizado em
etapas, integrando aos poucos atributos de caracteristicas da via, meteoroldgicos e de
trafego, o que permitiu avaliar o efeito incremental de cada grupo de atributos sobre o
desempenho dos modelos RF, SVM e MLP.

Os resultados mostraram que a corre¢ao dos dados da PRF foi a etapa que mais
impactou positivamente o desempenho dos modelos, com diferencas estatisticamente
significativas entre PRF e PRF/ANTT. Etapas seguintes, incluindo a adigao de atributos
da ANTT, OPEN-METEOQO e DNIT, trouxeram ganhos pequenos ou nao significativos,
com o MLP mostrando aumento, SVM mantendo-se estavel e RF apresentando leves
quedas. Além disso, observou-se que o atributo km exerce forte influéncia sobre os
modelos, concentrando grande parte da capacidade preditiva nos trechos com maior
historico de acidentes. Embora isso contribua para o0 desempenho no cenario analisado,
pode limitar a generalizacdo do modelo em outros contextos.

Nas limitacbes, destaca-se a auséncia de dados de trafego com a granulari-
dade temporal e espacial utilizada em trabalhos relacionados, a qual foi parcialmente
contornada pelo uso do VMDA do DNIT, que fornece apenas médias anuais e nao
captura variagbes semanais ou horarias. Como trabalhos futuros, sugere-se investigar
arquiteturas mais avancadas de aprendizado profundo, capazes de capturar relacdes
espaco-temporais complexas. Além disso, recomenda-se a incorporagédo de novas fon-
tes de dados que n&o foram identificadas neste estudo, como informagdes de trafego
em menor granularidade temporal. Também se destaca a possibilidade de reformular
o modelo para realizar a predicao da probabilidade de ocorréncia de acidentes, em
vez de uma classificacio binéria, o que permitiria uma andlise mais adequada de risco
de acidente. Por fim, destaca-se a importancia de realizar testes complementares,
além dos testes préticos, para garantir a confiabilidade do modelo antes de aplicar em
ambientes reais.
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Resumo. Este trabalho foca no ajuste de dados antes do treinamento de mo-
delos para predizer acidentes rodovidrios. Usa registros da Policia Rodovidria
Federal (PRF) sobre acidentes em Santa Catarina. Uma andlise exploratoria
desses dados permitiu identificar inconsisténcias entre registros de acidentes em
cada trecho de 100 metros. Isso motivou a corre¢do e complementacdo dos da-
dos da PRF, usando informacoes de outras fontes sobre as vias, antes de treinar
modelos preditivos. Modelos RF, SVM e MLP foram treinados com os dados
originais e melhorados. Experimentos revelaram que melhoramentos nos dados
permitiram aumentar significativamente a acurdcia e o FI1-Score dos modelos
RF e SVM, enquanto a inclusdo de novas varidveis teve impacto menor.

1. Introducao

Acidentes de transito estdo entre os principais problemas mundiais, afetando a saude
ptiblica e a economia. Pesquisa da Organizacio Mundial da Satide (OMS)' publicada em
dezembro de 2023, estima que 1,19 milhdo de pessoas morrem anualmente em acidentes
de transito, principal causa de morte das pessoas entre 5 € 29 anos. Segundo os dados aber-
tos da PRF [PRF 2025], no periodo de 2018 a 2023, foram registrados 47.436 acidentes,
em Santa Catarina, o que representa 11,94% dos acidentes em todo o territrio nacional,
posicionando o estado como o segundo com maior nimero de ocorréncias. Ademais, da-
dos do Painel da Confederagdao Nacional do Transporte (CNT) de Consultas Dinamicas
sobre Acidentes Rodovidrios? indicam que, apenas no ano de 2022, Santa Catarina teve
prejuizo estimado em 1,32 bilhao de reais em decorréncia desses acidentes.

Assim, modelos preditivos de acidentes se tornam cruciais para planejar a
alocacdo de recursos limitados para prevencdo e atendimento a emergéncias. Nesse
contexto, pesquisadores tém explorado novas técnicas para o aprimoramento desses mo-
delos, incluindo redes neurais baseadas em grafos, como propostas por [Yu et al. 2021,
Tran et al. 2023], além de algoritmos de balanceamento de dados, como aprofundado por
[Cai et al. 2020, Peng et al. 2020]. No entanto, poucas pesquisas tém se dedicado a quali-
dade dos dados usados no treinamento, fator essencial para robustez € bom desempenho.

Este estudo investiga a influéncia do aperfeicoamento prévio dos dados empre-
gados no treinamento de modelos preditivos de acidentes em seu desempenho. Para
isso, foram utilizados registros da PRF sobre acidentes ocorridos de 2018 a 2023 en-
tre os quilometros 100 e 239 da BR-101 em Santa Catarina. Na andlise desses dados,

'https://www.who.int/teams/social-determinants-of-health/
safety—-and-mobility/global-status—-report-on-road-safety-2023
https://cnt.org.br/documento/78a521c3-b71c-456b-85c8-e4ddf5e51166



identificaram-se inconsisténcias nos atributos da via indicados em diferentes registros de
acidentes em um mesmo trecho de 100 metros, tais como valores distintos para o tipo de
pista (simples ou dupla), o tragado (curva, reta, aclive, declive, etc.) e a drea cortada pelo
trecho da via (urbana ou rural). Isso nos levou a formula¢do de métodos para corrigir
e enriquecer esses dados, usando informacdes mais confidveis e complementares sobre
vias, de bases da Agéncia Nacional de Transportes Terrestres (ANTT) e do Departamento
Nacional de Infraestrutura de Transportes (DNIT). Um diferencial deste trabalho é nao
utilizar dados de trafego, como faz a maioria dos trabalhos relacionados. Ainda assim o
desempenho obtido € competitivo, gragas ao melhoramento e enriquecimento dos regis-
tros de acidentes com informacdo do DNIT e da ANTT.

Trés algoritmos foram avaliados: Floresta Aleatéria (RF), Médquina de Vetores
de Suporte (SVM) e Perceptron Multicamadas (MLP). Os modelos foram treinados com
os dados originais, os dados corrigidos e os dados corrigidos com varidveis adicionais,
visando uma andlise comparativa para verificar o desempenho. Experimentos com essas
alternativas revelaram que melhoramentos nos dados permitiram aumentar a acuricia e o
F1-Score dos modelos RF em cerca de 4% e 5%, respectivamente e o F1-Score do SVM
em cerca de 4%. Todavia, a inclusdo de novas varidveis teve impacto menor e os ganhos
nos modelos MLP com melhorias nos dados foram menos significativos.

O restante desse trabalho estd organizado em mais 4 secOes. A Secdo 2 apresenta
os fundamentos do nosso estudo e discute trabalhos relacionados. A Secdo 3 descreve
os dados e métodos utilizados. A Secdo 4 reporta e discute resultados de experimentos.
Finalmente, a Secdo 5 tece as conclusdes e enumera alguns temas para trabalhos futuros.

2. Fundamentos

2.1. Modelos Preditivos de Aprendizado de Maquina

Modelos preditivos que utilizam técnicas de aprendizado de maquina t€ém-se mostrado
eficientes na previsao de acidentes. Esses modelos detectam padrdes em dados histéricos
por meio da andlise de varidveis temporais, espaciais, geograficas e outras, permitindo
antecipar situagdes de risco.

Neste trabalho, utilizamos trés algoritmos para treinar classificadores, comumente
usados em outros trabalhos sobre predi¢dao de acidentes rodovidrios: Floresta Aleatdria
(Random Forest — RF) [Tran et al. 2023, Huang et al. 2020, Peng et al. 2020], Mdquinas
de Vetores de Suporte (Support Vector Machine — SVM) [Cai et al. 2020, Yu et al. 2021,
Tran et al. 2023, Huang et al. 2020] e Perceptron multicamadas (Multilayer Perceptron —
MLP) [Cai et al. 2020, Huang et al. 2020, Peng et al. 2020]. RF combina vérias arvores
de decisdo para criar um preditor forte. SVM visa encontrar um hiperplano com a maior
margem possivel para a separacio entre as classes. Além disso, o uso de funcdes kernel
possibilita solucionar problemas nao lineares, ao transformar o espago de atributos em
mais dimensdes. MLP € uma das arquiteturas de redes neurais mais empregadas, em
razdo do seu alto desempenho para a maioria dos problemas e por servir de base para
técnicas mais avangadas.

2.2. Técnicas de Balanceamento

Treinar modelos de aprendizado de méaquina com dados desbalanceados induz o mo-
delo a priorizar a classe majoritaria, o que resulta em uma baixa precisdo com a



classe minoritdria. Dados de acidentes sdo extremamente desbalanceados, pois pos-
suem muito mais registros de niao acidentes do que de acidentes ao longo do tempo
e do espago. Nesse sentido, foi escolhida a técnica de subamostragem aleatdria
[Yuetal. 2021, Tran et al. 2023, Huang et al. 2020] para o balanceamento dos dados.
Este método visa descartar aleatoriamente observagdes da classe majoritdria, a fim de
balancear proporcionalmente as classes.

2.3. Métricas de avaliacao

O desempenho dos modelos de predi¢ao de acidentes foi avaliado neste trabalho através
de métricas frequentemente usadas em algoritmos de classificagdo para dados desbalance-
ados. Acuracia mede a proporcio de previsdes corretas feitas por um modelo em relagao
ao total de previsoes realizadas. Sensibilidade (Recall) ¢ a propor¢do dos casos cor-
retamente preditos como positivos dentre todos os casos positivos. Precisao avalia a
propor¢ao dos casos corretamente preditos positivos dentre todos os casos preditos como
positivos. F1-Score calcula a média harmonica entre sensibilidade e precisdo.

2.4. Trabalhos Relacionados

A predicao de acidentes de transito tem sido amplamente investigada nos ultimos anos,
aplicando novas técnicas de balanceamento dos dados e aprendizado de maquina para me-
lhorar o desempenho dos classificadores. Modelos baseados em grafos tém ganhado des-
taque por conseguirem analisar relagdes espagco-temporais complexas. [Yu et al. 2021]
propuseram uma nova Rede Convolucional de Grafos Espago-Temporais Profunda de-
nominada DSTGCN que realiza operagdes convolucionais em grafos para aprender
correlagdes espaciais e capturar variacdes dindmicas espaco-temporais. [Tran et al. 2023]
apresentaram uma Rede Neural Multi-estruturada (MSGNN) que captura relacionamen-
tos espago-temporais entre links de cada subdrea.

Outras pesquisas destacam novas técnicas de balanceamento dos dados para a me-
lhoria dos modelos. [Cai et al. 2020] mostraram que para modelos de aprendizado de
mdquina mais complexos, o uso de Rede Generativa Adversarial Convolucional Profunda
(DCGAN) no balanceamento de dados resulta em aumento de desempenho dos modelos
em compara¢ao com outras técnicas. [Peng et al. 2020], além de avaliar SMOTE e sobre-
amostragem como estratégias de balanceamento dos dados, também examinaram taticas
para tratar dados desbalanceados em nivel de saida, através do Indice de Youden e do
Meétodo de Calibracao de Probabilidade, e em nivel de algoritmo com os modelos MLP
sensivel ao custo de amostragem aleatéria (RCSMLP) e Rusboost. Todavia, ndo encon-
tramos trabalhos focados na resolucao de inconsisténcias de caracteristicas de vias em
relatos de acidentes em um mesmo trecho e correcao desses problemas antes do treina-
mento de modelos, visando melhorar seu desempenho, como proposto na nossa pesquisa.

3. Metodologia

Esta pesquisa segue uma metodologia usual em aprendizado de méaquina, com as fases de
entendimento do negécio e dos dados, preparacdo dos dados, treinamento e avaliacao de
modelos. As subsecdes a seguir destacam seus aspectos mais relevantes.



3.1. Bases de Dados
Registros de Acidentes em SC da PRF

Para o treinamento e avaliacdo dos modelos de aprendizado de méquina, utilizaram-se
dados sobre acidentes em Santa Catarina, registrados pela Policia Rodoviaria Federal
entre 2018 e 2023. Foi estabelecido o trecho da BR-101 entre os quilémetros 100 (Vale
do Itajai) a 239 (Palhoga) para os experimentos de predi¢do, por concentrar a maior parte
dos registrados. Neste periodo, a PRF anotou 14.792 acidentes em tal trecho. A Figura 1
ilustra acidentes reportados pela PRF nas rodovias de Santa Catarina no periodo. Os
raios dos circulos em azul em torno de locais onde aconteceram acidentes representam as
quantidades de acidentes na regido.

Caxias do Sul

Figura 1. Acidentes registrados pela PRF em rodovias federais de SC.

Os dados da PRF tém 25 caracteristicas (features) que cobrem os aspectos como:
momento e local do acidente, caracteristicas da via, condicdo meteoroldgica e nimero
de feridos e mortos [PRF 2025]. As caracteristicas selecionadas para o treinamento dos
modelos estdo descritas na Tabela 1. Foram escolhidas caracteristicas geralmente utili-
zadas em outras pesquisas de predicao de acidentes de transito como: fatores temporais
[Yu et al. 2021, Huang et al. 2020], fatores espaciais ([ Yu et al. 2021, Huang et al. 2020]
e caracteristicas da via [Yu et al. 2021, Mo et al. 2024]. A granularidade das observacodes
foi definida em horas para o aspecto temporal e em 100 metros para o aspecto espacial, por
nao haver registro de multiplos acidentes na mesma hora e local, além de pouca variacao
de nimeros de acidentes em trechos consecutivos de 100 metros.

Ap6s a andlise dos dados, constatou-se que 68,46% das observacdes de acidentes
registradas para o mesmo trecho de 100 metros apresentam pelo menos um valor diver-
gente em caracteristicas da via. A Tabela 2 ilustra tais divergéncias, considerando todos



os registros de acidentes no quilometro 233,0 da BR-101, sentido decrescente, entre 2018
e 2023. Nota-se que para o mesmo trecho foram reportados diferentes valores para os
atributos “tipo_pista”, “tracado_via”’e “uso_solo”. Por este motivo, foram buscadas novas
fontes de dados para corrigir e aperfeicoar a qualidade dos atributos vidrios, reduzindo as

inconsisténcias encontradas para melhor treinar modelos preditores.

Dados sobre Vias da ANTT

A Agéncia Nacional de Transportes Terrestres dispdoe de quarenta colecdes de dados so-
bre as rodovias brasileiras [ANTT 2025]. Destas, foram selecionados dados sobre ca-
racteristicas do quildmetro, municipio, nimero de faixas, tragcado da via e uso do solo
para a correcao dos dados da PRF. Além disso, foram escolhidas novas varidveis para
avaliar se sua inclusao melhora o desempenho dos modelos preditivos, tais como o tipo
de pavimento, o tipo de perfil do terreno, a velocidade regulamentada para veiculos le-
ves, a velocidade regulamentada para veiculos pesados, a presenca de pista marginal e a
existéncia de iluminacao.

As caracteristicas da rodovia dos dados da ANTT estdo em arquivos CSV distin-
tos, onde os valores dos atributos de velocidade e quildometro sdo delimitados por latitude
e longitude, enquanto os demais sdo definidos por uma faixa de coordenadas que indica os
limites inicial e final de latitude e longitude. A Tabela 3 descreve os atributos escolhidos
e o conjunto de dados de onde cada caracteristica foi retirada. Os conjuntos de dados de
pista marginal e iluminag¢do nao apresentam um atributo especifico que represente dire-
tamente essas caracteristicas. No lugar disso, essas informacgdes sdao fornecidas apenas
pelas coordenadas que indicam o trecho onde h4 pista marginal ou iluminagao.

Dados sobre Vias da DNIT

A geometria da BR-101, entre os quildometros 100 e 239 em Santa Catarina, foi extraida
do banco de dados geogréficos do DNIT. Esses dados estdao no formato MultiLineString,
que representa multiplas linhas geograficas, com latitude e longitude da via [DNIT 2025].

3.2. Geracao de Dados de Nao Acidentes

Para treinar os modelos preditivos selecionados, foi necessario criar amostras de nao aci-
dentes, pois os dados da PRF possuem apenas dados de acidentes. Para isso foram pri-
meiramente geradas todas as combinacdes espago-temporais possiveis, através do produto

Tabela 1. Caracteristicas (features) utilizadas dos dados da PRF .
Variavel Descric¢ao

km Identifica¢do do quilometro da via onde ocorreu o acidente, com precisao de 0,1 km.

municipio Nome do municipio onde ocorreu o acidente.

sentido_via  Sentido da via considerando o ponto de colisdo. Ex: Crescente, Decrescente.

tipo_pista Categoria da quantidade de faixas da via principal. Ex: Simples, Dupla, Mudltipla.

tracado_via  Caracteristica do tipo de tracado da via. Ex: Reta, Curva, Aclive, etc.

uso_solo Tipo de ocupacdo do solo. Ex: Sim (urbano), Nao (rural).

data_inversa Data no formato dd/mm/aa.

horario Horéario no formato hh:mm:ss.




Tabela 2. Caracteristicas da via em registros de acidentes no km 233,0 da BR-101.

km  municipio tipo_pista tracado_via uso_solo

233.0 PALHOCA Miultipla Reta Nao
233.0 PALHOCA Dupla Reta Sim
233.0 PALHOCA Dupla Reta Sim
233.0 PALHOCA Dupla Reta;Declive Niao
233.0 PALHOCA Dupla Curva Nao

233.0 PALHOCA Dupla Curva;Declive Nao

cartesiano entre as horas no periodo de 2018 a 2023, os décimos de quilometros entre os
quildmetros 100 a 239 da BR-101 e os sentidos da via (crescente ou decrescente). Pos-
teriormente, foram utilizados os dados da PRF para verificar quais dessas combinagdes
registraram acidentes. Ao final, obteve-se 147.065.678 observagdes com uma propor¢ao
de 99,99% de nao acidentes e 0,01% de acidentes. Por essa razdo, realiza-se uma suba-
mostragem aleatéria dos dados de ndo acidentes no conjunto de treinamento e validacao,
a fim de equilibrar a proporcao de acidentes e nao acidentes em 50%.

Para preencher o produto cartesiano com as varidveis de caracteristicas da via
faltantes, foi realizado um merge para dados de acidentes com as varidveis registradas
no momento do préprio acidente. Em contrapartida, para dados de ndo acidentes, foram
extraidas as varidveis da observa¢do com a data mais préxima disponivel para o respectivo
trecho mais préximo, considerando uma tolerancia de 200 metros. Por fim, foi realizada
a criacdo das varidveis que representam dia, dia da semana, més, a existéncia de feriado a
partir do atributo “data_inversa’e hora com base no “horario”.

3.3. Correcao e enriquecimento dos dados sobre acidentes e nao acidentes

A partir dos dados da DNIT, foram extraidos pontos que correspondem a latitude e lon-
gitude de uma certa localizacdo da via. No entanto, os dados originais possuem apenas
o segmento do sentido crescente da via. Portanto, foi necessdrio criar a representacdo do
sentido decrescente, duplicando os pontos e ajustando suas posicoes geogrificas.

Para os conjuntos de dados que possuem as caracteristicas de velocidades e
quildmetro, foram criados pontos geograficos, pois estes apresentam apenas um valor de
latitude e longitude. Em relag@o aos outros dados, foi gerado um atributo do tipo poligono
para representar a latitude e longitude final e inicial das categorias.

Para obter as propriedades das vias da ANTT nos pontos do trajeto da via da
DNIT, foram realizadas operacdes de proximidade para descobrir o ponto ou poligono
de caracteristica mais proximo de um ponto da rodovia. Porém, para os conjuntos de
dados de pista marginal e de iluminacdo, foram realizadas operagdes para verificar se
os pontos da via estdo contidos nos poligonos das caracteristicas, visto que ndo havia
dados de regido sem iluminacdo e pista marginal. Dessa forma, cada ponto geogréfico
da area de interesse da BR-101 passou a possuir apenas um unico valor possivel para
cada caracteristica da via nos novos dados, eliminando completamente as contradi¢cdes
nos dados da PRF.



Tabela 3. Caracteristicas utilizadas dos dados da ANTT.

Variavel Descricao Conjunto de dados
de origem
km Representacdo do quildmetro mais a me- Quildmetro  Pista
tragem. Ex: 317,940 Principal
municipio Nome do municipio. Municipio
numero de faixas Quantidade de faixas da via principal. Pista principal
tracado via Representagdo do tipo de tracado. Ex: Tracado

Curva ou Tangente

tipo de uso do solo  Representacdo do tipo do uso do solo. Ex:  Uso do Solo
Urbano ou Rural.

tipo do pavimento Representacdo da ordem pavimento. Ex: Tipo pavimento
Rigido ou Flexivel.

tipo de perfil do ter- Representacdo do tipo de perfil do ter- Perfil do Terreno
reno reno. Ex: Montanhoso, Plano e Ondulado

velocidade regula- Representacdo da velocidade maxima Sinalizacdo
mentada  veiculos permitida. Ex.: 40 km/h
leves

velocidade regula- Representacdo da velocidade maxima Sinalizacio
mentada  veiculos permitida. Ex.: 40 km/h
pesados

Dados Corrigidos e Novas Variaveis

Para a criagdo do conjunto de dados corrigido e com varidveis adicionais, foi utilizado o
mesmo conjunto de treinamento e validagdo. No entanto, para preencher as informagdes
sobre as caracteristicas da via, foi realizada um merge com o dataset de caracteristicas
criado. Além disso, foram criadas as varidveis que representam o dia, o dia da semana,
o mes, a existéncia de feriado a partir do atributo “data_inversa”e a hora com base no
atributo “horario®.

3.4. Treinamento dos Modelos

As variaveis dos conjuntos de dados foram transformadas em categoricas, utilizando a
técnica de One-Hot-Coding. Esse método cria uma nova coluna para cada valor possivel
dentro de uma categoria e atribui um valor bindrio (0 ou 1) para indicar a auséncia ou
presenca desse valor. Em seguida, foram treinados trés diferentes modelos de aprendizado
de méiquina: Floresta Aleatoria, Mdquina de Vetor de Suporte e Perception Multicama-
das, para cada um dos trés conjuntos de dados diferentes: dados da PRF, dados da PRF
corrigidos e dados da PRF corrigidos com as novas variaveis, totalizando nove modelos.

Os modelos foram treinados utilizando validag¢do cruzada 5-Fold, com base na
métrica de F1-score para os dados de treinamento, o que permitiu uma sele¢do otimizada
dos hiperparametros. Essa técnica divide o conjunto de dados em k partes. Em cada



iteragcdo, o modelo € treinado com k-1 partes e validado com a parte restante. O processo
¢ repetido k vezes e a média dos resultados fornece uma estimativa confidvel da per-
formance do modelo, minimizando o risco de sobre-ajuste. A Tabela 4 apresenta todos
os hiperparametros e valores testados, enquanto a Tabela 5 mostra os melhores valores
ajustados para cada hiperparametro de cada modelo.

Tabela 4. Hiperparametros testados para os modelos RF, SVM e MLP.
Modelo Hiperparametros e Valores Testados
numero_de_arvores: [100, 200, 500]
profundidade_méxima: [10, 50 , 100]
RF minimo_amostras_divisdo: [2, 5, 10]
minimo_amostras_folha: [1, 2, 4]
bootstrap: [Verdadeiro, Falso]
C:10.1, 1, 10]
SVM kernel: [linear, rbf, poly, sigmoid]
gamma: [scale, auto]
tamanho_camadas_ocultas: [(64), (126,64), (256, 126, 64)]
MLP ativacao: [relu, tanh]
taxa de aprendizado: [0.0001, 0.001, 0.01]

Tabela 5. Melhores hiperparametros para cada modelo e conjunto de dados.

Modelo Hiperparametro PRF PREF corrigido PRF corrigido + variaveis
nimero de arvores 500 500 200
profundidade maxima 100 100 100

RF .. .
minimo amostras divisdo 2 2 2
minimo amostras folha 1 1 1
C 0.1 10 10

SVM kernel linear linear linear
gamma scale scale scale
tamanho camadas ocultas (256, 128, 64) (256, 128, 64) (64)

MLP ativacio tanh relu relu
taxa de aprendizado 0.001 0.0001 0.0001

4. Resultados

A Tabela 6 exibe a média e o desvio padrdao das métricas de cada modelo nos dados de
validacdo para cada conjunto de dados. Em geral, o modelo MLP possui as melhores
métricas em relacdo aos outros modelos, apresentando os maiores valores de acurécia,
sensibilidade e F1-Score em todas as amostras de dados. O modelo SVM aplicado aos
dados da PRF demonstrou um viés na selecao da varidvel de saida, resultando em uma alta
precisdo, porém com baixa sensibilidade. O modelo RF para os dados da PRF também
indicou uma sensibilidade baixa, porém essa métrica apresentou melhoria com a correcao
dos dados.

O Teste t de Student foi aplicado para avaliar se as diferengas entre os conjuntos
de dados sdo estatisticamente relevantes, sendo que um p-valor inferior a 0,05 indica
significancia na diferenca entre os grupos. A Tabela 7 apresenta os valores de p-valor
para a comparagdo entre diferentes versdes dos dados dentro de cada modelo para as



métricas de acurdcia e Fl-score. Ha uma melhoria na corre¢do dos dados da PRF para os
modelos Floresta Aleatoria e Maquina de Vetores de Suporte. A adi¢do de novas varidveis
provocou uma pequena melhoria no modelo RF e uma leve redu¢do no modelo SVM,
porém ambas sem significancia estatistica. O Modelo MLP ndo apresentou um aumento

significativo na corre¢do dos dados ou na inclusdo de novas caracteristicas.

Tabela 6. Desempenho dos modelos para dados de validacao.

Medida Conjunto de dados RF SVM MLP
PRF 0.7326 £ 0.0051 0.7511 £0.0047 0.7617 £ 0.0058
Acurécia PREF corrigido 0.7573 £0.0042 0.7627 £0.0041 0.7653 + 0.0045
PRF corrigido + varidveis 0.7633 + 0.0053 0.7564 + 0.0063 0.7582 + 0.0044
PRF 0.6536 £ 0.0099 0.6197 £0.0086 0.7600 £ 0.0136
Sensibilidade PRF corrigido 0.7256 £ 0.0056 0.7496 + 0.0077 0.7597 £ 0.0060
PRF corrigido + varidveis 0.7332 £ 0.0072 0.7463 £ 0.0108 0.7931 + 0.0119
PRF 0.7764 £ 0.0043  0.8406 + 0.0026 0.7626 £ 0.0061
Precisdo PRF corrigido 0.7747 £ 0.0066 0.7698 + 0.0046 0.7683 £ 0.0050
PRF corrigido + varidveis 0.7802 £0.0028 0.7616 £ 0.0047 0.7414 = 0.0074
PRF 0.7097 £ 0.0055 0.7135 +£0.0062 0.7612 £0.0072
F1-Score PRF corrigido 0.7493 £ 0.0045 0.7596 + 0.0049 0.7640 £ 0.0051
PRF corrigido + varidveis 0.7560 + 0.0048 0.7538 + 0.0066 0.7663 + 0.0039
Tabela 7. Teste de Significancia Estatistica (p-value).
Medida Conjunto de dados RF SVM  MLP
PRF X PREF corrigido 7.75e-5 0.0062 0.3552
Acurdcia PRF corrigido X PRF corrigido + varidveis 0.1127  0.1324  0.0532
PRF X PREF corrigido 3.94e-6 2.83e-6 0.5566
F1-Score PRF corrigido X PRF corrigido + varidaveis 0.0808 0.2031 0.4944

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

A cria¢do de modelos preditores de acidentes de transito é fundamental para melhorar a
seguranca publica nas rodovias. Este estudo foca na predicao de acidentes rodoviarios em
Santa Catarina, demonstrando que melhorias nos resultados nas métricas desses classifi-
cadores podem ser alcangadas apenas no aperfeicoamento dos dados.

Para resumir este trabalho, foram coletados dados de acidentes da PRF entre os
quildmetros 100 até 239 da BR-101 de SC, no periodo de 2018 a 2023. Ao analisar os
dados, notou-se que 68,46% das ocorréncias de acidentes no mesmo trecho de 100 metros
apresentam pelo menos uma discrepancia nos valores das caracteristicas da via, indicando
uma inconsisténcia nos dados. Por conseguinte, foi criado um novo conjunto de dados
para corrigir as informacdes da PRF, além da adi¢do de novas varidveis, utilizando a base
de dados da ANTT e da DNIT. Foram treinados trés diferentes modelos de aprendizado de
maquina: REF, SVM e MLP, para cada um dos trés conjuntos de dados diferentes: dados



da PRF, dados da PRF corrigidos e dados da PRF corrigidos com as novas varidveis,
resultando em nove modelos. Os resultados obtidos para os dados de validagao mostraram
uma melhoria significativa na acurdcia e no F1-score dos modelos RF e SVM.

Estudos mais aprofundados precisam ser feitos para avaliar a capacidade de
generalizacdo de diversos modelos. Além disso, pode-se investigar a adicdo de novos
fatores, como condicdes meteoroldgicas, traifego em tempo real e eventos regionais que
possam influenciar a ocorréncia de acidentes. Conjugando técnicas de aprendizagem de
maquina com correcdes e enriquecimento dos dados espera-se aumentar mais os ganhos
de desempenho, cuja relevancia estatistica sabemos que precisa também ser avaliada para
cada fator, a medida que nossos estudos avangam.
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