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RESUMO

Este estudo tem como objetivo analisar os fatores que mais influenciam a sobrevivéncia
de pessoas envolvidas em acidentes de transito na BR-101, no estado de Sergipe, a
partir dos dados fornecidos pela Policia Rodoviaria Federal (PRF). O conjunto de dados
utilizado contém informacoes detalhadas sobre os acidentes, incluindo condigoes
climaticas, estado da via, tipo e quantidade de pistas, horario dos acidentes, tipo de
colisdo e gravidade, entre outros aspectos relevantes. A andlise foca na classificacdo dos
acidentes quanto a sobrevivéncia das vitimas, diferenciando os casos “Sem Vitimas” e
“Com Vitimas”. O objetivo principal é identificar como fatores ambientais e estruturais
afetam a probabilidade de sobrevivéncia. Foram utilizados modelos como CART
(Classification and Regression Trees), Bagging e Random Forest. Os resultados
mostraram que, embora o modelo CART tenha alcancado a maior acuracia 0,676, ele
apresentou baixo desempenho na identificacdo de acidentes graves, com recall de
apenas 0,098. A versdo balanceada do CART melhorou o recall 0,329, mas reduziu a
acuracia. Ja os métodos de agregacao, como Bagging e Random Forest, demonstraram
melhor capacidade de identificar casos graves, com recalls superiores a 0,57 e F1-
Scores em torno de 0,45, destacando-se como as abordagens mais eficazes para o
problema. A partir dessa abordagem, o estudo pretende fornecer uma analise detalhada
dos acidentes na BR-101 em Sergipe, auxiliando gestores publicos na implementacdo de
politicas de seguranca vidria e na definicio de medidas preventivas prioritarias para

reduzir a gravidade dos acidentes e aumentar a seguranca nas rodovias.

Palavra-chave: Arvores de decisao, Acidentes de transito, Sobrevivéncia, Fatores

de risco



Abstract

This study aims to analyze the factors that most influence the survival of people
involved in traffic accidents on BR-101, in the state of Sergipe, based on data provided
by the Federal Highway Police (PRF). The dataset used contains detailed information
about the accidents, including weather conditions, road conditions, type and number of
lanes, time of accidents, type of collision and severity, among other relevant aspects.
The analysis focuses on the classification of accidents according to the survival of
victims, differentiating between “No Victims” and “With Victims” cases. The main
objective is to identify how environmental and structural factors affect the probability of
survival. Models such as CART (Classification and Regression Trees), Bagging and
Random Forest were used. The results showed that, although the CART model achieved
the highest accuracy of 0.676, it performed poorly in identifying serious accidents, with
a recall of only 0.098. The balanced version of CART improved the recall by 0.329, but
reduced the accuracy. Aggregation methods, such as Bagging and Random Forest,
demonstrated a better ability to identify serious cases, with recalls above 0.57 and F1-
Scores around 0.45, standing out as the most effective approaches to the problem. Based
on this approach, the study aims to provide a detailed analysis of accidents on BR-101
in Sergipe, assisting public managers in implementing road safety policies and defining
priority preventive measures to reduce the severity of accidents and increase highway

safety.

Keyword: Decision trees, Traffic accidents, Survival, Risk factors
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1. INTRODUCAO

A lei que entrou em vigor em 23 de setembro de 1996, do art. 1° da Lei 9.503 no
Codigo de Transito Brasileiro (CTB), define que todos os brasileiros tém o direito de
gozar, em condicoes seguras, do transito tanto como motorista ou como pedestre. Sendo
dever dos orgdos e entidades componentes do Sistema Nacional de Transito, adotar
medidas com esse fim. Assim como o legislador achou por bem estabelecer para o
entendimento comum a definicdo do que é considerado transito:

“Considera-se trdnsito a utilizagdo das vias por pessoas,
veiculos e animais, isolados ou em grupos, conduzidos ou ndo,
para fins de circulagdo, parada, estacionamento e operagdo de
carga ou descarga” (BRASIL, 1996, p. 1).

Contudo, apesar da lei e dos esfor¢os institucionais para garantir os direitos dos
cidadaos, existem fatores que contribuem para a ocorréncia desses sinistros, tais como a
imprudéncia de transito, bebidas alcodlicas, legislacdes vigentes para a melhoria do
trafego de veiculos, fiscalizacdo, entre outros obstaculos que afetam a seguranca das
vias, tornando-as dificultosas para deslocamentos (Ferraz et al., 2012).

Acidentes nas rodovias brasileiras tém aumentado por trés anos consecutivos
desde 2021 (SCHUINSKI, 2024), mesmo com medidas para a diminuicdo de acidentes,
bem como fiscalizacdo, modernizacdo em equipamentos e novas tecnologias
implementadas pelo poder publico. Porém, a falha humana é um dos fatores mais
recorrentes para acidentes nas estradas brasileiras (G1, 2023), e o que mais agrava o
aumento dos numeros de ocorréncia de acidentes sdo os periodos de festas, mais
precisamente os de finais de ano (Portaldotransito, 2024).

Os acidentes de transito em solo brasileiro causam um elevado numero de
mortes. Nos anos anteriores a 2017, o Brasil detinha nimeros alarmantes, totalizando
150 mil os niimeros de mortos e feridos anuais, colocando o pais na quinta posi¢do no
ranking de maior mortalidade por lesdes por consequéncia de acidentes de transito
(Costa et al. 2017). Segundo os indicadores obtidos nos registros de ocorréncias da
Policia Rodoviaria Federal (PRF) que sdao disponibilizados, um dos principais fatores
responsaveis por esses acidentes é: comportamento inadequado dos motoristas, o qual é
ainda agravado pelas precarias condig¢oes das vias, as condi¢oes meteorologicas dentre
outras causas (BRASIL, 2011).

Este trabalho tem como principal objeto a investigacdo e identificacao da analise
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de possiveis fatores particulares de risco de acidente na BR-101 no estado de Sergipe. A
arvore de decisdo é uma técnica de aprendizado de maquina amplamente utilizada para
a tomada de decisdes e andlise de dados, que pode ser aplicada para identificar padrdes
e fatores de risco, como os associados a acidentes de transito. Ao aplicar essa
ferramenta ao contexto de acidentes na rodovia de Sergipe, é possivel segmentar
variaveis e a partir dela construir um modelo visual de decisdes com base em
caracteristicas especificas. Em uma éarvore de decisdo, cada "n6" representa uma
condicdo ou pergunta sobre uma varidvel, enquanto as "ramificacoes" indicam os
resultados possiveis com base nas respostas.

Nessa andlise, as varidveis a serem exploradas referentes a classificagdo do
acidente sao: condicdo das vias, dia da semana, sentido da via, tipo de pista, uso do solo,
fase do dia, condicdo meteorolégica. Assim, a proposta deste estudo é examinar 0s
fatores de risco relacionados a acidentes de rodovias, visando identificar padroes que
possam auxiliar na criacdo de estratégias de prevencao e reducdo desses incidentes. Os
acidentes de rodovias constituem um sério problema de satide publica, causando perdas
humanas, além de impactos econdmicos e sociais.

Assim, a importancia social e econdmica dos acidentes nas rodovias, que ceifam
vidas e causam ferimentos diariamente, torna necessario que essa questdo seja abordada
com cuidado e que sejam elaboradas solucdes direcionadas pelo governo. Esses
acontecimentos impactam a sadde publica, como também a econdmica, por gerar altos
custos no sistema de saude e seguradoras de automodveis e motocicletas (Asmetro,
2021). Por isso, buscar contribuir para o debate por considerar o tema de suma

importancia social, econdmica.
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2. OBJETIVOS

O presente capitulo visa estabelecer com clareza os objetivos da pesquisa a ser
desenvolvida. Os objetivos serdo introduzidos em duas sessdes: geral e especifica,

proporcionando uma compreensao abrangente dos propdsitos deste trabalho.

2.1 Geral

Analisar os fatores de risco associados aos acidentes da BR-101 no Estado de
Sergipe, utilizando modelos preditivos baseados em arvores de decisdao, randomforest,
bagging e ROC para identificar padroes relacionados a ocorréncia de classificagdao de

acidentes, e analisar quais acidentes tiveram vitimas graves ou ndo na BR-101.

2.2 Objetivos Especificos

1. Construir base de dados sobre os acidentes na BR-101 no Estado de Sergipe.

2. Minerar dados para extrair padroes que possibilitem a aplicagdo das técnicas de
arvore de decisao.

3. Identificar, a partir da arvore de decisdo, as variaveis independentes que mais
influenciam na varidvel dependente. Explorar como o periodo do acidente,
condi¢des meteorologicas e das pistas influenciamna classificagdo dos acidentes,

sendo classificados como: graves ou nao graves.
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3. JUSTIFICATIVA

A escolha do tema desta pesquisa é justificada pela necessidade de fornecer uma
previsdo de acidentes de transito no Nordeste brasileiro, com foco na seguranca viaria,
um assunto de importancia em ambito das politicas publicas, gestdo de trafego e
econdmia. Dados disponibilizados pela Policia Rodoviaria Estadual (BPRV) informam
que, no ano de 2024, houve uma reducao de 4,88% no numero de acidentes nas rodovias
estaduais de Sergipe comparado ao ano anterior. Em consonancia com esse dado, o
mesmo periodo registrou um aumento de 20% no nimero de vitimas fatais e de 3,04%
no de feridos. Esses nimeros mostram que, embora a quantidade de ocorréncias tenha
diminuido, a gravidade dos acidentes aumentou. Entre as principais causas, destacam-se
o consumo de alcool e o excesso de velocidade, mas varidveis como condicoes
climaticas, tipo de pista e dia da semana também podem influenciar esses
eventos(BRPv, 2024).

Os recursos disponiveis para intervencdoes em seguranca de transito sao
limitados, o que torna inviadvel investir em todos os trechos rodoviarios. Identificar esses
trechos que mais oferecem riscos é uma tarefa complexa. Para isso, este trabalho propde
0 uso de uma abordagem estatistica baseada em arvores de decisdao, uma técnica capaz
de mapear relacoes de variaveis como: ano, més, dia da semana, fase do dia, condicao
meteorolégica, sentido da via, tipo de pista, tracado da via e uso do solo.
Diferentemente de métodos tradicionais, que podem ndo captar interagdes mais
intrincadas, a arvore permite identificar subgrupos de risco.

A aplicacao desse modelo preditivo contribui para o avanco do conhecimento na
area de andlise de dados aplicada a seguranga viaria. Por meio de uma abordagem
acessivel, é possivel modelar padrdo, apoiando a formulacdo de politicas publicas e
estratégias de intervencdo. Além disso, este estudo busca preencher lacunas no
entendimento atual sobre acidentes rodoviarios no Nordeste brasileiro, uma regidao onde
os fatores geograficos, comportamentais e estruturais ainda sdo pouco explorados de

forma integrada.
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4. REVISAO LITERARIA

Neste capitulo, vamos analisar algumas etapas. Primeiro, apresentar uma
pequena explicacdo geral a literatura sobre acidentes nas rodovias. Na secdo 4.3 exibe-
se alguns trabalhos que mostram a arvore de decisdo como uma ferramenta para ajudar
na resolucdo desse problema. As arvores de decisdao sdo estruturas que ajudam na
tomada de decisdo, sua abordagem visual ajuda a mapear opgOes viaveis e resultados,

assim facilitando na escolha da melhor solugao.

4.1 ACIDENTES DE RODOVIAS NO BRASIL

Para ICMR (2009), a seguranca do transito envolve o desenvolvimento de
transportes que sejam sustentaveis, nesse caso, nas rodovias onde acidentes causam
mortes em varios paises, causando destruicdo nas familias e impactos econémicos
(SATRIA; CASTRO, 2016). GAN et al (2020) expdem que os acidentes de transito
produzem efeitos negativos para a sociedade, isso demonstra que eles ndo sdo
adequados para ter um desenvolvimento no sistema de transporte.

Para Adanu et al. (2018), os acidentes de transito referem-se a ocorréncia de
prejuizos a individuos ou bens, resultantes da interacdao de fatores dinamicos, como
pessoas, veiculos, vias e o ambiente ao redor. Logo, os indicadores extraidos no registro
de ocorréncias da Policia Rodoviaria Federal (PRF), que sdo disponibilizados para
atender a Lei de Acesso a Informacdo (12.527/2011), demonstram que um dos fatores
que mais causam acidentes esta ligado aos condutores, as mas condicdes das vias, a falta
de sinalizagdo e a falta de atengao.

Para Chong et al. (2005), o uso de técnicas de aprendizado de maquina para
modelagem dos dados sobre acidentes de rodovias ajuda a compreender as
caracteristicas, como condi¢des meteorolégicas, as vias e as variaveis como tipo de pista
que estavam relacionadas aos acidentes. Além disso, neste estudo, as arvores de decisdo
sdo utilizadas como um método estatistico muito comum na mineracdo de dados para
seu modo de abordagem com muitas informagOes e apresentam formas para dar
explicagdes mais aparentes e intuitivas. Logo, tendo em vista a maneira grafica como as
arvores de decisdao se apresentam no processo decisério e as afinidades entre os
diferentes fatores que se classificam em um acidente, como condi¢do das vias, dia da
semana, sentido da via, tipo de pista, uso do solo, fase do dia, condicdo meteorologica,

classificacdo de acidente.
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4.2 FATORES DE RISCO ASSOCIADOS AOS ACIDENTES DE RODOVIAS

Conforme Silva (2020, p. 58), a desatencao ao volante, como o uso de celular e
ultrapassagens indevidas, estd entre as principais causas de colisdes fatais. Acidentes
nas rodovias do Brasil sdo especialmente causados por diversos fatores, sendo a
imprudéncia, o alcool e o excesso de velocidade um dos principais fatores para isso
acontecer. As condigdes das pistas também sdo um fator bastante preocupante.

De acordo com Nogueira (2019, p. 75), a fiscalizacao ainda é insuficiente para
coibir essa pratica, resultando em milhares de vitimas todos os anos. Ferreira (2017)
critica as rodovias que ndo tém sinalizacdo e tém pavimentacdo precaria, elevando os
riscos, especialmente em dareas de grande fluxo de veiculos pesados.

Segundo Lima et al. (2021, p. 30), a educagdo no transito, aliada a politicas
publicas eficazes, pode reduzir significativamente os acidentes. Para diminuir esses
riscos, especialistas desses casos fazem defesa em aumentar a fiscalizacdo, aumentar a

campanha de conscientizacdo e investir em infraestrutura.

4.2.1 O PAPEL DAS RODOVIAS FEDERAIS (BRS) NA OCORRENCIA DE
ACIDENTES

As rodovias no Brasil desempenham um papel crucial na mobilidade do pais,
fazendo a conexdo de Estados e deixando mais facil o transporte de cargas grandes e de
pessoas que se deslocam. Porém, nessas vias infelizmente ocorre um numero de
acidentes bastante elevado, e muitas das vezes resulta com vitimas fatais. Sdo varios
fatores que acarretam para isso ocorrer, como a caréncia de reformas em rodovias e o
alto fluxo de veiculos pesados, unido a falta de responsabilidade dos condutores. O
DNIT (Departamento Nacional de Infraestrutura de Transportes) mostrou um relatério
bastante preocupante sobre “mais de 50% dos acidentes graves no Brasil ocorrem em
rodovias federais, com destaque para colisdes frontais e saidas de pista”’(IPEA, 2018).

A conservacao das rodovias é um dos principais fatores que aumentam o risco
de acidentes. Segundo Nogueira (2020, p. 85), a precariedade da infraestrutura
rodovidria brasileira eleva o nimero de acidentes, especialmente em trechos onde ha
baixa visibilidade e falta de manutencdo asfaltica. As condi¢Ges das rodovias deixam

tudo fica mais dificil para o motorista que precisa ter bastante cuidado, caso ocorra uma



17

desatencdo, aumenta o risco de perder o controle dos veiculos, principalmente sob
condigdes climaticas.

Além do mais, ndo basta a infraestrutura ser precaria, como também muitos
veiculos pesados nas rodovias contribuem para ocorrer mais acidentes. Caminhdes e
carretas constituem uma parte consideravel do trafego nas BRs, o que traz desafios
adicionais, como o aumento do tempo necessario para frenagens e a realizagcdo de
ultrapassagens arriscadas. Conforme Lima (2019, p. 47), as rodovias brasileiras foram
projetadas para um volume de trafego menor do que o atual, levando a estradas

sobrecarregadas e mais propensas a colisdes entre veiculos de diferentes tamanhos.

4.3 ARVORES DE DECISAO COMO FERRAMENTA DE ANALISE PREDITIVA

As arvores de decisdo sdao bastante usadas para analise preditiva de acidentes,
pois elas ajudam a classificar dados e identificar padroes que irdo contribuir para a
ocorréncia de sinistros. Para Silva (2021), a técnica usada é baseada no algoritmo de
aprendizado supervisionado, a estrutura de dados, assim facilitando a interpretacdao dos
fatores de risco. Conforme Nogueira (2019, p. 75), as arvores sao eficazes para prevenir

as variaveis associadas a colisoes fatais, assim permitindo agdes mais preventivas.

Essa abordagem analisa multiplas variaveis simultaneamente, como condigOes
climaticas, horario, tipo de via e comportamento do condutor. Estudos indicam que a
combinacdo de arvores de decisdo com bancos de dados georreferenciados melhora a
precisdo na identificacdo de pontos criticos de acidentes (LIMA et al., 2020). Com isso,
orgdos de transito podem direcionar investimentos em infraestrutura e fiscalizacdo para

areas mais vulneraveis.



18

5. METODOLOGIA

Este capitulo apresenta os dados coletados e as tecnologias utilizadas na
pesquisa. Adotamos uma abordagem qualitativa, descritiva e exploratoria, com o
objetivo de analisar os acidentes graves ou ndao na BR-101. O estudo foi conduzido por
meio de uma combinacdo de técnicas de mineracdao de dados, modelos preditivos e
arvores de decisao.

5.1 Tipo de Pesquisa

Esta pesquisa é documental, pois ela se baseia na coleta de dados, organizacao e
analise, provenientes de registros oficiais relacionados a acidentes de rodovias. No
contexto deste estudo, os dados documentais serdo obtidos a partir de fontes oficiais,
como:

Registros da Policia Rodoviaria Federal (PRF), que disponibilizam informacoes
detalhadas sobre acidentes de transito em rodovias federais, incluindo nimero de
vitimas fatais, ilesos, veiculos envolvidos e localizacdo por BR;

A aplicacdo de documentos oficiais permite uma analise detalhada da realidade
dos acidentes das rodovias. Além disso, adota uma abordagem sistematica, conseguindo
ter uma visdo mais clara, mas também coletar dados confidveis que ajudam a construir
modelos preditivos. Assim, eles vao seguindo procedimentos de organizagao, limpeza e

analise estatistica para garantir a integridade e a validade dos resultados obtidos.

5.2 Coleta de Dados

A fonte dos dados explorados neste trabalho foram os registros de acidentes
disponibilizados abertamente pela Policia Rodoviaria Federal (PRF), em seu site na
internet: www.prf.gov.br. Segundo o proprio portal da pagina, os dados citados estdao
isentos de qualquer restricdo de licencas ou mecanismo de controle. Dessa forma, os
dados abertos sdao convenientes para pesquisas.

Ademais, os dados sobre acidentes se encontram agrupado: O dicionario das variaveis
esta no (apéndice 9, p. 53)

Periodo do acidente, condigdes meteorologicas e das pistas influenciam na
classificacdo dos acidentes, sendo classificados como: graves ou ndo graves. Acidentes
agrupados por ocorréncia: cada instancia representa a ocorréncia de unico acidente,

dados sobre as circunstancias do acontecimento estdo presentes, mas ndao ha campos
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sobre os dados pessoais dos envolvidos, apenas quantificacdes quanto ao numero de
feridos, mortos, etc.

Optou-se por utilizar nessa pesquisa o segundo agrupamento de dados, uma vez
que as caracteristicas dos individuos relacionados aos acidentes foram julgadas como
importantes fatores de interesse. Além disso, dados associados as circunstancias das
ocorréncias também estdo presentes, isso possibilita uma analise mais completa no

tocante aos relacionamentos entre fatores extrinsecos e intrinsecos aos acidentados.

5.3 Procedimentos Metodolégicos

O processo de analise seguira as seguintes etapas:

1. Selecao e organizacao dos dados: Importacdo dos conjuntos de dados, limpeza
e pré-processamento, eliminando inconsisténcias e tratando valores ausentes;

2. Anadlise exploratéria dos dados (EDA): uso de estatisticas descritivas e
visualizacdo de dados para identificar padrdes preliminares e outliers;

3. Modelagem preditiva: Aplicacdo do algoritmo de arvores de decisdo (como
DecisionTreeClassifierno Rstudio) para identificar as variaveis mais relevantes
associadas a ocorréncia e gravidade dos acidentes;

4. Avaliacao do modelo: Validacdo dos resultados por meio de métricas como
acuracia, precisao, recall e matriz de confusdo, além da interpretacdo dos

resultados obtidos.

5.4 Processos de Descoberta de Padroes em Bancos de Dados

De acordo com Fayyad et al. (1996), a mineracdo de dados constitui uma etapa
do processo de conhecimento em Bancos de Dados (Knowledge Discovery in
Databases), também denominado KDD. O KDD é um processo de extracdo de
informacoes uteis, dividido em cinco etapas: selecio de dados, pré-processamento,
transformagdo, mineracdo e avaliacdo. Conforme Cardoso e Machado (2008), essa
técnica permite a obtencao de conhecimento em bases de dados, possibilitando a
descoberta de conhecimento implicito no agrupamento de dados.

A andlise de grandes quantidades de dados se torna invidvel para qualquer
pessoa sem o auxilio de ferramentas computacionais apropriadas. Portanto, é

imprescindivel a utilizacdao de ferramentas que possibilitem a andlise, a interpretacao e a
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relacdo entre dados,de modo a elaborar e escolher as estratégias de acao mais eficazes.
Para Goldschmidt (2015), a area surge como descoberta de conhecimento em banco de
dados, que inclui a Mineragao de Dados (Data Mining) como uma de suas fases.

Soczek (2014) afirma, com os progressos tecnoldgicos observados desde o inicio
da década de 2000, relacionados a execucao de bancos de dados, inteligéncia
computacional, o uso de procedimentos como a Mineragdo de Dados se tornou cada vez
mais necessario. Este tipo de abordagem é fundamental para descobrir informacdes
necessarias que contribuam na tomada de decisdes em situacdes de inseguranca.

Goldschmidt (2015) também diz que a Mineracao de Dados é o procedimento
que constréi uma estrutura de informacdo que é vista, examinada e compreendida ja no
pos-processamento. O autor relata que, neste momento, os resultados atingidos sao
examinados e, com esses métodos, a fim de analisar os dados, sdo definidos com a ajuda
de especialistas. E fundamental distinguir que a mineracdo de dados faz parte de um
projeto maior, seu descobrimento de aprendizagem em estruturas de dados, igualmente
citado como KDD. Fayyad (1996) et al. citam que, nessa edicdo, sao encontrados
autores que apontam Data Mining e KDD ao mesmo tempo como sindnimos.

Na figura 1, é possivel observar como, para iniciar um processo de KDD, é
preciso compreender sua aplicacdao e seus objetivos. Este processo € dividido em cinco

fases: Selecdo, pré-processamento, transformacao, mineracdo e interpretacao

Figura 1 - Fases da descoberta de conhecimento em bases de dados
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Fonte: Adaptado de Fayyadet al. (1996)

Selecdo: Definicdao dos dados para a analise. Pré-processamento: Limpeza e organizagao

dos dados, eliminando inconsisténcias e tratando valores ausentes. Transformacgao:
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Conversao dos dados para um formato apropriado, como normalizacdo ou criacdo de
novas variaveis. Mineracdo: Aplicacdo de técnicas analiticas, como algoritmos de
aprendizado de maquina, para descobrir padrdes e relacoes nos dados. Interpretacdo:
Analise e validacdo dos resultados obtidos, extraindo insights valiosos para a tomada de

decis0es.

5.4.1 Escolha e Preparacao dos Dados

Tan (2009) declara que o primeiro nivel do seguimento KDD é a processamento
dos dados. A fim de identificar e corrigir as informacdes para futuras andlises.
Primeiramente, é basico dispor de uma interpretacdao robusta do quadro de trabalho para
adotar as estruturas de dados que serdo empregadas na procura de informacoes. De
acordo com Halmenschlager (2002), em certas circunstancias, o angariamento e o grupo
de dados podem se cristalizar em um obstaculo, demandando frequentemente ajustes
complexos e a incorporacdo de conjuntos de dados relacionados. Isso pode
sobrecarregar os sistemas de minera¢do, que nao conseguem aplicar varios arquivos ao
mesmo tempo.

Portanto, Hall et al (2009) faz uma sugestdo de que os modelos preditivos
devem incluir elementos e varidveis preditivas que atuam como objetivos para
compreender as especificidades de razoes que podem levar a acidentes. A imprecisdo ou
os erros nas informagdes podem prejudicar os resultados obtidos e exigir correcdes
antes do inicio da analise. Outro ponto importante é a reducao na dimensao. Isso inclui a

exclusdo de recursos ndo necessarios e melhora o processo analitico.

5.4.2 Pré-processamento

Tan et. al. (2009) explica que, apos a sele¢ao dos dados, ocorre as etapas de pré-
processamento e modificacdo, utilizando diversas estratégias e metodologias
interligadas, o que torna os dados mais adequados para a mineracao.

Castanheira (2008) diz que nesta etapa abrange intervencoes de como fazer uma
abordagem caso perceba a falta de dados em alguns campos, a limpeza de dados como a
verificacdo de inconsisténcias, diminuicdo da quantidade de campos em cada registro
feito, o preenchimento ou a exclusdo de valores inexistentes, assim removendo os dados

que sao duplicados.
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Logo, a limpeza é uma etapa eficaz do pré-processamento, ela faz a eliminagao
de valores duplicados e faltantes, reparando as falhas e utilizando os valores que estdo
ausentes. Caso existam dados faltantes, podem-se empregar metodologias como a
imputacao estatistica (utilizacdo da média, mediana ou moda), a eliminacao de registros

imprecisos ou a substituicdo por valores estimados.

5.4.3 Mineracdo de dados (Data Mining)

Soczek (2014) aborda como, a partir do inicio dos anos 2000, os avangos em
execucoes de bases de dados, inteligéncia artificial e redes de comunicacdo permitiram
um uso sem precedentes de ferramentas, como a mineracdao de dados. Essa metodologia
se tornou essencial para a pesquisa de informacdes cruciais, ajudando a orientar a
tomada de decisOes em situacOes de incerteza.

Para Han (2006) as grandes quantidades de dados existir sem ter uma ferramenta
disponivel para a anélise podem ser observadas como "dados ricos, mas informacdes
pobres", assim sendo é impossivel um humano analisar uma quantidade absurda de
dados sem o uso de uma ferramenta computacional para ajudar. Hand (2001) diz que o
interesse em verificar os dados aumenta com a probabilidade de extrair informacdes que
serdo Uteis para seus possiveis donos, esse seria um fator para preocupar a mineracao.

Mineracdo de Dados é uma area da disciplina de Banco de Dados que aplica
técnicas e algoritmos para extrair informacdes significativas de bases de dados com
grande densidade. Assim, trata-se de uma das abordagens para adquirirmos
conhecimento a partir dessas bases, possibilitando a descoberta de saberes que estdo
implicitos na coleta de dados (CARDOSO; MACHADO, 2008).

Os algoritmos utilizados na mineracdo de dados envolvem técnicas como
estatistica, aprendizado de maquina, reconhecimento de padrdes, inteligéncia artificial,
recuperacdo de informagoes, processamento de sinais e analise espacial ou temporal dos
dados. Essa pratica é considerada um dos mais promissores avancos interdisciplinares

nas tecnologias da informacao (LAROSE, 2005).

5.5 ARVORES DE DECISAO PARA MINERACAO DE DADOS

A arvore de decisdo é um modelo utilizado para a classificacao ou regressao,

composto por um conjunto de ndés e arcos, também chamados de ramos
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(FURNKRANZ, 2012). Este modelo tem a forma de uma arvore, na qual cada né
interno representa um teste em uma caracteristica de uma instancia, enquanto os arcos
simbolizam o resultado desse teste. Os nos externos, conhecidos como nés terminais ou
folhas, correspondem as classes de classificagdo. Para classificar uma instancia
especifica, a arvore é percorrida de maneira vertical, seguindo os arcos associados aos
nods cujas caracteristicas atendem aos critérios estabelecidos até se chegar a um né-folha
que contém a nova classificacdo da instancia.

A figura 2 ilustra uma arvore de decisdao, onde cada elipse marca um critério de
avaliacdo aplicado a um conjunto de dados. Os retangulos representam as classificacGes
finais, isto é, as decisoes tomadas. O processo inicia-se na raiz e segue pela estrutura
através dos testes sequenciais. Com base nas respostas recebidas, o caminho avanca por

diferentes ramos até alcancar um né-folha que determina a classificagao final.

Figura 2: Representacao visual da arvore de decisao
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Fonte: Heitor Catunda (2024).

5.5.1 CART

O Cart foi introduzido pelos estatisticos Leo Breiman, Jerone Friedman, Richard
Olsen e Charles Stone em seu trabalho intitulado "Classification andRegressionTrees",
publicado em 1984. O estudo em questdo tem importancia na area de aprendizado de
maquina, sendo citado na literatura de mineracdao de dados. A sua principal fungdo é a
de criar arvores de decisdao com dimensoes menores e um melhor desempenho. O Cart

permite a manipulacdo de atributos preditivos, sejam eles categoricos ou quantitativos,
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para o particionamento que envolve atributos categoricos, todas as combinacdes
possiveis para formar dois subconjuntos sdo testadas.

A arvore é construida por meio de um processo de divisdo binaria, onde cada n6
é dividido em dois subconjuntos. A medida que a &rvore é percorrida da raiz até as
folhas, sdo feitas perguntas simples de sim ou ndo. Quando a recursividade ocorre no
subconjunto gerado, quando ndo é mais viavel realizar novas divisdes da arvore. Ela é

baseada no critério Gini e Entropia quando trabalha com dados qualitativos.

5.5.2 IMPUREZA DE GINI

A impureza do Gini é a probabilidade de classificar incorretamente o ponto de
dados aleatério no conjunto de dados se ele for rotulado com base na distribuicdo de
classe do conjunto de dados. O CART utiliza o Gini Index para medir o indice de

impureza do dataset a ser analisado, este calculo é determinado por:

Gl = 1_2 (pi)z

i

Gl = impureza de Gini

pi = proporgdo de elementos da classe i no conjunto de dados

Se todas as amostras pertencem a uma unica classe (pi=1 para uma classe e
0 para as outras), entdo GI=0, indicando pureza maxima. Se as classes estdo
distribuidas igualmente (por exemplo, 50% de uma classe e 50% de outra), a

impureza de Gini é maxima.
5.5.3 COMPLEXIDADE ALGORITMO CART

A complexidade de uma arvore de decisdo esta diretamente relacionada a sua
profundidade e ao nimero de nés. Durante o treinamento, o algoritmo divide os dados
recursivamente, resultando em um tempo computacional médio de O (n log n), mas que
pode chegar a O(n?) no pior caso, quando os cortes sao desbalanceados. Ja a predicdo
tem complexidade O(d), onde d é a profundidade da arvore. Overfitting ocorre quando
um modelo se torna excessivamente ajustado aos dados de treinamento, assimilando

também os ruidos e particularidades que nao aparecem em dados reais ou futuros. Como
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consequéncia, ele apresenta um desempenho excelente nos dados de treino, mas falha ao
lidar com novos dados (teste). Para evitar o overfitting e melhorar a eficiéncia, técnicas
como poda e limitacdo da profundidade sdo utilizadas (Breiman, L., 1984).
Numero maximo de nos internos:
N =2%—1, onde d é a profundidade da arvore.
Complexidade no pior caso:
O(N?), quando os cortes sdo desbalanceados.
Complexidade média (balanceada):
O(nlogn), onde n é o nimero de amostras no conjunto de dados.

Na validacdo cruzada, o conjunto de dados é dividido em k subconjuntos ou
dobras. O modelo é treinado em k-1 dessas dobras e testado nas dobras restante. Esse
processo é repetido varias vezes, com cada dobra sendo usado uma vez como conjunto

de teste.

5.5.5 RAZAO DE GANHO

Para Lin (2011), o atributo que proporciona uma maxima razdao de ganho é
selecionado como a raiz da arvore de decisdo. A seguir, procura-se ordenar qual no se
resolverd, desse modo a arvore sera arquitetada de forma que pode ser repetida inimeras
vezes na raiz até as folhas. Cada né interior estima-se uma caracteristica; cada ramo da
arvore representa um valor dessa propriedade e cada folha contribui com uma
classificacdo (SILBERSCHATZ et al., 2006).

Com base nisso, a Razdo de Ganho é dada pela Eq.:

Ganho(S,A)

RazaoGanho (S, A) = Gini(s)

Ganho(S,A) = o quanto a impureza diminui ao dividir por A.
Gini(S) = mede a impureza do conjunto antes da divisao.

5.5.6 Processo de Poda

A poda é uma etapa crucial no processo de construcao de arvores de decisao,
pois busca restringir as dimensoes da arvore ao eliminar segmentos que ndo agregam

valor a precisdo da classificacdo. Com isso, resulta em uma estrutura mais simples e
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compreensivel, além de melhorar seu desempenho. Para lidar com o problema de
sobrecarga e precisao na classificacao, as técnicas de poda podem ser implementadas de
duas maneiras: a primeira é conhecida como pré-poda, que interrompe a construcao da
arvore ao atingir um critério de parada. A segunda, chamada de p6s-poda, é realizada
somente apos a finalizacdo da arvore, ou seja, quando todos os exemplos do conjunto ja
foram distribuidos ao longo dela, com o objetivo de reduzir suas dimensodes até
atingirem niveis ideais. Ambas as abordagens de poda tém como objetivo eliminar
partes da arvore que ndo sdo essenciais para a precisao da classificacdo, resultando em
estruturas menos complexas. Enquanto a pré-poda evita a criacdo de uma arvore que
serd destruida posteriormente, a pds-poda é considerada mais confidvel, pois utiliza
todos os exemplos durante sua construcao.

SGARBI (2007) fala que, ap6s a conclusao do processo de construcao da arvore,
inicia-se a fase “poda”. Esta fase envolve a remocao de partes da arvore que nao
contribuem para a correta classificacdo dos dados, tornando a arvore menos complexa e
mais compreensivel. Isso pode ser feito utilizando duas abordagens diferentes
(SGARBI, 2007; CASTANHEIRA, 2008):

1. Durante o treinamento de dados, é usado um método

conhecido como poda de redugdo de erros. Ndo dividir

mais o conjunto de treinamento de dados.

2. Pos-poda é o processo de remocgdo de estruturas de

uma drvore apos a construgdo.
De acordo com Castanheira (2008), a metodologia empregada foi a poda posterior
através do algoritmo J48, implementagdo do algoritmo C4.5. Embora essa abordagem
tenha um custo computacional superior em relagdo a poda com reducdo de erros, ela
proporciona as melhorias na arvore.O critério poda envolve a analise da proporcao de
erros em cada subarvore, comecando pelas folhas. Para Quinlan (1993), cada subarvore
é examinada para determinar se a mudanga de uma subdarvore para outra resulta em uma
proporcao menor de erros. Caso isso ocorra, a poda ocorre naquela subarvore. Como €

demonstrado na figura 3:
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Figura 3: Exemplo de podar. (A) Arvore completa; (B) subarvore; e (C) arvore final

apos a poda.

(A) Arvore principal - T (B) Subarvore - T,, (C) Arvore podada - (T -T,,)

Fonte: (Modificado de Breiman et al., 1984).

5.6 0 METODO DE BAGGING

O método de bootstrapaggregating, frequentemente chamado de bagging, foi
introduzido por Breiman em 1996 e tem sido amplamente utilizado na area de
aprendizado de maquina. Esse procedimento envolve a criacdo de conjuntos de dados
por meio da amostragem bootstrap, que sdo entdo submetidos a um determinado
processo de interesse, com os resultados sendo combinados em um unico resultado. As
técnicas mais comuns usadas sdo classificagdes, como as arvores de decisdo. O
baggingé conhecido por sua capacidade de reduzir a variancia das previsoes, resultando
em uma melhoria na precisao daquilo que se busca prever.

O bagging é uma abordagem geral que ndo se limita apenas as arvores de
classificacdo e regressdo, e seu objetivo é diminuir a varidncia de um modelo de
aprendizado. Uma forma intuitiva de reduzir a variancia seria criar maltiplos conjuntos
de treinamento e, a partir de cada um deles, treinar regressoes cujas previsoes poderiam
ser combinadas por meio da média, formando assim um ensemble de regressores (dai a

denominacdo “método de ensemble”). Contudo, essa alternativa costuma ser inviavel,
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visto que normalmente ndo dispomos de varios conjuntos de dados de treinamento. A
ideia central dobaggingé criar amostras bootstrap a partir do conjunto de dados original.
No contexto do bagging aplicado a um problema de regressao, geramos B amostras
bootstrap, as quais servirdo como dados de treinamento para cada regressor a ser
treinado.

Assim, treinamos os regressoresy/1,...,Jy B e o regressor agregado é a média:

B
irbag (x)=1 2, ()3
i=

i bag é a previsdo agregada para uma nova entrada x utilizando o modelo
bagging.

B é o nimero de modelos (ou modelos base) no conjunto. Normalmente, B é um
numero grande (por exemplo, 100 ou mais arvores em um modelo Random Forest).

¢ i(x|é a previsio do modelo i-ésimo para a entrada x. Cada modelo i é treinado
em uma amostra diferente do conjunto de dados (gerada pelo processo de bootstrap).

Ao treinar regressores com o algoritmo CART, ndao devemos podar as arvores
resultantes. Construimos arvores muito grandes, que, individualmente, apresentam alta
variancia e um viés reduzido. O método de bagging é responsavel por minimizar essa
variancia. No caso de arvores de classificacdo, o bagging opera de forma semelhante. A
principal diferenca é que o classificador agregado s bag faz previsdes baseadas no "voto
da maioria" dos classificadores (/71, C.. ,lZlB, que foram treinados com B amostras de
bootstrap. O bagging proporciona significativos ganhos em desempenho preditivo ao

combinar milhares de arvores, resultando em um tnico regressor ou classificador

5.6.1 RANDOM FOREST

Para Breiman (2001), a floresta aleatéria é uma mistura de arvores de decisao,
onde a arvore vai depender dos valores do vetor aleatorio, sendo independente e
distribuidos entre a arvore. Nesse contexto, apos alcancar um determinado nimero de
arvores, elas emitem uma predicdo para cada classe do problema, de acordo com o vetor
de entrada. Portanto, a classe que obtiver a maior quantidade de predi¢des é selecionada.

A randomforest (ou Floresta Randdémica) é uma técnica de aprendizado de
maquina versatil e amplamente utilizada, reconhecida por sua facilidade de uso e a

capacidade de gerar bons resultados, frequentemente sem a necessidade de ajustes nos
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hiperparametros. Este método pode ser aplicado tanto em tarefas de classificagdo quanto
de regressdo, além de mitigar problemas frequentes encontrados em outras arvores de
decisdo, como o overfitting no conjunto de treinamento. O algoritmo de Floresta
Randdmica, como seu nome sugere, elabora uma colecdo de arvores de decisdo de
forma aleatoria. Esta "floresta" consiste em uma combinagdo de varias arvores de
decisdo, geralmente treinadas por meio do método de bagging. A ideia fundamental do
bagging é que a unido de varios modelos de aprendizado pode resultar em uma
performance geral superior. Assim, o algoritmo de florestas aleatérias desenvolve
multiplas arvores de decisdo e as integra para alcancar previsdes mais precisas e

estaveis.

5.7 ROC

Em 1966, Green e Swetsintroduziram a analise ROC, que esta associada a teoria
de deteccdo de sinais, com suas pesquisas direcionadas a psicologia. Segundo essa
teoria, os observadores escolhem uma regra de otimizacdo para um sinal especifico,
visando maximizar as respostas corretas na analise (Green andSwets, 1966). A curva
caracteristica de operacdao do receptor (ReceiverOperatingCharacteristic, ROC) é
utilizada para mensurar a precisdao de medicoes continuas em relacdo a previsao de um
resultado bindrio. Na drea da medicina, as curvas ROC possuem um histérico extenso
de aplicacdo na avaliacdao de testes diagnosticos, principalmente na radiologia e em
diagnosticos em geral. Além disso, as curvas ROC tém sido amplamente empregadas na
teoria de deteccao de sinais. As representacdes graficas das curvas ROC empiricas sao
geralmente exibidas em um gréafico bidimensional, representando um plano unitario
com medidas de probabilidade variando entre 0 e 1. Na coordenada das abcissas, €
chamada de Fracdo de falsos positivos (FFP), enquanto na coordenada das ordenadas
temos a Fracao de verdadeiros positivos (FVP). Em um processo de classificacdo,
existem quatro tipos distintos de ocorréncias: quando a ocorréncia € positiva e é
classificada como tal, temos os Verdadeiros Positivos (VP). Se essa mesma ocorréncia é
classificada como negativa, surgem os Falsos Negativos (FN). Quando a ocorréncia é
negativa e € classificada corretamente como negativa, obtemos os Verdadeiros
Negativos (VN). Por outro lado, se a ocorréncia negativa é classificada como positiva,

temos os Falsos Positivos (FP). que sdao expressas por:
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FP VP

FFP=———— e FVP=—-—
VN+FP VP+FN

Na area do diagndéstico médico, é comum que essas variaveis sejam denominadas como
sensibilidade (eixo y) e 1l-especificidade (eixo x). Além disso, existem duas outras
fracoes que se referem aos verdadeiros negativos (FVN) e aos falsos negativos,

conhecidos como Fracgdo de Falsos Negativos (FFN).

VN FN

FVN=——"— e FEFN=———
VN +FP VP+FN

Na analise ROC, quando tanto os verdadeiros positivos quanto os verdadeiros
negativos atingem 1 (100%), considera-se que se esta diante de um teste perfeito, sem
qualquer tipo de erro (Pepe, 2011).

Acurancia mede a proporcao de acertos do modelo (tanto positivos quanto
negativos) sobre o total de previsoes feitas.

Precisdo mede a proporc¢do de acertos entre todas as vezes que o modelo previu
positivo.

Recall mede a propor¢ao de acertos entre todos os casos realmente positivos.

Tabela 1: Matriz de confusao.

CLASSE REAL

POSITIVO (D) NEGATIVO (D)

Classe POSITIVO ¢ Verdadeiro Falso
Prevista Positivo (VP) Positivo (FP)
NEGATIVO ¢{ Falso Verdadeiro

Negativo (FN)

Negativo (VN)

Fonte: (Fawcett, 2003)
5.8 Ferramentas de Analise de Dados

Os calculos realizados nesse trabalho foram feitos utilizando a linguagem R,
através da plataforma computacional propria e do jupyter notebook, na plataforma

Anaconda (R, 2024; Distribuicdo de software Anaconda, 2020).
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Excel para organizacao preliminar de dados, fazendo analise descritiva e

observando o tamanho do banco de dados.

Figura 4: Banco de dados PRF no Excel.
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Fonte: autor (2025)

Com uma interface clara e facil de usar, esta ferramenta organiza de maneira
eficiente blocos de cédigo e graficos em formato de documento, permitindo também a
adicdo de comentarios, imagens, videos e até equacOes matematicas, proporcionando
uma descricdo mais completa. Isso torna os resultados e os métodos empregados muito
mais apresentaveis. A figura ilustra a interface do jupyter Notebook. E importante
ressaltar que esse ambiente é compativel com outras linguagens de programacao como a
linguagem R, por exemplo rpart e randomforest (modelagem preditiva com arvores de
decisdo), rpart.plot(Facilita a visualizacdao de arvores de decisdo geradas com rpart),
rose (Pacote para lidar com desbalanceamento de classes em aprendizado de maquina)

e MASS( Fornece funcdes para estatistica aplicada moderna, incluindo métodos para
regressao robusta).

Figura 5: Base sendo rodada no Google Colab.
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<« colab.research.google.com/drive/1PtDVgFOSPIDW7 wUwmbAzwGQqOm#scrollTy y7 % O

CO A codigo_arvores_acidGrave_BR10Lipynb ¥ &
< -ervores - 2 ®
Arquivo Editar Ver Inserir Ambiente de execugdo Ferramentas Ajuda

2, Compartilhar <4 Gemini

Q Comandos + Codigo + Texto Conectar

Apéndice A: cédigo em linguagem R elaborado para construir a arvores de decisdo

v Carregando os pacotes necessarios

y(rpart.plot)
randomForest)

reportROC)

3%  Mostrar saida oculta

v Leitura, visualizag@o e pré-processamento dos dados

PV v B S LB
© dados<-read.csv("

Fonte: autor (2025)



33

6. RESULTADOS
6.1 Analise descritiva

Os resultados desta pesquisa foram baseados em dados obtidos através das bases
da Policia Rodoviaria Federal (PRF) para o periodo de 2020 a 2024, abrangendo os
estados da Bahia, Sergipe e Alagoas. A andlise envolveu o levantamento de informacdes
sobre o numero total de acidentes, vitimas fatais, feridos (ilesos e graves), veiculos
envolvidos e as rodovias federais mais afetadas. Sdo 9 variaveis independentes e 1

variavel alvo sendo dependente.

Figura 6: Grafico de barras mostrando a Br-101 com mais mortes durante os

trimestres por ano.
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A figura 6 é um grafico de barras horizontais com os totais de mortos por
trimestre, observa-se que os anos que tem mais quedas em mortes na BR-101 foi entre

2020 e 2023, enquanto 2020, 2021 e 2024 o nimero de mortos subiu.
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Figura 7: Grafico de area mostrando a Br-101 com mais mortes durante os

dnos.
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Fonte: Elaboragao proépria (2025)
A figura 7 em Sergipe Em Sergipe, o nimero de mortes nas rodovias federais
(BRs) apresentou um aumento significativo nos ultimos anos. Em 2020, houve 20
mortes em comparacdo com 2021 que teve 26, esse numero cresceu mais na BR-101
indo para 28 mortes em 2022. No entanto, apesar da redu¢do no niimero de mortes em
2023, com aproximadamente 21 mortes, em 2024 esse numero saltou para 30. Uma das

rodovias mais afetadas é a BR-101.

Figura 8: gréfico de barras dos dias da semana com mais mortes em 2020 a 2024
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Fonte: Elaboracdo propria (2025)

A figura 8 mostra a soma de mortes nos dias da semana, ele demonstra que mais
ocorréncias acontecem no Sexta, Sabado e Domingo, isso indica uma maior incidéncia

de acidentes fatais nos finais de semana e na sexta-feira. Isso se deve ao maior volume



35

de trafego, aumento de consumo de bebida alcodlica e velocidade excessiva.

Figura 9: o grafico de linha que mostra a soma de ilesos, veiculos envolvidos em

acidentes e a soma de mortos no Estado de Sergipe entre 2020 e 2024.
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Fonte: Elaboracdo propria (2025)

A figura 9 mostra a evolucao de veiculos envolvidos em acidentes na BR-101.
Em 2020, teve 636 acidentes e, logo nos anos de 2021 a 2023, esses numeros
diminuiram e, em 2024, esse niimero aumentou novamente. O total de ilesos em 2020,
2022 e 2024 tem um numero bastante significativo e em 2021 e 2023 esses nimeros
caem, ja o de mortos em 2021, 2022 e 2024 tiveram maiores indices enquanto 2020 e

2023 ntimeros menores.
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Figura 10: Grafico de coluna soma de veiculos envolvidos em acidentes entre 2020 e

2024.
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Fonte: Elaboracdo propria (2025)

A figura 10 apresenta o total de veiculos registrado em Sergipe (SE). Observa-se
que o numero de veiculos envolvidos em acidente em 2020 era de 636, em 2021
nimero comecou a diminuir para 569 e em 2022 aumentou mais, em 2023 deu uma leve

queda e em 2024 esse nimero saltou para 619 veiculos envolvidos.

Figura 11: Gréafico area de ilesos e feridos graves e leves em Sergipe nos

respectivos anos.
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Fonte: Elaboracdo propria (2025)

A figura 11 demonstra a soma de ilesos e feridos graves e leves em Sergipe de
2020 até 2024, como pode observa em 2020 tem 319 pessoas que sairam ilesos
enquanto 104 tiveram feridos graves e 291 feridos leves, entre 2021 e 2023 tem uma
taxa menor de ocorréncia por ilesos e 2022 e 2024 essa taxa aumenta. Enquanto a taxa
de feridos graves e leves no ano de 2021 e 2023 tem uma pequena queda e depois cresce

entre 2022 e 2024.

Tabela 2: Tabela de frequéncia

SE 101 Frequéncia
0 0 0,00%
1 111 88,8%
2 11 11.2%

Elaboragao propria (2025)

Tabela 2 de frequéncia do nimero de mortos citados nos dados, como pode ser
analisado 1 morte € citada 111 vezes enquanto 2 mortes é citada 11 vezes.

Figura 12: Gréafico de coluna mostrando o percentual de mortes.
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Fonte: Elaboracdo propria (2025)

Visualmente, a figura 12 mostra barras laranja que representam a frequéncia
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absoluta e uma linha cinza que representa o percentual. Assim, 1 morte é relatada 111
vezes, sendo 88,8% dos dados. Podemos observar que a Categoria 1 domina tanto em
frequéncia quanto em percentual, j4 2 mortes sdo relatadas 11 vezes, sendo 11,2% e

sendo a menor quantidade de eventos.

6.2 Resultados e Discussoes

Figura 13: Relacdo entre o parametro de complexidade (CP) e o erro relativo a
validacdo cruzada para uma arvore de decisao.
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Fonte: Elaboracdo propria (2025)

A figura 13 do Eixo X (CP - ComplexityParameter) - estd representando o
parametro de complexidade da arvore, os valores maiores de CP resultam em arvores
menores e simples, enquanto os menores CP resultam em arvores maiores e mais
complexas. Eixo Y (X-val Rela tive Error - Erro Relativo de Validacdo Cruzada) - esta
medido o erro da arvore em validagcdo cruzada, isso quer dizer que quanto menor o
valor, melhor a arvore generaliza os dados.

Linha com circulos, esses pontos representam uma arvore treinada com um valor
especifico de CP, o erro diminui até certo ponto, depois comeca a aumentar, indicando
overfitting. Barras verticais (intervalos de erro) indicam a incerteza do erro da validacao
cruzada. Se dois pontos estiverem sobrepostos, a diferenca entre eles pode ndo ser

significativa. O CP com o melhor desempenho estd préximo de 0.0094 ou 0.0065, pois
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ele minimiza o erro.

6.2.1 DETERMINANDO A PROBABILIDADE DE CORTE PELA CURVA ROC

Figura 14: Analise da curva ROC onde passa a probabilidade de corte utilizada nos 4

modelos.
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Fonte: Elaboracdo propria (2025)
A analise da curva ROC retornou uma probabilidade de corte, que esta sendo utilizada
de forma consistente nos quatro procedimentos analisados: CART, CART balanceado,
Random Forest (RF) e Bagging. A andlise da curva ROC permitiu determinar a
probabilidade de corte mais adequada para a classificacdo dos acidentes graves. O ponto
de corte identificado foi de 0.329, esse valor foi incorporado como referéncia central na
avaliacdo de desempenho do modelo, sendo utilizado em todas as etapas do estudo para
a classificacdo dos acidentes. Dessa forma, a escolha desse threshold(limite)
possibilitou um equilibrio entre sensibilidade e especificidade, garantindo uma melhor

distingdo entre acidentes graves e nao graves.
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Figura 15: Arvore de decisdo podada.
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A arvore de decisdo apresentada na figura 15 busca classificar eventos, sendo
acidentes graves, com base em diferentes variaveis, como quilometragem da rodovia,
més do ano, fase do dia, dia da semana e tracado da via. A estrutura da arvore indica

padroes importantes que podem contribuir para a compreensao dos fatores de risco.O
primeiro fator determinante identificado é a quilometragem (km) da rodovia. Se o valor for
menor que 155, a maior parte dos casos pertence a classe 0, indicando um menor risco de

acidentes graves. J4 quando km > 155, a andlise se torna mais detalhada e envolve outras
variaveis para uma classificacdo mais precisa.Entre os fatores que contribuem para um
aumento do risco, observa-se que em determinados meses do ano (janeiro, fevereiro,
margo, abril, junho, julho, outubro, novembro e dezembro) a ocorréncia de acidentes
graves pode ser mais expressiva. Dentro desse contexto, a fase do dia também se mostra
relevante: quando os acidentes acontecem ao amanhecer ou pleno dia, o tracado da via
desempenha um papel fundamental. Vias com curvas, declives ou retas tendem a ter um
maior numero de registros de acidentes graves, especialmente quando comparadas a
outros tipos de tracados.

Além disso, outro aspecto importante identificado na andlise é a influéncia do
dia da semana. As segundas, quartas e quintas-feiras, hd um aumento da incidéncia de

casos classificados como 1 (acidentes graves). Isso pode estar relacionado a um maior
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fluxo de veiculos nesses dias, seja por razdes laborais ou condicdes especificas do
trafego.

Com base nessa arvore de decisao, é possivel identificar areas e condi¢des onde
o risco de acidentes graves é mais elevado, permitindo acGes preventivas mais eficazes.
Medidas como refor¢co da sinalizacdo, fiscalizacdo mais intensa em determinados
trechos e horarios e campanhas educativas podem ser implementadas para mitigar esses

riscos e aumentar a seguranga nas rodovias.
6.2.2 DADOS BALANCEADOS

Os dados apresentados indicam a quantidade de ocorréncias em duas categorias: casos nao
graves (classe 0) e casos graves (classe 1). Os valores sao:

- 750 casos ndo graves

- 711 casos graves

Essa distribuicdo mostra que as duas classes estdo quase equilibradas, com uma diferenca de
apenas 39 ocorréncias entre elas. Em termos percentuais, a classe 0 representa cerca de 51,3%
dos casos, enquanto a classe 1 representa 48,7%. Essa proximidade entre as classes caracteriza

um conjunto de dados balanceado.

Figura 16: Relacdo entre o parametro de complexidade (CP) e o erro relativo de
validagdo cruzada depois do balanceamento para uma arvore de decisdo.
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Fonte: Elaboracdo propria (2025)

A figura 16 exibe a relacdo entre o parametro de complexidade (cp) e o erro

relativo da arvore de decisdao, adquirido pela validacdo cruzada. O eixo x simula os
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valores de cp, enquanto o eixo y exibe o erro relativo. Na parte superior, temos o
nimero de folhas (n6s terminais) da arvore correspondente a cada valor de cp. Assim,
mostra que a arvore de decisdao melhora seu desempenho conforme cresce, mas ap6s um
certo ponto, o ganho se estabiliza. Um bom ponto de corte para cp estaria na regiao
onde o erro é minimizado sem um crescimento excessivo da arvore, garantindo um

modelo equilibrado entre precisao e generalizacao.

Figura 17: Arvore de decisdo depois de ter aplicado o balanceamento dos dados.
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Fonte: Elaboracao propria (2025)

A figura 17 Depois de balancear os dados, a arvore de decisdao provavelmente
mudou de algumas maneiras, a arvore se tornou mais complexa, com mais perguntas e
mais caminhos a seguir. Ela teve decisdes mais justas, onde a arvore provavelmente esta
tomando decisdes mais justas, sem favorecer um tipo de decisdo em detrimento de
outro. Teve melhor desempenho geral do modelo, melhorou especialmente na
capacidade de tomar decisdes sobre os tipos de dados que antes eram menos comuns.

A figura 17 mostra uma arvore de decisdo com muitos ramos e nds, indicando
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que é um modelo complexo. A coloracdo alternada entre azul e verde sugere que a
arvore esta lidando com dois tipos principais de decisdes. A distribuicdo mais uniforme
das cores na parte inferior da imagem indica que o balanceamento dos dados teve

umefeito positivo, resultando em decisdes mais equilibradas.

6.2.3 TREINAMENTO DA ARVORE UTILIZANDO BAGGING.

No método de treinamento de balanceamento da arvore, foi utilizado o bagging,
nesse exemplo foram utilizadas 5000 arvores, garantindo uma arvore robusta. O mtry
faz uma determinacdo no nimero de varidveis selecionadas de forma aleatéria para
dividir os n6s. No caso do modelo bagging, todas as variaveis disponiveis devem ser
usadas em cada divisdo, foi utilizado o valor de mtry igual ao nimero total de variaveis
do conjunto de dados, ou seja, todas as variaveis foram consideradas como candidatas
em cada divisdao da arvore.. Usando o nodesize, demonstra-se o tamanho minimo dos
nés nos terminais, enquanto o cutoff define os pontos de corte para classificacdo das
classes.

No bagging, criam varias amostras bootstrap a partir do conjunto de dados do
treinamento, assim como o treinamento de uma arvore de decisdo para cada amostra.
Sendo contrario a floresta aleatéria (Random Forest), onde nela apenas um subconjunto
das variaveis é usado em cada divisdo dos nos, no bagging todas as variaveis sao usadas

Nno processo.

Quando o modelo é treinado revelando a estimativa do erro fora da amostra
(Out-of-Bag error, OOB) foide 44,89%, indicando um desempenho moderado na

classificacdo. A matriz de confusdo apresentou os seguintes resultados:

Tabela 03: Matriz de confusdo com o modelo Bagging

Nao Graves class.error
graves
Nao graves 420 330 0.4400000

Graves 162 184 0.4682081
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Fonte: Elaboracao propria (2025)

A matriz teve 420 observacoes da classe de ndo graves que foram classificadas
corretamente, enquanto 330 ndao foram classificadas corretamente. Na classe de graves,
184 observacoes foram previstas corretamente, e 162 foram incorretamente atribuidas a
classe de ndo graves. O erro estimado para a classe 0 foi de 44%, enquanto a classe de

graves foi de 46,82%.

6.2.4 TREINAMENTO DA ARVORE UTILIZANDO FLORESTAS ALEATORIAS.

Na floresta aleatdria, ajustado com os seguintes parametros: 5.000 replicacdes de

arvore, nimero de variaveis por divisao foi 3 com a seguinte férmula:
Vp=3
p=32=9
Para cada amostra bootstrap selecionada, uma arvore é construida. Entretanto,
cada vez que a divisdao de um no vai ser avaliada, apenas uma amostra das variaveis,
selecionada aleatoriamente, é considerada. Portanto, no caso do método das Florestas
Aleatorias, o argumento mtry pode assumir qualquer valor entre 1 e o numero de

variaveis disponiveis menos 1.

Quando o modelo é treinado revelando a estimativa do erro fora da amostra
(Out-of-Bag error, OOB) foid e 46,62%, indicando um desempenho moderado na

classificacdo. A matriz de confusdo apresentou os seguintes resultados:

Tabela 04: Matriz de confusao usando Random Forest.

Nao Graves class.error
graves
Nao graves 393 357 0.4760000

Graves 154 192 0.4450867
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Fonte: Elaboracao propria (2025)

A matriz teve 393 observacoes da classe de ndo graves que foram classificadas
corretamente, enquanto 357 nao foram classificadas corretamente. Na classe de graves,
192 observacoes foram previstas corretamente, e 154 foram incorretamente atribuidas a
classe de ndo graves. O erro estimado para a classe de ndo graves foi de 47,6%,

enquanto a classe de graves foi de 44,51%.

6.2.5 COMPARANDO OS DESEMPENHOS DOS MODELOS.

Tabela 05: desempenho com modelo CART, CART Balanceado, Bagging e RF.

CART CARTBalan Bag RF

ceado
Acurécia 0.6759062 0.5714286 | 0.5842217 | 0.5458422
Precisdo 0.3783784 0.3092105 | 0.3796296 | 0.3529412
Recall 0.0979021 0.3286713 | 0.5734266 | 0.5874126
F1-Score 0.1555556 0.3186441 | 0.4568245 | 0.4409449

Elaboracdo prépria (2025)

O recall mede a capacidade do modelo de identificar corretamente os acidentes
graves. Em outras palavras, ele representa a probabilidade de um acidente grave ser
corretamente classificado como grave pelo modelo. Quando uma arvore de decisdao é
ajustada usando o algoritmo CART em um conjunto de dados desbalanceado, o recall
fica muito baixo, alcancando apenas 10%. Isso significa que apenas 10% dos acidentes
graves sdo corretamente identificados como graves. Apés o balanceamento dos dados, o
desempenho melhora, elevando o recall para 33% (ou seja, 0 modelo passa a reconhecer
corretamente 33% dos acidentes graves). Além disso, ao substituir a arvore de decisdao
pelo modelo de Random Forest (RF), ha uma melhoria significativa no recall, que sobe

para 58,74%. Isso indica que o modelo Random Forest consegue identificar uma
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proporcdo muito maior de acidentes graves corretamente.

O Bagging conseguiu um desempenho equilibrado, aumentando tanto a precisao
quanto o recall, o que resultou no melhor F1-Score entre os modelos. Isso significa que
ele conseguiu detectar mais acidentes graves sem aumentar tanto os falsos positivos. Ja
0 Random Forest se destacou pelo maior recall, sendo o modelo que melhor identificou
acidentes graves. No entanto, sua precisao e acuracia foram um pouco menores do que
as do Bagging, indicando que ele também classificou mais acidentes leves como graves.

Ambas as técnicas combinam multiplas arvores de decisdo, reduzindo a
variancia do modelo e melhorando sua capacidade de detectar corretamente os acidentes
mais severos. Dessa forma, o uso de Bagging e Random Forest torna a classificacao de
acidentes mais confidvel, equilibrando a sensibilidade na identificacdo dos casos mais

criticos com a reducdo de erros.

7 Conclusao

Este estudo apresentou como objetivo avaliar os fatorescomo periodo do acidente,

condi¢des meteorologicas e condicdes das pistas influenciam a gravidade dos acidentes
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na BR-101 em Sergipe e estimar diversos modelos de aprendizado de maquina para
classificar os eventos. Foram usadas técnicas como CART, Bagging e Random Forest,
Sendo possivel ver que o balanceamento dos dados e o uso de modelos mais robustos
tém impacto na capacidade de identificar acidentes graves corretamente. Os resultados
obtidos demonstraram que a arvore de decisdo simples (CART) teve dificuldades em
considerar corretamente os acidentes graves, principalmente com dados desbalanceados,
onde o recall foi baixo com apenas 10%. Portanto, depois de aplicar técnicas de
balanceamento, houve uma melhora no recall, mostrando que é importante tratar os
dados antes de fazer modelagem. Os modelos usados como o Random Forest tiveram
destaque pelo maior recall 58,74% de acertos ao identificar acidentes graves. O método
Bagging teve equilibrio na precisdao e recall, tendo melhor F1-Score indicando um
desempenho bom na classificacdao dos acidentes. Assim, os resultados podem contribuir
para os 6rgaos responsaveis pela seguranca, tendo uma reformulacdo em politicas
publicas para reduzir os indices de acidentes graves. Logo, adotar medidas preventivas
como sinalizacdo e fiscalizacdao no trecho da BR-101 onde ha mais acidentes criticos,

pode ser um artificio para potencializar essas abordagens.

7.1 Limitacoes da pesquisa

Alguns aspectos envolvidos na pesquisa tornaram-se fatores limitantes, dentre os quais
destacam-se:

a) Limitacdo na disponibilidade e qualidade dos dados, o que pode ter influenciado a
precisdao dos modelos.

b) Desequilibrio das classes nos dados originais, tornando necessaria a aplicacao de
técnicas de balanceamento.

¢) Restricdo na escolha de variaveis, podendo haver fatores nao considerados que
impactam a gravidade dos acidentes.

d) Uso de um conjunto especifico de algoritmos, sem a exploracdo de outros métodos
que poderiam melhorar o desempenho.

e) Dependéncia de métricas padroes de avaliacdo, sem considerar possiveis analises
qualitativas dos erros do modelo.

f) Restricdes computacionais que limitaram o ajuste fino dos hiper parametros e o uso

de modelos mais complexos.
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7.2 Sugestoes para trabalhos futuros

Em face das limitacdes da pesquisa e dos resultados obtidos, sdo sugestdes para
trabalhos futuros:

a) Explorar fontes de dados mais amplas e detalhadas para melhorar a qualidade das
previsoes.

b) Testar outras técnicas de balanceamento e selecdo de variaveis para otimizar a deteccao
deacidentesgraves.

¢) Implementar modelos mais avangados, como redes neurais ou algoritmos hibridos,
para aprimorar a classificacao.

d) Realizar anélises interpretativas dos erros do modelo, investigando padrdes nos falsos

positivos e falsos negativos.
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ID
VARIAVEL NOME DA VARIAVEL DESCRICAO
Variavel com valores numéricos, representando
1 id o identificador do acidente.
2 data_inversa Data da ocorréncia no formato
dd/mm/aaaa.
Dia da semana da ocorréncia. Ex.: Segunda,
3 dia_semana Terca, etc.
Horério da ocorréncia no formato hh:mm:ss.
4 hordrio
5 uf Unidade da Federacdo. Ex.: MG, PE, DF,
etc.
Variavel com valores numéricos, representando
6 br o identificador da BR do
acidente.
Identificacdo do quilémetro onde ocorreu o
7 km acidente, com valor minimo de 0,1 km e
com a casa decimal separada por ponto.
Nome do municipio de ocorréncia do acidente
8 municipio
9 causa_acidente Identificacdo da causa principal do acidente.
Neste conjunto de dados sdao excluidos os
acidentes com a variavel
causa principal igual a “Nao”.
10 tipo_acidente Identificacdo do tipo de acidente. Ex.:

Colisao frontal, Saida de pista, etc. Neste

conjunto de dados sdo excluidos os tipos de
acidentes com ordem maior ou igual a dois.
A ordem do acidente demonstra a sequéncia

cronolégica dos tipos presentes
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na mesma ocorréncia.

Classificacdo quanto a gravidade do acidente:

11 classificagdo_acidente Sem Vitimas, Com Vitimas
Feridas, Com Vitimas Fatais e Ignorado.
Fase do dia no momento do acidente. Ex.
12 fase_dia Amanhecer, Pleno dia, etc.
13 sentido_via Sentido da via considerando o ponto de

colisdo: Crescente e decrescente.

14

condicdo_meteorologica

Condicao meteorolégica no momento do

acidente: Céu claro, chuva, vento etc.

15 tipo_pista Tipo da pista considerando a quantidade
de faixas: Dupla, simples ou multipla.
16 tracado_via Descricao do tragado da via.
Descricdo sobre as caracteristicas do local do
17 uso_solo acidente: Urbano=Sim;Rural=N3o.
18 pessoas Total de pessoas envolvidas na ocorréncia.
19 mortos Total de pessoas mortas envolvidas na
ocorréncia.
Total de pessoas com ferimentos leves envolvidas
20 feridos_leves na ocorréncia.
21 feridos_graves Total de pessoas com ferimentos graves
envolvidas na ocorréncia.
Total de pessoas ilesas envolvidas na ocorréncia.
22 ilesos
23 ignorados Total de pessoas envolvidas na ocorréncia
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e que nao se soube o estado fisico.

24

feridos

Total de pessoas feridas envolvidas na ocorréncia
(é a soma dos feridos leves

com 0s graves).

25

veiculos

Total de veiculos envolvidos na ocorréncia.

26

latitude

Latitude do local do acidente em formato
geodésico decimal.

27

longitude

Longitude do local do acidente em

formato geodésico decimal.

28

regional

Superintendéncia regional da PRF cujo acidente
ocorreu dentro dos limites de sua circunscricao.
Atencdo nem sempre a UF da regional coincide
com a UF do acidente. Ex: A circunscricao da

SPRF- DF grande parte esta localizada na UF

(‘GO)’.

29

delegacia

delegacia da PRF cujo acidente ocorreu

dentro dos limites de sua circunscricao.

30

uop

UOP= unidade operacional. Unidade operacional
da PRF cujo acidente ocorreu

dentro dos limites de sua circunscrigao.




