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RESUMO

Promover a explicabilidade de modelos de inteligéncia artificial pode propiciar novos
conhecimentos e a descoberta de padrdes e relacionamentos do problema estudado. Com essa
motivacdo, este trabalho busca contribuir para o entendimento dos fatores de influéncia dos
sinistros de transito nas rodovias federais de Pernambuco. Mediante técnicas de aprendizado
de maquina supervisionado, os acidentes serdo classificados conforme a sua causa e conforme
sua gravidade, aplicando-se métodos de Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI) para
compreensdo das predigdes. Pretende-se contribuir possibilitando insights relevantes para

politicas preventivas voltadas a redu¢ao dos sinistros de transito.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI), aprendizado de maquina, modelos
de classificacdo, causa e gravidade de acidentes de transito, rodovias federais de Pernambuco,

fatores de influéncia.



ABSTRACT

Promoting the explainability of artificial intelligence models can provide new knowledge and
uncover patterns and relationships within the studied problem. With this motivation, this work
aims to contribute to the understanding of the influencing factors of traffic accidents on the
federal highways of Pernambuco. Through supervised machine learning techniques, accidents
will be classified according to their cause and severity, applying eXplainable Artificial
Intelligence (XAI) methods to understand the predictions. This contribution intends to provide

insights relevant for preventive policies aimed at reducing traffic accidents.

Keywords: eXplainable Artificial Intelligence (XAI), machine learning, classification
models, cause and severity of traffic accidents, federal highways of Pernambuco, influencing

factors.
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1. INTRODUCAO

A redugdo dos impactos sociais causados por sinistros de transito mostra-se como um
desafio global de alta relevancia. Este trabalho busca contribuir com esse propésito, utilizando
técnicas de Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI) para a andlise de sinistros de trnsito em

rodovias federais de Pernambuco.

Para isso, serdo utilizados dados de acidentes de transito disponibilizados pela
Policia Rodoviaria Federal', com um recorte para ocorréncias em rodovias federais no estado
de Pernambuco. Serdo desenvolvidos modelos explicaveis de classificagdo dos sinistros, com
técnicas de aprendizado de maquina supervisionado e de XAlI, para a realiza¢do de trabalhos

de predicao da gravidade dos acidentes e de suas causas.

A partir dessas interpretacdes com foco na explicabilidade dos modelos, pretende-se
identificar os principais fatores que se associam a uma maior ou menor severidade dos
sinistros, bem como as categorias de causas de acidentalidade identificadas nos dados. Ao
revelar essas conexdes, o estudo visa contribuir para a formulagdo de estratégias mais eficazes

de prevengao nessa tematica.
1.1. Motivacao

A busca por medidas eficazes de seguranca vidria reflete-se em um esforco mundial
para salvar vidas e reduzir os ferimentos graves no transito. Em seu Plano Global para
implementar a Década de Acdo pela Seguranga no Transito 2021-2030 [1], a Organizacao
Mundial de Satde (OMS) fixa diretrizes para se atingir a ambiciosa meta de reduzir em pelo

menos 50% as mortes e lesdes no transito.

No Brasil, alinhando-se aos compromissos globais, o Plano Nacional de Redugao de
Mortes e Lesdes no Transito (Pnatrans) [2] segue desde 2018 como importante ferramenta que
visa a um sistema seguro de mobilidade. Um importante enfoque nacional volta-se para as
rodovias federais, que conectam todas as regides do pais e tém papel fundamental na

infraestrutura de transporte do Brasil [3].

1

Disponivel em: <https://www.gov.br/prf/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/dados-abertos-da-prf>.
Acesso em: 18 jun. 2024.


https://www.gov.br/prf/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/dados-abertos-da-prf
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Nesse cendrio, esforcos preventivos podem ser beneficiados por estudos que
propiciem uma melhor compreensao dos fatores de influéncia dos sinistros de transito,
conforme se propoe neste trabalho mediante o emprego de técnicas de inteligéncia artificial
explicavel (XAI - do inglés, eXplainable Artificial Intelligence). Ao “explicar para descobrir”
[4], novos conhecimentos podem ser obtidos, com a identificacdo de padrdes e

relacionamentos sobre o problema estudado.
1.2. Objetivos

O objetivo geral do trabalho ¢ o desenvolvimento e a interpretagdo de modelos de
XAI que possam classificar eficientemente os sinistros de transito nas rodovias federais de
Pernambuco, considerando dois aspectos principais: a gravidade e as causas dos acidentes.
Com a analise das predicdes, pretende-se identificar e compreender, a partir dos dados, os

principais fatores de influéncia relacionados a tais aspectos de acidentalidade.

Como objetivos especificos, inicialmente pretende-se a coleta e o tratamento dos
dados necessarios ao desenvolvimento do trabalho. Em seguida, havera a implementacao dos
modelos de classificacao utilizando-se técnicas de aprendizado de maquina com o emprego de
distintos algoritmos como Random Forest (RF), eXtreme Gradient Boosting (XGBoost),
Support Vector Machine (SVM) e K-Nearest Neighbors (KNN). Parte-se entdo para a
avaliagdo dos classificadores construidos, com base em métricas como acuracia, precision,
recall e fl-score. Por fim, a interpretagdo dos modelos de melhor resultado sera realizada com
o uso de métodos globais de XAIl, como Permutation Feature Importance (PFl), Partial
Dependence Plots (PDP) e Individual Conditional Expectations (ICE), propiciando-se uma

analise quanto aos principais fatores de influéncia dos sinistros.
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2. CONTEXTO E REVISAO DA LITERATURA

Visando a um melhor entendimento sobre o tema em estudo, nesta se¢do revisaremos
trabalhos anteriores que empregaram técnicas de inteligéncia artificial voltadas a problematica
dos acidentes de transito em rodovias federais. Este esfor¢o pretende situar nossa investigacao
no contexto mais amplo das pesquisas sobre seguranca viaria, destacando nosso enfoque na

analise de varidveis e fatores que influenciam a severidade e as causas desses sinistros.

Também abordaremos fundamentos essenciais acerca de técnicas que serao
empregadas no desenvolvimento do projeto. Trataremos de algoritmos de classificacdo
utilizados no aprendizado de maquina supervisionado e dos métodos de XAI voltadas a

interpretacdo dos classificadores.
2.1. Trabalhos Relacionados

Os esforcos cientificos e tecnoldgicos voltados ao entendimento e predicdo da
sinistralidade de transito, com vistas a contribuir com possiveis iniciativas para mitigar essa
problematica, tém sido objeto de diversas pesquisas desenvolvidas nessa area. Com foco em
iniciativas no ramo do aprendizado de maquina, com especial atencdo a métodos de

classificagdo, alguns trabalhos prévios foram objeto de nossa revisao.

Recentemente, DE OLIVEIRA ef al. [5] se propuseram a empregar métodos de
classificagdo tendo como atributo alvo a causa do acidente, utilizando-se de dados
disponibilizados pela Policia Rodoviaria Federal referente aos anos de 2007 a 2017, com
registros de acidentes em rodovias de todo o pais. Nessa abordagem, optaram por empregar
dois algoritmos baseados em arvore de decisdo (RandomTree e J48) e concluiram que ambos
tiveram resultados similares, apresentando uma taxa de classificagdo correta de 82% na base
de predicdo. O artigo, contudo, ndo detalha informacdes sobre a quantidade de classes do

atributo alvo, nem qual foi o desempenho dos classificadores para cada uma dessas classes.

Em uma abordagem similar, OLIVEIRA e BORGES [6] também realizam
experimentos similares tomando como base registros de sinistros da PRF dos anos de 2017 a
2021, mas visando a classificagdo quanto ao atributo multiclasse que categoriza o tipo do
acidente (colisdo frontal, colisdo lateral, capotamento, etc). O estudo se mostrou mais
aprofundado, utilizando os algoritmos Arvore de Decisdo, Random Forest ¢ K-Nearest

Neighbors, além de técnicas diversas como balanceamento de dados e validagdo cruzada.
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Contudo, os resultados obtidos, baseados na métrica de acuracia, foram timidos, nao

superando a taxa de 32%.

Ja TAVEIRA et al. [7] focam especificamente em uma das principais rodovias do
estado de Pernambuco (BR-101), entre os anos de 2017 e 2022, e experimentaram métodos de
agrupamento, classificagdo e regressdo. Quanto a classificacdo, o estudo buscou a predi¢do
das causas de acidentalidade, categorizadas em 4 classes, empregando os algoritmos de
Arvore de Decisdo, Random Forest e eXtreme Gradient Boosting, atingindo como melhor

resultado uma acuracia de 81% e precisao de 57%.

Essas produgdes refletem uma variedade de abordagens e técnicas utilizadas para
compreender a complexidade dos acidentes de transito em rodovias federais e ressaltam o
potencial da inteligéncia artificial para aprimorar as estratégias de seguranga e prevencao. Nos
trabalhos identificados, contudo, ndo se verificou o emprego de técnicas de XAl para
expansdo dos experimentos com vistas a andlise dos principais fatores de influéncia dos

acidentes de transito, conforme pretendido no presente estudo.
2.2. Fundamentos e Ferramentas de Analise

A mineragdo de dados como aplicagdo do aprendizado de maquina mostra-se como
uma importante ferramenta para o entendimento das relagdes existentes entre multiplos
atributos em um conjunto de dados, conforme destaca KOTSIANTIS [8]. Em busca da
extracdo de conhecimentos acerca dessas possiveis relacdes no contexto dos acidentes de
transito ora estudados, serdo apresentados alguns fundamentos do aprendizado de maquina
supervisionado, tratando-se em especial de técnicas de classificagdo e de explicabilidade

(XAI) que serdo empregadas neste trabalho.
2.2.1. Técnicas de Classificacio

No aprendizado supervisionado, a partir do treinamento com dados que possuam
rétulos conhecidos, € possivel desenvolver um classificador com capacidade de generalizar
predigdes para novos dados [8], havendo uma gama de algoritmos que podem ser utilizados
em tais tarefas. Dentre eles, vamos nos ater ao Random Forest, eXtreme Gradient Boosting,

K-Nearest Neighbors e Support Vector Machine.

O Random Forest, conforme apontam FAWAGREH, GABER, e ELYAN [9],

baseia-se na técnica de ensemble learning, através da qual multiplos modelos individuais sdo
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utilizados em conjunto para aprimorar a acuracia das predicdes, as quais sdo escolhidas com
base nos votos de cada modelo integrante do ensemble. Neste caso, os modelos individuais
que compdem o RF sdo arvores de decisao, cada uma construida a partir de uma amostra
aleatoria do conjunto de dados, as quais possuem poder de voto igualitario para a decisdo do

ensamble. Essa abordagem ¢ denominada de bagging (Bootstrap Aggregating).

O processo de construgdo das arvores envolve ainda a selecdo de subconjuntos de
caracteristicas em cada no interno (n6 de decisdo) para determinar como dividir os dados.
Alguns critérios podem ser utilizados nessa sele¢do para otimizar os resultados, como o indice
gini (medida de heterogeneidade) a entropia (ganho de informacgdo), e o log loss (perda
logaritmica). Na implementagdo do classificador RandomForestClassifier disponivel na
biblioteca scikit-learn [10], esse parametro pode ser ajustado conforme necessidade, assim
como diversos outros, dos quais citamos n_estimators (quantidade de arvores), max_depth
(profundidade maxima de cada arvore), min_samples_split (minimo de amostras para dividir

um no) e min_samples leaf (minimo de amostras em uma folha).

Similarmente,  conforme  lecionado por BENTEJAC, CSORGO ¢
MARTINEZ-MUNOZ [11], o XGBoost também se configura como uma técnica de ensemble
de arvores de decisdo, porém se baseia no conceito de boosting, utilizando um treinamento
iterativo em que cada novo modelo individual integrante do conjunto é construido para

corrigir os erros dos modelos anteriores, minimizando a fun¢do de perda.

O algoritmo também adota mecanismos para reduzir a complexidade do modelo,
estabelecendo, por exemplo, um limite de profundidade as arvores e um critério de divisao de
nds internos que considera uma estratégia de pré-poda, onde € necessario um ganho minimo
da fung¢do de perda para permitir a divisdo. Ainda, para combater o overfitting, ha o parametro
de taxa de aprendizado ou shrinkage e técnicas de randomizagdo para aleatorizacdao de
amostras usadas no treinamento das arvores e para subamostragem de features. Esses e outros
parametros podem ser utilizados na implementa¢do do XGBoost disponibilizada para Python

[12].

Quanto ao KNN, trata-se de um algoritmo de aprendizado com método estatistico
baseado em instancias, consideradas como pontos em um espaco n-dimensional
(correspondente aos n-atributos do dataset), o qual é pautado no principio de que observagdes

similares (de uma mesma classe) situam-se proximas umas das outras, conforme explicado
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por KOTSIANTIS [8]. Assim, ao se analisar uma nova instdncia ndo rotulada, sua
classificagdo sera determinada de acordo com a classe mais frequente entre os k-vizinhos

rotulados mais proximos.

Varias métricas de distancia podem ser utilizadas, como por exemplo a Euclidiana,
de Minkowsky ou Manhattan, sendo esse um parametro regulavel na implementagdo do
algoritmo disponivel na biblioteca scikit-learn [13], além de outras como n_neighbors
(nimero dos k-vizinhos mais préximos) e weights (determina se o peso do voto dos vizinhos
serda uniforme ou conforme sua distancia). Idealmente, a métrica de distancia utilizada deve
maximizar a distdncia para registros de classes distintas e minimiza-la para instancias

similares [8].

Ja o algoritmo SVM, ainda segundo KOTSIANTIS [8], procura determinar um
hiperplano que separe duas classes distintas em um espago multidimensional elevado, de
modo que a distancia minima entre os pontos das classes e esse hiperplano, denominada
margem, seja maximizada, como mostrado na Figura 1. Para dados que ndo sdo linearmente
separaveis, como comumente ocorre no mundo real, ¢ empregada uma funcao de kernel para

mapea-los a um espaco de maior dimensao, onde essa separacao linear podera ocorrer.

Figura 1 - Otimizagdo do hiperplano e maximizagdo da margem no SVM.

/Y

\opl.imal
hyperplane

hyperplane

Fonte: KOTSIANTIS [8].

No caso de problemas multiclasse, como o tratado no presente estudo, uma estratégia
para a utilizagdo do SVM ¢ a de decompor a tarefa em varios problemas binarios, conforme

apontam ROCHA e GOLDENSTEIN [14], com abordagens one-versus-one (OVO), que
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acarretard em um classificador binario para cada dupla de classes, ou one-versus-all (OVA),

que leva a um classificador binario por classe.

Na implementagao desse algoritmo constante da biblioteca scikit-learn denominada
Support Vector Classification [15], adotou-se abordagem OVA, e alguns dos parametros
ajustaveis permitem selecionar a funcgdo kernel (ex.: ‘linear’, ‘poly’, ‘tbf’ e ‘sigmoid), o grau
da funcdo (no caso de kernel polinomial) e seu coeficiente ‘gamma’, assim como o parametro

de regularizacao ‘C’ para lidar com overfitting.
2.2.2. Métodos de XAl

Seguindo-se para os fundamentos do ramo da Inteligéncia Artificial Explicavel,
tomando como foco seus métodos globais para a interpretacdo e compreensdo de modelos
complexos, trataremos do PFI, do PDP e do ICE, que sao métodos diagndsticos baseados em

permutacdo [4].

Inicialmente, cumpre esclarecer que os métodos globais de XAl fornecem uma visdo
geral para a interpretabilidade de um modelo de aprendizado de maquina. Diferente dos
métodos locais, que explicam a decisdao do modelo para uma instancia especifica, os métodos
globais ajudam a entender o comportamento e a logica subjacente do modelo como um todo
[4]. Essa caracteristica ¢ especialmente relevante para o presente estudo, pois permitird
compreender como diferentes variaveis impactam as previsdes dos modelos desenvolvidos,
sinalizando assim os principais fatores de influéncia dos acidentes de transito e como se

relacionam.

O PFI ¢ um método de interpretacdo que avalia a importancia das caracteristicas de
um modelo, medindo o impacto individual de cada caracteristica (feature) no desempenho do
modelo. Consoante explanado por LETRACHE e RAMDANI [16], para cada caracteristica,
seus valores no conjunto de dados sao aleatoriamente embaralhados, mantendo-se os demais
atributos inalterados. Apos isso, diante do impacto dessas mudancgas na performance do
modelo, calcula-se e ranqueia-se a importancia de suas features. Apesar de sua grande
utilidade na interpretagao do modelo, o PFI pode ter resultados enviesados se houver atributos

com alta correlacdo, devendo tal ponto ser um aspecto de atencgao.

PDP e ICE sao técnicas agndsticas, ou seja, nao sdo atreladas a um tipo especifico de

modelo de aprendizado de méquina, voltadas a interpretabilidade por visualiza¢ao, conforme
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apontado por ADADI e BERRADA [4]. Os graficos de dependéncia parcial, ou PDPs,
ilustram a relagdo entre uma ou mais caracteristicas de entrada e a previsao do modelo,
indicando uma média atribuida a essa relacdo parcial, calculada mediante o impacto da
variacdo dos valores dessas caracteristicas enquanto os demais atributos sdo mantidos
constantes. Com isso, € possivel observar padrdes de mudancas nas tendéncias de predi¢do do

modelo a medida em que os valores das caracteristicas de entrada sdo variados.

O ICE, por sua vez, ¢ uma extensao dos PDPs que oferece uma visao mais detalhada
de como as previsdes do modelo variam de acordo com uma determinada caracteristica, com
resultados apresentados individualmente para cada instdncia do conjunto de dados [4].
Graficamente, o ICE mostra uma curva para cada observacdo do dataset, sendo
particularmente Util para identificar heterogeneidades na resposta do modelo, que podem nao

ser visiveis em uma média global como o PDP.

Neste trabalho, dados extraidos a partir do PFI e graficos PDP e ICE serdo
apresentados para os modelos de classificagdo de acidentes desenvolvidos para o presente

estudo.
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3. TRABALHO REALIZADO

3.1. Metodologia (CRISP-DM)

A metodologia utilizada para o desenvolvimento deste trabalho se alinha ao Cross
Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM), processo de mineragcdo de dados
amplamente aceito como um padrdo na industria, conforme apontado por SCHROER [17], o
qual engloba as seguintes fases: Entendimento do Negocio, Entendimento dos Dados,
Preparagdo dos Dados, Modelagem, Avaliagdo e Implantacdo. Excepcionando-se a fase de
implantacdo, que nao foi desenvolvida devido ao escopo académico deste estudo, todas as

demais etapas do CRISP-DM foram consideradas na implementagao do projeto.

Primeiramente, para o entendimento do negdcio, foram tragados os objetivos do
projeto, conforme visto anteriormente, estudados trabalhos anteriores em tematica similar, e
realizada uma avaliacdo situacional para se verificar a disponibilidade de dados sobre
acidentes de transito nas rodovias federais de Pernambuco, imprescindiveis ao

desenvolvimento dos experimentos e analises.

Em seguida, procedeu-se a coleta, entendimento e preparacao dos dados necessarios,
bem como a modelagem dos classificadores desenvolvidos, voltados a predi¢dao da gravidade
e das causas dos sinistros de transito, conforme apresentado nos proximos subtdpicos. Quanto
a fase de avaliagdo, em que analisamos o desempenho dos modelos e interpretamos os
conhecimentos obtidos a partir dos resultados, ¢ tratada na se¢do “3.3. Avaliagdo e

Interpretagdo”.

Toda a implementagdo foi realizada na linguagem de programacgao Python, com o
emprego das bibliotecas especializadas, dentre as quais destacam-se: Pandas [18] para
manipulagdo e preparacdo de dados; Matplotlib para visualiza¢do de dados [19]; Scikit-learn
[20] e Optuna [21] para a construcdo e avaliacdo de modelos de aprendizado de maquina; e

MLflow [22] para o gerenciamento de experimentos e comparacao de resultados.

Ao final, apos selecao dos melhores modelos construidos, foram utilizadas técnicas
de XAI para andlise e interpretacdo das predi¢cdes, de modo a proporcionar uma melhor

compreensdo acerca dos principais fatores que influenciam os acidentes estudados.



19

3.1.1. Agquisi¢do e Entendimento dos Dados

Os dados de acidentalidade necessarios ao projeto sdo oriundos de registros da
Policia Rodoviaria Federal (PRF) e foram obtidos em sitio eletronico disponibilizado pela
instituigdo®. Sdo classificados como dados abertos, sendo portanto acessiveis ao publico e de
livre utilizag¢do, conforme estabelece o Decreto n°® 8.777/2016, que institui a Politica de Dados

Abertos do Poder Executivo federal.

As informagdes obtidas estavam estruturadas em arquivos no formato CSV
(Comma-separated Values), compartimentadas por ano e por recortes dos dados designados

como “acidentes agrupados por ocorréncia” e “acidentes agrupados por pessoa”.

Inicialmente, com o objetivo de utilizar informagdes recentes para a analise, foram
coletados dados referentes ao estado de Pernambuco dos anos de 2019 a 2023, totalizando-se
5 anos de registros de acidentes, com 13.606 ocorréncias, e 32.326 pessoas envolvidas nos
sinistros. Esses dados foram consolidados em nosso conjunto de dados principal, denominado,
‘ocorrencias’, € no conjunto auxiliar denominado ‘envolvidos’, cujas informagdes serdo uteis
para integracdes a serem realizadas na fase de tratamento dos dados. Originalmente, os
atributos constantes desses conjuntos de dados trazem as informagdes explicitadas nas Tabelas

le?2.

Tabela 1 - Atributos originais do dataset principal ‘ocorrencias’.

Atributo Original Descrigao
id Identificador inico do registro do acidente em banco de dados
data_inversa Data do acidente no formato aaaa-mm-dd
dia_semana Dia da semana do acidente por extenso
horario Hora em que o acidente ocorreu no formato hh:mm:ss
uf Sigla da Unidade Federativa onde ocorreu o acidente
br Numero da rodovia federal onde ocorreu o acidente
km Quildmetro da rodovia onde ocorreu o acidente
municipio Municipio onde ocorreu o acidente
causa_acidente Causa principal do acidente
tipo_acidente Tipo de acidente (colisdo frontal, atropelamento, capotamento, etc.)
classificacao_acidente Gravidade do acidente (sem vitimas, vitimas feridas ou vitimas fatais)
fase dia Fase do dia em que ocorreu o acidente (dia, noite, etc.)

2 Disponivel em: <https://www.gov.br/prf/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/dados-abertos-da-prf>.

Acesso em: 18 jun. 2024.



https://www.gov.br/prf/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/dados-abertos-da-prf

sentido_via

condicao_metereologica

tipo_pista
tracado_via
uso_solo
pessoas
mortos
feridos_leves
feridos_graves
ilesos
ignorados
feridos
veiculos
latitude
longitude
regional
delegacia

uop

Sentido da via (crescente ou decrescente)
Condi¢des meteorologicas no momento do acidente
Tipo de pista (simples, dupla, multipla)

Tragado da via (reta, curva, cruzamento, etc.)
Indica se o acidente ocorreu em area urbana ou rural
Numero total de pessoas envolvidas no acidente
Numero de mortos no acidente

Numero de pessoas com ferimentos leves

Numero de pessoas com ferimentos graves
Numero de pessoas ilesas

Numero de pessoas com estado desconhecido
Numero total de feridos

Numero de veiculos envolvidos no acidente
Latitude onde ocorreu o acidente

Longitude onde ocorreu o acidente

Regional da PRF responsavel pela ocorréncia

Delegacia da PRF responsavel pela ocorréncia

Unidade Operacional da PRF responsavel pela ocorréncia

Fonte: Elaborada pela autora, com base nos dados disponibilizados pela PRF.

20
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Tabela 2 - Atributos originais do dataset auxiliar ‘envolvidos’.

Atributo Original Descricao
pesid Identificador inico da pessoa envolvida no acidente em banco de dados
id_veiculo Identificador do veiculo envolvido no acidente
tipo_veiculo Tipo de veiculo envolvido (carro, moto, caminhdo, etc.)
marca Marca do veiculo envolvido
ano_fabricacao veiculo Ano de fabricagdo do veiculo envolvido
tipo_envolvido Tipo de envolvimento da pessoa no acidente (condutor, pedestre)
estado_fisico Condigao fisica da pessoa envolvida apds o acidente
idade Idade da pessoa envolvida
sexo Sexo da pessoa envolvida
ilesos Indica se a pessoa envolvida saiu ilesa
feridos_leves Indica se a pessoa envolvida sofreu ferimentos leves
feridos_graves Indica se a pessoa envolvida sofreu ferimentos graves
mortos Indica se a pessoa envolvida morreu no acidente

Obs.: Além desses atributos, o dataset ‘envolvidos’ também apresenta as demais colunas existentes
no dataset ‘ocorrencias’.

Fonte: Elaborada pela autora, com base nos dados disponibilizados pela PRF.

Posteriormente, para enriquecer nossa base de dados e permitir experimentagdes com
modelos treinados com dados mais amplos, também foram agregados dados dos anos de 2017
e 2018, passando a um total de 7 anos de registros de acidentes, com 19.763 ocorréncias e
47.243 pessoas envolvidas. Essa base estendida foi utilizada apenas em alguns experimentos,

conforme indicado na secdo “3.1/.3. Modelagem”.

Na busca de outras informagdes uteis a serem agregadas a nosso conjunto de dados,
também foram obtidos dados de equipamentos do tipo "controlador eletronico de velocidade",
usualmente conhecidos como radares, instalados nas rodovias federais de Pernambuco.
Tratam-se igualmente de dados classificados como abertos, disponibilizados em sitio
eletronico do Departamento Nacional de Infraestrutura de Transportes (DNIT)?. Esses dados
contabilizam 72 instancias e foram carregados no dataset auxiliar denominado ‘radares’,

contendo as informagdes apresentadas na Tabela 3.

3 Disponivel em: <https://servicos.dnit.gov.br/multas/informacoes/equipamentos-fiscalizacao>. Acesso em: 18
jun. 2024.
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Tabela 3 - Atributos originais do dataset auxiliar ‘radares’.

Atributo Descrigao
Codigo do Equipamento Identificador tnico do equipamento de radar
Equipamento Tipo de equipamento de fiscalizagdo
UF Unidade Federativa onde o equipamento esta instalado
Municipio Municipio onde o equipamento esta localizado
Rodovia Rodovia federal onde o equipamento esta instalado
Km Quildémetro da rodovia onde o equipamento esta localizado
Coordenadas Coordenadas geograficas da localizagdo do equipamento
Registro INMETRO Numero de registro do equipamento junto ao INMETRO
N° de Série Numero de série do equipamento

Fonte: Elaborada pela autora, com base nos dados disponibilizados pelo DNIT.

O entendimento inicial de todos esses dados obtidos foi essencial para determinar
quais informagdes seriam relevantes para os objetivos do projeto, guiando as decisdes acerca
de seu tratamento e sele¢do de varidveis para utilizacdo nas analises executadas nas fases

subsequentes.
3.1.2. Preparagdo dos Dados

Durante o pré-processamento dos dados foram executadas diversas tarefas visando a
limpeza, transformagdo, integragdo e selecao das informagdes, de modo a melhor adequacao

do conjunto a subsequente modelagem dos classificadores.

Inicialmente, identificamos a consisténcia e unicidade dos ‘id’ de todas as instancias
constantes do dataset ‘ocorrencias’, assim como inspecionamos atributos chave, referentes ao
tempo, local e circunstancias do sinistro, findando por concluir pela inexisténcia de registros

em duplicidade.

No tratamento de instancias nulas desse conjunto de dados, detectamos a existéncia
de alguns poucos registros para os quais o campo ‘br’ estava ausente. Neste caso, optamos por
excluir esses registros, realizando a limpeza dos dados, pois indicam sinistros ocorridos em
areas que nao se configuram como rodovias federais e, portanto, nao se incluem no escopo do

estudo.

Na transformacdo dos dados, a partir das colunas 'data_inversa' e 'horario', criamos o

atributo ‘data_hora’ como uma representacdo numérica de um datetime expresso em
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segundos. Também criamos os atributos ‘classes 8’* e ‘classes_condutor’, que representam
distintos agrupamentos da coluna ‘causa acidente’, a qual originalmente continha 86
possiveis valores. A criacdo destes atributos foi essencial para simplificar a analise e

modelagem, dado o alto numero de categorias distintas na varidvel original ‘causa_acidente’.

O atributo ‘classes condutor’, em particular, foi escolhido como target para a
predi¢do da causa do acidente, conforme veremos na se¢do “3.1.3. Modelagem”, devido a sua
relevancia pratica ao distinguir os sinistros cuja causa ¢ de responsabilidade de algum dos

condutores envolvidos, daqueles ocasionados por outros fatores diversos.

Também foram realizadas relevantes integracdes de dados para enriquecer as
informagdes constantes do conjunto de dados ‘ocorrencias’, o qual passou a conter os
atributos representativos das categorias de veiculos envolvidos nos acidentes (‘agricolas’,
‘automoveis’, ‘caminhoes’, ‘motocicletas’, ‘nao_motorizados’, ‘onibus’, ‘reboque’s e
‘veiculos_ignorados’), das faixas etédrias de seus condutores (‘0-18’, ‘19-28°, ‘29-38’, <39-48’,
‘49-58°, ‘59-68°, ‘69-78’, “79+’, ‘idade ignorada’), da quantidade de ‘pedestres’ atingidos no
acidente e do numero de radares existentes nas proximidades do sinistro em até¢ lkm de
distancia (‘radar_lkm’). Essas informag¢des foram obtidas a partir de andlises e tratamento dos
atributos ‘tipo_veiculo’, ‘marca’, 'tipo_envolvido' e ‘idade’ constantes do conjunto de dados
‘envolvidos’, assim como dos atributos ‘UF’, ‘Rodovia’ ¢ ‘Km’ do conjunto de dados

‘radares’.

Ao final, além das varidveis agregadas ao dataset ‘ocorréncias’, foram selecionados
os atributos que seriam relevantes para o processo de aprendizagem dos modelos, os quais
indicassem informagdes como tempo e local do acidente (‘data hora’, ‘dia_semana’,
‘fase dia’, ‘br’, ‘km’, ‘municipio’, ‘sentido via’), caracteristicas vidrias e climaticas
(‘tipo_pista’, ‘uso_solo’®, ‘condicao metereologica’) e métricas de pessoas envolvidas no

sinistro (‘mortos’, ‘feridos leves’, ‘feridos_graves’, ‘ilesos’, ‘ignorados’). Outros atributos

* Categorias do atributo ‘classes_8’: Atengdo ou Reagdo Ineficientes, Desrespeito a normas, Imprudéncia, Uso de
Psicoativos, Estrutura Viaria, Condigdes Veiculares, Fatores Naturais, Enfermidade ou Agressao.

> Categorias do atributo ‘classes_condutor’: Condutor, Outro.

6O atributo ‘uso_solo’ indica se a via € em 4rea urbana ou rural.
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irrelevantes (‘id’, ‘uf’, ‘regional’, ‘delegacia’, ‘uop’’) ou redundantes (‘veiculos’, ‘pessoas’,

‘feridos’, ‘latitude’, ‘longitude’®) foram excluidos.

Todos os atributos foram devidamente formatados como tipos numéricos ou
categoricos, sendo estes codificados através de Label Encoding para viabilizar o posterior
emprego dos algoritmos de machine learning. Essa ¢ uma técnica de pré-processamento de
dados usada para transformar entradas categoricas em numeros, onde cada rétulo unico dentro

de uma coluna ¢ atribuido a um nimero inteiro sequencial.

Ao final, chegou-se a configuragdo de variaveis apresentada na Tabela 4, resultando
em 13.569 instancias. E importante ressaltar que na fase de modelagem, parte desses atributos
ainda sera descartada para melhor adequagdo aos trabalhos de classificagio a serem
realizados, quais sejam, o de predi¢cao da gravidade dos acidentes ou de predi¢ao da causa dos

sinistros.

7 Como todos os acidentes do conjunto de dados se restringem ao estado de Pernambuco, o atributo ‘uf” era
idéntico para todas as instancias. Ja os atributos ‘regional’, ‘delegacia’, ‘uop’ indicam unidades organizacionais
da PRF para controle interno.

8 Os atributos ‘veiculos’, ‘pessoas’ e ‘feridos’ indicam os quantitativos totais desses elementos no acidente,
sendo mero somatorio de valores de outros atributos. Ja ‘latitude’ e ‘longitude’ sdo dispensaveis diante da
existéncia de varidveis que ja indicam satisfatoriamente o local do acidente.
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Tabela 4 - Atributos finais do dataset principal ‘ocorrencias’ ap6s tratamento

Atributo Datatype Descricéo
data_hora int64 Data e hora do acidente (timestamp)
dia_semana category Dia da semana em que ocorreu o acidente.
br category Rodovia federal onde ocorreu o acidente.
km float64 Quilémetro da rodovia onde ocorreu o acidente.
municipio category Municipio onde ocorreu o acidente.
tipo_acidente category  Tipo de acidente (colisdo frontal, atropelamento, etc.).
fase dia category Fase do dia em que ocorreu o acidente (dia, noite, etc.).
sentido_via category  Sentido da via (crescente ou decrescente).

condicao_metereologica category Condi¢des meteoroldgicas no momento do acidente.

tipo_pista category  Tipo de pista (simples, dupla, multipla).

uso_solo category Indica se o acidente ocorreu em area urbana ou rural.

mortos int64 Numero de mortos no acidente.

feridos_leves int64 Numero de pessoas com ferimentos leves.

feridos_graves int64 Numero de pessoas com ferimentos graves.

ilesos int64 Numero de pessoas ilesas.

ignorados int64 Numero de pessoas com estado desconhecido.

agricolas int64 Numero de veiculos agricolas envolvidos no acidente.
automoveis int64 Numero de automoveis envolvidos no acidente.

caminhoes int64 Numero de caminhdes envolvidos no acidente.

motocicletas int64 Numero de motocicletas envolvidas no acidente.
nao_motorizados int64 Numero de veiculos ndo motorizados envolvidos no acidente.
onibus int64 Numero de dnibus envolvidos no acidente.

reboques int64 Numero de reboques envolvidos no acidente.
veiculos_ignorados int64 Numero de veiculos com tipo ignorado envolvidos no acidente.
0-18 int64 Numero de condutores na faixa etaria de 0 a 18 anos.

19-28 int64 Numero de condutores na faixa etaria de 19 a 28 anos.

29-38 int64 Numero de condutores na faixa etaria de 29 a 38 anos.

39-48 int64 Numero de condutores na faixa etaria de 39 a 48 anos.

49-58 int64 Numero de condutores na faixa etaria de 49 a 58 anos.

59-68 int64 Numero de condutores na faixa etaria de 59 a 68 anos.

69-78 int64 Numero de condutores na faixa etaria de 69 a 78 anos.

79+ int64 Numero de condutores na faixa etaria acima de 79 anos.
idade ignorada int64 Numero de condutores com idade ignorada.

pedestres int64 Numero de pedestres envolvidos no acidente.

radar 1km int64 Numero de radares em um raio de 1 km do local do acidente.
classes 8 category Causa do acidente (agrupamento em 8 categorias).

classificacao_acidente category Gravidade do acidente (sem vitimas, feridos ou fatais).

classes_condutor category Classe bindria da causa do acidente (Condutor ou Outros).

Fonte: Elaborada pela autora, apos tratamento dos dados.
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3.1.3. Modelagem

A fase de modelagem do projeto envolveu a sele¢ao de algoritmos de aprendizado de
maquina supervisionado para a classificacdo dos acidentes, assim como a constru¢ao e
otimizagdo dos modelos com base em seu desempenho. Seguimos dois enfoques distintos,
sendo o primeiro voltado ao trabalho de predi¢do com base na severidade dos sinistros, € o

segundo voltado a predi¢do da causa dos acidentes.
3.1.3.1. Predicao da Gravidade dos Acidentes

Nesta primeira abordagem, com foco na predicdo da gravidade dos sinistros de
transito, selecionamos como target a variavel 'classificacao acidente'. Esse atributo
multiclasse possui trés categorias distintas que remetem a existéncia de vitimas conforme
gravidade dos danos fisicos sustentados pelas pessoas envolvidas no sinistro, quais sejam:
‘sem vitimas’, ‘com vitimas feridas’ e ‘com vitimas fatais’. Consideramos que cada uma

dessas categorias representa, respectivamente, as classes de gravidade baixa, gravidade

moderada e gravidade alta do acidente.

Com o recorte de dados inicialmente utilizado, que engloba os sinistros registrados
entre os anos de 2019 e 2023, a distribuicao verificada dentre as trés classes ¢ mostrada na
Tabela 5, onde se nota significativo desbalanceamento com a categoria ‘com vitimas feridas’
(gravidade moderada) sendo disparadamente majoritaria. Essa situagdo serd considerada no

desenvolvimento dos modelos.

Tabela S - Informagdes do farget ‘classificacao_acidente’

Gravidade do Quantidade de Percentual do Total

Valor Numérico Valor Categérico Acidente Instancias de Instancias
0 Sem Vitimas Baixa 2621 19,32%
1 Com Vitimas Feridas Moderada 9597 70,73%
2 Com Vitimas Fatais Alta 1351 9,96%

Base de dados: Acidentes de 2019 a 2023

Fonte: Elaborada pela autora, conforme dados tratados.

Para possibilitar adequadamente o treinamento dos classificadores, a selecdo de
features foi refinada com base no farget escolhido, excluindo-se atributos que estivessem
diretamente associados a variavel alvo, quais sejam: 'mortos', 'feridos_leves', 'feridos graves',

'ilesos', 'ignorados' (v. Tabela 4). Também foi retirado o atributo ‘classes condutor’, pois o
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proposito dessa varidvel € sua utilizagdo como farget na segunda abordagem a ser realizada na

modelagem, com foco na causa dos acidentes.

Quanto aos algoritmos empregados, optamos por trabalhar com RF, SVM e KNN,
implementados com a biblioteca scikit-learn, ¢ com o XGBoost, que tem sua propria
biblioteca. O objetivo foi explorar diferentes técnicas e identificar aquela que melhor se

adapta ao conjunto de dados em estudo.

Construimos entao 6 modelos distintos para a predi¢dao da gravidade dos acidentes, os
quais denominamos de G1 a G6. Para todos eles a otimizacdo de hiperpardmetros durante o
treinamento foi realizada através do Optuna, com meta de melhora da acuracia geral, e todos
os experimentos e resultados foram registrados utilizando MLFlow, garantindo a

rastreabilidade e a reprodutibilidade das experimentagdes.

Para todos os modelos, dividimos a base de dados em conjuntos de treinamento
(50%), validagdo (25%) e teste (25%), de modo a permitir adequadamente o desenvolvimento,
ajuste de parametros e avaliagdo final dos modelos. Os classificadores foram entdo treinados
usando o conjunto de treinamento, enquanto o conjunto de validacao foi utilizado para ajustar
hiperparametros e realizar otimizagdes. O conjunto de teste foi utilizado para a avaliagao final
dos modelos, proporcionando uma medida de desempenho dos classificadores em dados nao

vistos anteriormente.

Na construgdo do modelo G1 utilizamos o algoritmo RF e seu treinamento foi
realizado sem um prévio balanceamento das distintas classes constantes no conjunto de dados.

As instancias do conjunto compreenderam acidentes ocorridos entre os anos de 2019 a 2023.

Ja no modelo G2, seguimos utilizando o RF, mas realizamos o balanceamento de
dados para as distintas classes nos recortes de treinamento e validacao, utilizando método de
random oversampling, que replica aleatoriamente instancias das classes minoritarias até que
todas as classes tenham o mesmo nimero de registros. O objetivo ¢ melhorar o equilibrio no
desempenho dos modelos ao equalizar a distribui¢ao das classes. Como o método se mostrou
eficiente para a consecug¢do de tal objetivo, passamos a utilizar o balanceamento de dados para

todos os modelos subsequentes.

Para os modelos G3, G4 e G5, empregamos respectivamente os algoritmos XGBoost,

SVM e KNN. No caso do G5, aplicamos o método de codificagdo One-Hot Encoding para os
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atributos categoricos, transformando-se cada categoria Gnica dentro de um atributo categérico
em uma nova varidvel binaria (0 ou 1). Optamos por essa abordagem para o classificador
KNN para evitar distor¢des no céalculo da distancia entre os pontos de dados, ao retirar as
discrepancias que poderiam ser causadas, neste caso, pela codificagdo simples do Label

Encoding, que introduz uma ordem artificial entre as categorias.

Por fim, para o modelo G6 tornamos a utilizar o RF, por ter apresentado melhores
resultados que os demais algoritmos, € optamos por ampliar a base de dados para incluir
registros de acidentes dos anos de 2017 a 2023, de modo a aumentar a quantidade de dados
disponiveis durante o treinamento do classificador, com vistas a obter uma melhor

generalizagdo e performance.

Na Tabela 6, ¢ possivel observar resumidamente as informagdes de modelagem de
todos esses classificadores, sendo apresentados inclusive os melhores hiperparametros obtidos

para cada um deles.

Tabela 6 - Modelagem de G1 a G6 (gravidade do acidente).

(continua)
. Base de Divisdo dos Técnicas R
Modelo  Algoritmo Dados Dados Utilizadas Melhores Parametros
criterion: gini,
Teste 25%, n_estimators: 294,
Gl Random Forest 2019 a 2023 Validagdo 25%, - max_depth: 41,
Treinamento 50% min_samples_split: 10,
min_samples_leaf’ 1
criterion: log_loss,
Teste 25%, Balanceamento n_estimators: 121,
G2 Random Forest 2019 a 2023 Validagdo 25%, max_depth: 45,
) de dados . .
Treinamento 50% min_samples_split: 8,
min_samples_leaf: 8
objective: multi,
lambda: 2.79¢-05, alpha:
. :0.744
Teste 25%, 0.0060, colsample_bytree: 0.744,

Balanceamento  subsample: 0.724,

G3 XGBoost 2019 a 2023 Validagao 259
008 a alidagao 25%, de dados learning rate: 0.072,

Treinamento 50% .
n_estimators: 427,

max_depth: 14,
min_child weight: 74
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Tabela 6 - Modelagem de G1 a G6 (gravidade do acidente).

(conclusdo)
Base de Divisdo dos Técnicas
i Melh Para

Modelo  Algoritmo Dados Dados Utilizadas elhores Parametros

Teste 25%

’ Bal t C: 0.0589, kernel: rbf,
G4  SVM 201922023 Validagio 25%, - onccamento - frernet oL,
. de dados gamma: scale

Treinamento 50%

Teste 25%, Balanceamento  metric: manhattan,
G5 KNN 2019 a 2023 Validagdo 25%,  de dados weights: uniform,

Treinamento 50% OneHotEncoding n_neighbors: 96

criterion: log_loss,

B d
Teste 25%, ar?lsii(i?i:a 08 n_estimators: 298,
Go6 Random Forest 2017 a 2023 Validacao 25%, p max_depth: 80,
Balanceamento —aep
Treinamento 50% min_samples_split: 4,
de dados —samp

min_samples leaf: 7

Fonte: Elaborada pela autora, conforme dados tratados.

Na secao “3.3. Avaliagdo e Interpretagdo”, trataremos da avaliagdo dos resultados
obtidos para cada um desses modelos, selecionando o que melhor se adequa a tarefa

pretendida pelo estudo.
3.1.3.2. Predicdo da Causa dos Acidentes

Na abordagem voltada a predicao da causa dos acidentes, selecionamos como farget
a variavel 'classes condutor’, um atributo bindrio cujas categorias indicam se a causa do
sinistro estd relacionada a algum condutor envolvido (valor: ‘condutor’) ou a outros fatores
diversos (valor: ‘outros’). Com o recorte de dados inicialmente utilizado, que engloba os
sinistros registrados entre os anos de 2019 e 2023, a distribuicdo verificada dentre as duas
classes ¢ mostrada na Tabela 7, onde se nota um forte desbalanceamento, tendo-se a classe

‘condutor’ como majoritaria. Essa situacdo sera considerada no desenvolvimento dos

modelos.
Tabela 7 - Informagdes do target ‘classes_condutor’.
VaI’OI.‘ Valf)r. Causa do Acidente QuantiAdac'ie PercentualA do' Total
Numérico  Categorico de Instancias de Instancias
0 Condutor Relacionada a algum condutor envolvido 10044 74,02%
1 Outros Relacionada a outros fatores 3525 25,98%

Base de dados: Acidentes de 2019 a 2023

Fonte: Elaborada pela autora, conforme dados tratados.
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A partir do conjunto de dados obtido ao final da fase de preparagdo de dados,
refinamos a sele¢do de atributos para esse target, excluindo-se a variavel ‘classes 8. Isso
porque tal feature guarda redundancia com os dados da variavel alvo, uma vez que também
corresponde a um agrupamento das causas do acidente, contendo porém 8 categorias. Todos

os demais atributos foram mantidos (v. Tabela 4).

Quanto aos algoritmos empregados, optamos por trabalhar apenas com o Random
Forest, uma vez que nos experimentos anteriores, realizados na abordagem voltada a predicao
da severidade dos acidentes, esse algoritmo demonstrou ter melhor adaptagdo ao nosso
conjunto de dados. O detalhamento quanto a performance de cada modelo sera visto na se¢ao

“3.3. Avaliagdo e Interpretagdo”.

Construimos entdao 3 modelos RF distintos para a predicao da causa dos acidentes, os
quais denominamos de C1 a C3, variando em cada um deles aspectos referentes a utilizagao
ou ndo de balanceamento de dados, ou ao tamanho do conjunto de dados utilizado. A
otimizagdo de hiperpardmetros foi igualmente realizada através do Optuna, com meta de
melhora da acurdcia geral, e os experimentos foram registrados utilizando o MLFlow.
Similarmente aos experimentos anteriores, para estes modelos também particionamos a base
de dados em conjuntos de treinamento (50%), valida¢do (25%) e teste (25%), de modo a
permitir adequadamente o desenvolvimento, ajuste de parametros e avaliagdo final dos

modelos.

No treinamento do modelo C1, utilizamos conjunto de dados compreendendo
acidentes ocorridos entre os anos de 2019 a 2023 e optamos por nao realizar o balanceamento
de suas distintas classes. Para o modelo C2, seguimos com o mesmo conjunto de dados, mas
realizamos o balanceamento das classes nos conjuntos de treinamento e validagdo, utilizando
o método random oversampling, com o objetivo de melhorar o equilibrio no desempenho dos

classificadores ao equalizar a distribui¢ao das classes.

Quanto ao modelo C3, mantivemos o balanceamento de classes e ampliamos a base de
dados para incluir registros de acidentes dos anos de 2017 a 2023, aumentando a quantidade
de instancias disponiveis durante o treinamento do classificador, com vistas a obter uma

melhor generalizagdo e performance.
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Na Tabela 8, ¢ possivel observar resumidamente as informag¢des de modelagem desses

classificadores, sendo apresentados ainda os melhores hiperparametros obtidos para cada um

deles.
Tabela 8 - Modelagem de C1 a C7 (causa do acidente).
. Base d Divisgo d Técni
Modelo  Algoritmo Da:fiose IEZ?;S o8 Ute;lcirzllzic(;lziss Melhores Pardmetros
criterion: entropy,
Teste 25%, n_estimators: 90,
Cl  Random Forest 2019 a 2023 Validagdo 25%, - max_depth: 25,
Treinamento 50% min_samples _split: 2,
min_samples_leaf: 5
criterion: gini,
Teste 25%, Balanceamento n_estimators: 186,
C2 Random Forest 2019 a 2023 Validagdo 25%, max_depth: 10,
. dos dados . .
Treinamento 50% min_samples_split: 9,
min_samples_leaf: 3
criterion: log_loss,
B _
Teste 25%, ararllsehc:lz:ados n_estimators: 125,
C3  Random Forest 2017 a 2023 Validacao 25%, p max_depth: 47,
. Balanceamento de . — )
Treinamento 50% dados min_samples _split: 5,

min_samples_leaf: 8

Fonte: Elaborada pela autora, conforme dados tratados.

Na se¢do “3.3.2.1. Resultados dos Modelos Desenvolvidos”, trataremos da avaliagdo
dos resultados obtidos para cada um desses modelos, selecionando o que melhor se adequa a

tarefa pretendida pelo estudo.
3.2. Avaliacao e Interpretagio

Apobs o desenvolvimento dos modelos de classificagdo, passaremos a avaliacdo de
sua eficacia e selecionaremos os de melhor desempenho para, em seguida, interpretar os
resultados obtidos. A avaliacdo ¢ essencial para assegurar a precisdo e a confiabilidade das
previsdes geradas, enquanto a interpretagdo possibilitara melhor entendimento dos fatores que

mais influenciam os resultados.

Sera avaliado ndo apenas o comportamento em geral dos modelos, mas também
como eles se portam frente as diferentes categorias de dados, tendo-se em vista especialmente
o cenario de desbalanceamento de classes verificado no problema estudado. Dessa forma, as

métricas de desempenho utilizadas serdo a acuracia, precision, recall e f1-score.
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Identificados os melhores modelos, tanto para classificacdo da causa do acidente
quanto de sua gravidade, faremos sua interpretagdo com o emprego de métodos de XAl O
enfoque sera em explicagdes globais auferidas a partir de técnicas como PFI, PDP e ICE,
permitindo extrair conclusdes sobre fatores de relevancia para os sinistros de transito

aprendidos pelos modelos.
3.2.1. Predicdo da Gravidade do acidente

Nesta se¢ao, trataremos dos modelos de classificacao desenvolvidos especificamente
para prever a gravidade dos acidentes nas rodovias federais de Pernambuco, tomando como

target o atributo ‘classificacao_acidente’.

Esses classificadores foram treinados com 4 (quatro) algoritmos de aprendizado de
maquina, quais sejam, Random Forest, XGBoost, SVM e KNN, fazendo-se uso de distintas
abordagens. Em alguns casos, realizamos o balanceamento dos dados de treinamento e
validacdo para lidar com desequilibrios na distribuicdo das classes, em outros ampliamos o

conjunto de dados para obtermos um treinamento mais amplo.
3.2.1.1. Resultados dos Modelos Desenvolvidos

Os resultados sdo apresentados em tabelas que mostram as métricas de desempenho

para cada modelo testado, os quais, como visto, s3o nomeados de G1 a G6.

Na Tabela 9, indicam-se os algoritmos de treinamento utilizado, qual intervalo de
ocorréncias o conjunto de dados engloba, se houve prévio balanceamento de dados
(treinamento e validacdo), e os resultados obtidos para as métricas de acuracia geral

(propor¢do de predi¢des corretas no total de casos) e precision, recall e f1-score médios.

Na Tabela 10, sdo detalhadas para cada modelo as métricas de precision (propor¢do
de verdadeiros positivos no total de predi¢des positivas), recall (proporcao de verdadeiros
positivos no total de casos realmente positivos) e f1-score (média harmdnica entre precision e

recall) obtidas para cada uma das 3 classes de gravidade existentes no conjunto de dados.
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Tabela 9 - Modelos de predigdo de gravidade dos acidentes (resultados gerais).

Modelo Algoritmo Dados Bﬂ:ﬁf:a Accuracy Precision  Recall F1-Score
Gl Random Forest 2019 a 2023 Nao 0.76 0.72 0.48 0.52
G2  Random Forest 2019 a2023 Sim 0.64 0.56 0.68 0.58
G3 XGBoost 2019 a 2023 Sim 0.63 0.56 0.68 0.57
G4 SVM 2019 a 2023 Sim 0.53 0.51 0.61 0.48
G5 KNN 2019 a 2023 Sim 0.57 0.52 0.64 0.52
G6  Random Forest 2017 a 2023 Sim 0.66 0.58 0.65 0.59

Fonte: Elaborada pela autora, com base nos experimentos.

Tabela 10 - Modelos de predicao de gravidade dos acidentes (resultados por classe)

Class 0 Class 1 Class 2 Class 0 Class 1 Class 2 Class 0 Class 1 Class 2

Modelo Precision Precision Precision Recall Recall Recall F1-Score F1-Score F1-Score
G1 0.73 0.77 0.67 0.36 0.96 0.13 0.48 0.85 0.22
G2 0.47 0.89 0.32 0.81 0.59 0.65 0.60 0.71 0.43
G3 0.50 0.88 0.28 0.78 0.59 0.67 0.61 0.70 0.40
G4 0.38 0.90 0.24 0.85 0.43 0.56 0.52 0.59 0.34
G5 0.23 0.88 0.46 0.69 0.51 0.72 0.34 0.65 0.56
G6 0.51 0.86 0.38 0.82 0.63 0.49 0.63 0.72 0.43

Fonte: Elaborada pela autora, com base nos experimentos.

O modelo G1, empregando o algoritmo Random Forest sem balanceamento de dados
demonstrou uma acuracia geral de 76%, a melhor entre todos os modelos testados. Contudo,
essa métrica ndo reflete integralmente o desempenho do classificador, devido a significativa

discrepancia observada na performance entre as diferentes classes.

A andlise dos resultados aponta que, enquanto a Classe 1 (gravidade moderada)
alcancou um recall excepcionalmente alto de 96%, indicando uma eficécia notavel do modelo
em identificar casos dessa categoria, as Classes 0 (gravidade leve) e 2 (gravidade alta) nao
tiveram o mesmo desempenho, ficando respectivamente com 36% e 13% de recall. Tal
discrepancia reflete-se também na disparidade do fl-score, que resultou em 85% para a classe
de melhor performance (Classe 1) e em apenas 22% para a de pior desempenho (Classe 2).
Isso sugere que o modelo tende a superestimar a classe de gravidade moderada, possivelmente

devido ao desequilibrio nos dados de treinamento, onde essa classe ¢ preponderante.

No modelo G2, seguimos com o algoritmo Random Forest, mas para tentar reduzir o
desequilibrio dos resultados, realizamos o balanceamento dos dados nos conjuntos de

treinamento e validagdo. A acurdcia geral caiu para 64%, menor do que a observada no
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modelo G1, mas houve evidente melhora de desempenho para as classes minoritarias,
equilibrando melhor a capacidade de previsao entre as diferentes categorias de gravidade dos
acidentes. Para tais classes, quais sejam, Classe 0 (gravidade leve) e Classe 2 (gravidade alta),
o recall passou a ser respectivamente de 81.25% e 64.67%, refletindo em fl-scores de 60% e
43% e, consequentemente, indicando melhora do modelo ao identificar acidentes dessas
categorias. Em contrapartida, o recall da Classe 1 (gravidade moderada), majoritaria,
reduziu-se para 58.74%, com fl-score de 71%, possivelmente devido ao balanceamento que

fortaleceu o reconhecimento das outras classes.

E importante notar que apesar de a Classe 2 (gravidade alta) ser a menos frequente
em nosso conjunto de dados, correspondendo a apenas 9,96% das instancias (v. Tabela 5), sua
relevancia para a problemadtica dos acidentes de transito ¢ inegdvel, uma vez que reflete
sinistros que resultam em obito. Trata-se, portanto, de uma classe prioritaria para as analises,
elevando-se a importancia de se obter um modelo que tenha bom desempenho na

identificacdo de sinistros dessa categoria.

Assim, a perda na acuracia geral (64%) do modelo G2 ¢ um trade-off aceitavel em
troca da melhora que ele apresenta no recall médio (68%), se mostrando um classificador com
desempenho mais equilibrado que o G1, o que é especialmente importante no contexto de
desbalanceamento de classes existente no problema estudado. Desse modo, para os
experimentos com os modelos subsequentes foi seguida a estratégia de se manter o

balanceamento de dados nos conjuntos de treinamento e validagao.

No modelos G3, G4 e G5, foram utilizados respectivamente os algoritmos XGBoost,
SVM e KNN, utilizando-se para este ultimo a estratégia de OneHotEncoding para codificar os
dados categoricos. Todavia, o desempenho geral de todos eles foi inferior a0 modelo G2, com
acuracia caindo para 63% no G4 (XGBoost), 53% no G5 (SVM) e de 57% no G6 (KNN), sem
que houvesse nenhuma contrapartida de aprimoramento no equilibrio das predi¢cdes para
diferentes classes, visto que as métricas de recall, precision e fl-score médios ndo se

elevaram.

No ultimo experimento, para o modelo G6, tornamos a utilizar o Random Forest,
algoritmo que mostrou ser o de melhor performance para o problema, e seguimos a mesma

estratégia de balanceamento dos dados de treinamento e validagdo. Mas, além disso,
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ampliamos a base de dados utilizada no estudo, passando a englobar os acidentes ocorridos de

2017 a 2023, para propiciar um treinamento mais amplo do classificador.

A acuricia geral do classificador G6 (RF) atingiu 66%, superando discretamente o
resultado do modelo G2 (64%). Sua recall média de 65% representa um pequena queda nesta
métrica, mas em compensacao houve também leve aumento na precisdo, que atingiu 56%,

resultando em um f1-score médio de 59%, levemente melhor que o G2 (58%).

No detalhamento das métricas por classe, conforme Tabela 10, o G6 permanece com
um similar equilibrio de resultados para as distintas classes, quando comparado ao modelo
G2, mas se mostra ligeiramente superior em termos de desempenho geral, como visto. Desse

modo, para o estudo ora analisado reputamos o classificador G6 como o de melhor resultado.
3.2.1.2. Interpretagoes com Métodos de XAl

O modelo G6, um classificador RF, foi escolhido como o mais adequado com base
em sua performance global e melhor equilibrio entre as predi¢des para diferentes classes.
Nesta secdo, para proporcionar uma interpretacdo compreensivel das decisdes do modelo,
trabalharemos com métodos de XAI que facilitam a compreensao das relagdes entre variaveis

e como elas afetam influenciam nas predicoes.

Na Figura 2, sdo apresentados os resultados do PFI, indicando a importancia de cada
atributo na determinagdo da categoria de gravidade dos acidentes de transito em rodovias
federais de Pernambuco, conforme aprendido pelo modelo G6. O grafico de barras horizontais
mostra a importancia relativa das varidveis, indicada pela média da diminui¢do da acuracia
(Mean Decrease in Accuracy - MDA) quando essas varidveis sdo aleatoriamente permutadas.
As barras de erro indicam a variacdo na importancia quando o célculo ¢ repetido, ajudando a
entender a consisténcia da influéncia de cada varidvel. Neste trabalho vamos analisar as

quatro variaveis mais influentes no modelo.
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Figura 2 - PFI aplicado ao modelo G6 (classificador de gravidade).

Permutation Feature Importance

motocicletas
tipo_acidente - _
idade_ignorada E—
pedestres -
uso_solo - o
data_hora - —
nao_motorizados - —
classes_8 - -
automoveis -
caminhoes L=
tipo_pista - --—
municipio
radar_1km -
19-28 1 -
69-78 1 -
59-68 1
outros T
49-58 1 T
veiculos_ignorados -
0-18
agricolas
79+
condicao_metereologica -
reboques -
dia_semana -
39-48 1
29-38 1
sentido_via -
onibus
fase_dia
br
km -

T T T T T T T
0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150
Mean Decrease in Accuracy

Fonte: Elaborado pela autora durante experimentos.

De acordo com o grafico apresentado, a variavel "motocicletas" tem grande destaque
como a mais influente, com um alto MDA que supera 0.15, indicando que o envolvimento
desse tipo de veiculo nos acidentes tende a ser um forte preditor de sua gravidade. Isso pode
refletir uma maior vulnerabilidade dos motociclistas em rodovias, assim como a gravidade

potencial dos acidentes que as envolvem.

Diante desse achado, passamos a explorar a distribui¢ao das ocorréncias, conforme
sua gravidade, para os acidentes que envolvem motocicletas, conforme mostrado na Figura 3.
No grafico a esquerda, a figura indica que 84,5% desses eventos tem gravidade moderada
(com vitimas feridas), enquanto 10,8% tem gravidade alta (com vitimas fatais), e apenas a
minoria de 4,6% tem gravidade leve (sem vitimas). Em um outro recorte dos dados, mostrado
a direita da figura, verifica-se que de todos os acidentes com vitimas fatais, 47,6% envolvem

motocicletas, enquanto nos sinistros com vitimas feridas 54% envolvem tais tipos de veiculos.
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Figura 3 - Graficos exploratorios do atributo ‘motocicletas’ relacionado a gravidade.
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Fonte: Elaborado pela autora durante experimentos.

Seguindo na andlise do PFI, o segundo atributo mais influente nas predi¢cdes do
modelo ¢ "tipo_acidente", porém em menor propor¢cao que a variavel ‘motocicletas’. Esse
resultado sugere que as distintas caracteristicas de cada tipo de acidente afetam sua gravidade.
Na Figura 4, ¢ possivel perceber algumas dessas distingdes, ao observarmos os dois tipos de

acidentes mais frequentes em cada categoria de gravidade do sinistro.

Figura 4 - Grafico dos principais tipos de acidente para cada categoria de gravidade.
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Fonte: Elaborado pela autora durante experimentos.

Com Vitimas Feridas

Sem Vitimas

Do grafico, constata-se que nos sinistros de gravidade alta (com vitimas fatais) os
tipos de acidentes mais frequentes sdo a colisdo frontal, respondendo por 23,5% das
ocorréncias dessa categoria, € o atropelamento de pedestres, que corresponde a 22,1%.
Diferentemente do que ocorre nas ocorréncias de gravidade leve (sem vitimas), onde os

principais tipos de acidentes sdo a colisdo traseira (25,4%) e a saida de leito carrocavel (12%).
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Ja nas ocorréncias com gravidade moderada (com vitimas feridas) o principal tipo de acidente
também ¢ a colisdo traseira (21,4%), mas em seguida, distintamente das demais categorias,

aparece a colisdo transversal (14%).

A terceira variavel mais influente mostrada pelo PFI ¢ a "idade ignorada" (v. Figura
2), atributo que indica a quantidade de condutores envolvidos no acidente, cuja idade ndo
consta do registro da ocorréncia. A falta de documentacio da idade do condutor indica uma
lacuna nas informagdes disponiveis nos laudos de acidente, cujo conhecimento seria relevante
para o aprendizado do classificador desenvolvido, de modo a propiciar predigdes mais

precisas.

O PFI mostra, contudo, que o modelo estd associando a presenga ou nao de tal lacuna
nos dados a maior ou menor gravidade do sinistro, mas ¢ possivel também que os resultados
ndo sejam uma decorréncia direta da variavel, e sim de uma possivel interagdo com outro
atributo. Na Figura 5 (a direita), demonstra-se que, nos acidentes de gravidade alta (com
vitimas fatais), 28,5% dos registros contém um ou mais condutores envolvidos cuja idade ¢
desconhecida, similarmente ao que ocorre nos de gravidade leve (sem vitimas), cujo

percentual ¢ de 26,5%. Ja nos de gravidade moderada esse indice cai para 15,1%.

Figura 5 - Graficos exploratdrios do atributo ‘idade _ignorada’ relacionado a gravidade.
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Fonte: Elaborado pela autora durante experimentos.

Constata-se ainda (a esquerda da Figura 5) que, dos registros em que hé lacuna
quanto a idade de condutor envolvido, a grande maioria (53.3%) ¢ de gravidade moderada
(com vitimas feridas), seguida pela categoria de gravidade leve (32%) e por fim a de

gravidade alta (14,7%).
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A variavel 'pedestres', identificada como a quarta mais influente na andlise de PFI,
captura a quantidade de transeuntes envolvidos no acidente, tendo o modelo identificado
haver relagdo desse atributo com a gravidade do sinistro. Intuitivamente, imagina-se que
acidentes envolvendo pedestres t€m maior probabilidade de resultar em vitimas feridas ou

fatais devido a vulnerabilidade fisica dos pedestres comparada a ocupantes de veiculos

motorizados.

Na Figura 6 (a esquerda), demonstra-se que, de fato, a grande maioria dos acidentes
que envolvem pedestres tém gravidade moderada (66,1%) ou alta (30%). Ademais, de todas

as ocorréncias com vitimas fatais, 22,8% envolvem pedestres (Figura 6, a direita).

Figura 6 - Graficos exploratorios do atributo ‘pedestres’ relacionado a gravidade.
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Fonte: Elaborado pela autora durante experimentos.

Aprofundando-se as analises de interpretabilidade mediante métodos de XAl, com
foco nesses quatro atributos identificados como mais influentes pelo PFI - 'motocicletas’,

'tipo_acidente’, 'idade_ignorada’ e 'pedestres’ - veremos a seguir os resultados obtidos com as

técnicas de PDP e ICE.

Nos graficos a serem apresentados a seguir, a linha pontilhada laranja representa o
PDP, indicando o efeito médio da variavel na previsao do modelo ao longo de um intervalo de

valores. J& as linhas azuis representam o ICE, mostrando as trajetérias de previsdo para as

instancias individuais.
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Figura 7 - PDP ¢ ICE para a variavel ‘motocicletas’ (classificador de gravidade).
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Fonte: Elaborado pela autora durante experimentos.

Conforme Figura 7.1 (grafico superior), no caso do atributo ‘motocicletas’, o PDP
mostra uma tendéncia de decréscimo na previsdo para a classe de gravidade baixa (sem
vitimas) quando h& uma motocicleta envolvida no acidente, estabilizando-se para
quantitativos maiores. Isso sugere que, segundo o modelo, a presenca de uma motocicleta no
acidente leva a uma reducgdo na probabilidade de predi¢do para essa classe (sem vitimas), mas

que aumentos adicionais no numero de motocicletas ndo alteram significativamente a
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probabilidade. Isso pode ser interpretado como um indicativo de que o risco inicial associado
a presenca de motocicletas é o fator critico, com poucas variagdes adicionais na gravidade

uma vez que esse limiar ¢ ultrapassado.

Ainda na Figura 7.1, observa-se que o comportamento para as instancias individuais
mostrado pelo ICE indica um padrdo similar a média na maioria dos casos, mas para
ocorréncias que ja apresentam uma baixa probabilidade de predi¢do para essa classe, mesmo
quando nao hé motocicletas envolvidas (por influéncia de outros fatores), a amplitude do
decréscimo tende a ser reduzida. Isso também se observa para pouquissimas instancias que ja

iniciam com uma alta probabilidade de classificagdo nessa categoria.

Nas Figuras 7.2 (grafico central) e 7.3 (grafico inferior), demonstra-se que para as
classes de gravidade moderada com vitimas feridas) e de gravidade alta (vitimas fatais) a
tendéncia do PDP inverte-se: ha crescimento na probabilidade de predicdo quando hé uma
motocicleta envolvida, também estabilizando-se para quantitativos maiores desse veiculo. As
curvas nesse caso, contudo, sdo mais sutis, principalmente para a classe de gravidade alta
(vitimas fatais), onde a variacdo do PDP ¢ bastante discreta. Isso indica que, para essas
classes, a presenga de motocicletas ainda se mostra como um fator critico para a predigao,
mas o impacto da varidvel ‘motocicletas’ ¢ mitigado por outros atributos de influéncia nos

acidentes.

Quanto ao ICE para essas categorias (Figuras 7.2 e 7.3), também segue-se
majoritariamente padrdao de comportamento da média do PDP, porém ha mais variabilidade,
inclusive com algumas instancias individuais mostrando tendéncia inversa, de decréscimo da
probabilidade de predicdo. Nesses casos, outros fatores, ndo capturados por este atributo, sao

mais decisivos na determinagdo da gravidade dos acidentes.

Em relacdo ao atributo ‘tipo acidente’, o PDP mostra na Figura 8.1 (grafico
superior) que para as predigdes da classe de gravidade baixa (sem vitimas), ha queda na
probabilidade principalmente para os acidentes do tipo 6 (colisdo frontal), mas com pequena
baixa também para os tipos 1 (atropelamento de pedestre) e 17 (queda de ocupante de
veiculo)’. Comportamento oposto ocorre para as predi¢des da classe de gravidade alta (com

vitimas fatais, conforme Figura 8.3 (grafico inferior).

° A identificagdo categorica correspondente a cada codigo da variavel ‘tipo_acidente’ pode ser observada na
Figura 9, na qual ¢ apresentado um grafico de distribuicdo dos sinistros conforme tal atributo.
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Figura 8 - PDP e ICE para a variavel ‘tipo_acidente’ (classificador de gravidade).
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Fonte: Elaborado pela autora durante experimentos.

Isso sugere que esses tipos de acidentes - colisdo frontal, atropelamento de pedestre
e queda de ocupante de veiculo -, segundo aprendido pelo modelo, costumam ter mais
chances de resultarem em vitimas fatais. acidentes de colisdo frontal estdo menos associados a

situacdes onde nao ha vitimas.
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Figura 9 - Distribui¢do de acidentes conforme ‘tipo_acidente’ (com nome e c6digo).
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Fonte: Elaborado pela autora durante experimentos.

Quanto a classe de gravidade moderada (com vitimas feridas), o PDP mostra um leve
incremento na probabilidade de predicao para o tipo de acidente de valor 7 (colisdo lateral),
como visto na Figura 8.2 (grafico central), indicando maior associa¢ao desses sinistros com a
ocorréncia de ferimentos nas pessoas envolvidas. Quanto ao ICE, de um modo geral para as
trés classes preditivas, observa-se que as instancias individuais tendem a seguir padrdo similar

a média.

O terceiro atributo em ordem de importancia apontada pelo PFI ¢ a variavel
‘idade _ignorada’. Vale ressaltar que esse atributo resulta de lacuna de dados nos registros dos
sinistros, a qual mostrou-se de relevancia para o aprendizado do modelo, indicando que
eventual saneamento desse aspecto na elaboracao dos laudos de acidentes poderia refletir em

melhores resultados do classificador.

De qualquer modo, as Figuras 10.1 (grafico superior) e 10.2 (grafico central)
mostram que o PDP do atributo ‘idade ignorada’ indica elevagdo na probabilidade de
predi¢do para a classe de gravidade leve (sem vitimas) e redugdo para a classe de gravidade
moderada (com vitimas feridas), quando o valor do atributo se eleva para 1, sendo que, apds
isso, aumentos subsequentes sdo indiferentes. A variagcdo do PDP, contudo, ¢ discreta,
indicando que o atributo tem impacto sutil nas predi¢des do modelo. J& nas predi¢des para a

classe de gravidade alta (com vitimas fatais), o PDP visto na Figura 10.3 (grafico inferior) ¢é
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praticamente plano, sinalizando que para essa categoria a variavel tem pouca relevancia na

média, ndo sendo um fator critico para a predicao.

Partial dependence Partial dependence

Partial dependence

Figura 10 - PDP e ICE para a variavel ‘idade _ignorada’ (classificador de gravidade).
PDP e ICE - 'idade_ignorada' - Sem Vitimas

0.8 4

0.6 1

0.4

0.2

0.0

—=—-= average

T
1.5
idade_ignorada

2.0 2.5 3.0

PDP e ICE - 'idade_ignorada' - Com Vitimas Feridas

1.0 A

0.8 4

0.6 4

0.4

0.2

——- average

T
1.5
idade_ignorada

2.0 2.5 3.0

PDP e ICE - 'idade_ignorada' - Com Vitimas Fatais

0.8

0.6

0.4 4

0.2

0.0

—— - average

T
15 2.0

idade_ignorada

1.0 2.5 3.0

Fonte: Elaborado pela autora durante experimentos.

Quanto ao ICE, demonstra que as predi¢do para as instancias individuais sdo mais

uniformes quanto a classe de gravidade moderada, havendo maior variabilidade, e portanto

maior influéncia de outros fatores, nas probabilidades das classes de gravidade leve e alta.
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A ultima varidvel objeto de nossa interpretagdo ¢ o atributo ‘pedestres’. As Figuras
11.1 (grafico superior) e 11.2 (grafico inferior) mostram, respectivamente, o PDP e ICE para
as predicdes das classes de gravidade leve (sem vitimas) e gravidade alta (com vitimas fatais),
indicando que essa feature tem impacto inverso para as classificagdes em cada uma dessas

categorias, em propor¢ao bastante similar.

Figura 11 - PDP e ICE para a variavel ‘pedestres’ (classificador de gravidade).
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Com efeito, os graficos mostram que o envolvimento de um pedestre reduz a
probabilidade de que o acidente seja “sem vitimas”, a0 mesmo tempo em que aumenta as
chances do sinistro resultar em letalidade. Ja para a classe de gravidade moderada (com
vitimas feridas) o grafico é praticamente plano, apresentando apenas um decréscimo infimo

da probabilidade nessas condigdes.

Quanto ao ICE, mostra-se majoritariamente uniforme para a classe de baixa
gravidade, mas para a categoria de alta gravidade e, principalmente, para a de gravidade
moderada, ha notavel presenca de tendéncias distintas para parte das instancias individuais.

Isso indica que, para estes casos, ha maior interferéncia de outros fatores nas predigdes.
3.2.2. Predicdo da Causa do Acidente

Nesta secao, trataremos dos modelos de classificagdo desenvolvidos para prever a
causa dos acidentes nas rodovias federais de Pernambuco, os quais tomam como target o
atributo bindrio ‘classes condutor’. Como visto na modelagem, a classe 0 indica que o
sinistro foi causado por um ‘condutor’ envolvido, enquanto a classe 1 aponta que a causa se

atribui a ‘outros’ fatores.

Neste caso, o algoritmo utilizado para o treinamento dos classificados foi o Random
Forest, op¢ao adotada diante dos resultados obtidos nos experimentos relativos a predi¢ao da
gravidade do acidente, que demonstraram ser essa a técnica de aprendizado de maquina de
melhor performance para nosso conjunto de dados, frente aos demais algoritmos empregados

(XGBoost, SVM e KNN).

Também foram utilizadas diferentes abordagens, ora fazendo-se uso do
balanceamento dos dados de treinamento e validagdo, ora ampliando-se o conjunto de dados

para auferir um treinamento mais amplo do modelo.
3.2.2.1. Resultados dos Modelos Desenvolvidos

Os resultados sdo apresentados em tabelas que mostram as métricas de desempenho
para cada modelo testado, os quais denominados de C1 a C3. Na Tabela 11, indica-se o
algoritmos de treinamento utilizado, qual intervalo de ocorréncias o conjunto de dados
engloba, se houve prévio balanceamento de dados (treinamento e validagdo), e os resultados

obtidos para as métricas de acuricia geral e precision, recall e f1-score médios.
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Na Tabela 12, sdo detalhadas para cada modelo as métricas de precision, recall e

fI-score obtidas para cada uma das 3 classes de gravidade existentes no conjunto de dados.

Tabela 11 - Modelos de predi¢ao da causa dos acidentes (resultados gerais).

Modelo Algoritmo Dados Biaerrllct(e)a_ Accuracy Precision Recall F1-Score
Cl Random Forest 2019 a 2023 Nao 0.82 0.80 0.71 0.74
C2 Random Forest 2019 a 2023 Sim 0.80 0.74 0.77 0.75
C3 Random Forest 2017 a 2023 Sim 0.81 0.75 0.77 0.76

Fonte: Elaborada pela autora, com base nos experimentos.

Tabela 12 - Modelos de predicao da causa dos acidentes (resultados por classe).

Class 0 Class 1 Class 0 Class 1 Class 0 Class 1

Modelo Algoritmo Precision  Precision Recall Recall F1-Score = F1-Score
Cl1 Random Forest 0.84 0.77 0.95 0.48 0.89 0.59
C2 Random Forest 0.89 0.59 0.82 0.72 0.86 0.65
C3 Random Forest 0.88 0.61 0.85 0.69 0.87 0.65

Fonte: Elaborada pela autora, com base nos experimentos.

O modelo ClI, treinado a partir de um conjunto de dados compreendendo acidentes
de 2019 a 2023, sem que houvesse o balanceamento entre as classes, atingiu a melhor
acuracia observada, com um valor 82%. Contudo, ao avaliarmos os resultados por classe,
chama atengdo o baixo recall apresentado para a classe 1 (minoritaria), que atingiu 48%,
indicando que o classificador ndo tem bom desempenho para identificar casos reais dessa
categoria. Essa performance também puxa para baixo, consequentemente, o fI-score da

classe, que foi 59%, apesar de o valor de precision ter sido razoavel (77%).

Para os modelos seguintes, passamos a realizar o balanceamento de dados nos
conjuntos de treinamento e validacdo, de modo a aprimorar o equilibrio no desempenho entre
as classes. No classificador C2 utilizamos a base de dados correspondente aos acidentes
registrados entre 2019 e 2023, enquanto que no C3 esse conjunto foi ampliado, englobando os

anos de 2017 a 2023.

Em ambos os modelos houve um tradoff em relagdo aos resultados do C1, com
ligeira baixa na acuracia geral, mas melhor equilibrio nos resultados entre as classes. O
modelo C2 atingiu 80% de acuricia, enquanto o C3 marcou 81% para essa métrica, se

mostrando ligeiramente mais eficaz.
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Quanto aos indicadores por classe, houve significativa melhora no recall da classe
minoritaria (classe 1), que chegou a 72% e 69%, respectivamente, para os modelos C2 e C3.
Houve também melhora no f7-score dessa categoria, que passou para 65% em ambos os
modelos, apesar de ter havido piora nos valores de precision (atingiu 59% para C2 e 61% para
C3). Portanto, esses modelos demonstram ter atingido uma melhor sensibilidade para a classe
minoritaria, capturando uma propor¢do maior de casos positivos e conseguindo melhor

equilibrio em relagdo a performance dessa classe.

Assim, os modelos C2 e C3 apresentaram desempenhos bastante proéximos em
termos de equilibrio entre as classes, contudo C3 sobreleva-se sutilmente nos resultados
globais, pois sua acuracia (81%), precision médio (75%) e f1-score médio (76%) superam C2

em | ponto percentual.

Desse modo, apds nossas analises, consideramos que o modelo C3 apresentou a
melhor performance para a tarefa de predicdo da causa dos acidentes frente ao conjunto de
dados utilizado neste estudo, com base em sua performance global e melhor equilibrio entre

as predi¢des para diferentes classes.
3.2.2.2. Interpretagoes com Métodos de XAl

Nesta secdo, nosso modelo de melhor desempenho (classificador C3, do tipo
Random Forest, conforme Tabelas 11 e 12) sera explorado mediante técnicas de XAlI, de

modo a interpretarmos quais fatores mais influenciam em suas predigoes.

Na Figura 12, sdo apresentados os resultados do PFI, indicando a importancia de
cada atributo na determinacdo da causa (condutores ou outros) dos acidentes de transito em
rodovias federais de Pernambuco, conforme aprendido pelo modelo C3. O grafico de barras
horizontais mostra a importancia relativa das variaveis, indicada pela média da diminui¢do da
acuracia (Mean Decrease in Accuracy) quando essas variaveis sao aleatoriamente permutadas.
As barras de erro indicam a variacdo na importancia quando o célculo ¢ repetido, ajudando a
entender a consisténcia da influéncia de cada varidvel. Neste trabalho vamos analisar as

quatro variaveis mais influentes no modelo.
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Figura 12 - PFI aplicado ao modelo C3 (classificador de causa).
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Fonte: Elaborado pela autora durante experimentos.

Similarmente ao que ocorreu com o modelo preditor da gravidade dos acidentes, este
classificador da causa dos sinistros também apresenta um atributo cuja influéncia sobre a
predi¢do se sobressai a todos os demais. Neste caso, com um MDA superior a 0.10, trata-se da
variavel ‘tipo_acidente’, sinalizando que distintos tipos de sinistros t€ém maior associacdo a

alguma das causas de acidentes passiveis de classificagao.

Essa indicacdo do PFI se alinha a observagdes que podem ser obtidas da exploracao
dos dados, uma vez que algumas espécies de sinistros se mostram mais presentes de acordo
com a causa da ocorréncia. Com efeito, na Figura 13, observamos que os acidentes causados
pelo condutor sdo em sua maioria do tipo ‘colisdo traseira’ (26,6%), seguido por ‘colisao
transversal’ (15,4%) e ‘saida de leito carrogavel’ (10,4%). J4 os sinistros provocados por
outros fatores tem sua maior parcela nos ‘atropelamentos de pedestres’ (20,4%), seguido por

‘saida de leito carrocavel’ (14,3%) e ‘atropelamento de animal’ (13,1%).
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Figura 13 - Grafico dos principais tipos de acidente para cada categoria de causa do sinistro.
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Fonte: Elaborado pela autora durante experimentos.

Os proximos atributos de maior influéncia mostrados pelo PFI (Figura 12), em
ordem, sdo ‘condi¢do metereologica’'’, ‘pedestres’ e ‘automoveis’. Todavia, seu impacto se

mostra bem mais discreto, uma vez que o resultado da permutacdo refletiu em valores de
MDA inferiores a 0.01.

A varidvel ‘condicao metereologica’ traz uma representacdo das condigdes
climaticas durante os acidentes, sendo possivel inferir do PFI que algumas condigdes
meteoroldgicas podem estar mais atreladas a uma determinada causa do acidente. Ao
observarmos as cinco condi¢des meteorologicas mais frequentes em cada classe de acidentes,
conforme Figura 14, podemos destacar que, embora a maioria dos eventos de ambas as
categorias causais tenha se passado sob “céu claro” ou com tempo “nublado”, no caso de
acidentes ocasionados por “outros fatores” o clima de “chuva” (15,6%) se fez mais presente

do que naqueles provocados pelo “condutor” (7,2%).

1 A grafia equivocada “metereologica” j& consta do nome original contido nos datasets disponibilizados pela
Policia Rodoviaria Federal. Portanto, mantivemos o nome do atributo exatamente como consta nos datasets.
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Figura 14 - Grafico das principais condigdes meteoroldgicas para cada causa do sinistro.
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Fonte: Elaborado pela autora durante experimentos.

Quanto ao atributo 'pedestres', que indica a quantidade de transeuntes envolvidos no
acidente, a Figura 15 mostra que a grande maioria dos acidentes que envolvem pedestres sdo
causados por ‘outros fatores’ (72,9%). Além disso, de todos os acidentes causados pelo
‘condutor’, apenas 2,7% envolvem pedestres, enquanto que 20,6% daqueles ocasionados por

outras circunstancias.

Figura 15 - Graficos exploratorios do atributo ‘pedestres’ relacionado a causa do acidente.
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Fonte: Elaborado pela autora durante experimentos.

J4 a variavel ‘automoveis’, quarta mais influente, expressa a quantidade de veiculos
dessa categoria envolvidos no acidente, indicando que se trata de um atributo com impacto

nas predi¢cdes. A Figura 16 mostra que 78.8% dos acidentes em que ha envolvimento de
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automoveis tém causa classificada como ‘condutor’, sinalizando que a presenca desse tipo de
veiculo estaria mais associada a essa causalidade. Mas, apesar disso, tais sinistros
correspondem a apenas 2.7% de todos os acidentes pertencentes a classe ‘condutor’, enquanto
que no caso da classe ‘outros’, ou seja, para acidentes provocados por outros fatores, em
20,6% das ocorréncias ha o envolvimento de automoéveis. Diante desse cenario de leitura
menos clara, a aplicagio do PDP, que serd realizada mais a frente, trara um melhor

entendimento de como essa varidvel impacta na predigao do modelo.

Figura 16 - Graficos exploratorios do atributo ‘automoveis’ relacionado a causa do acidente.
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Fonte: Elaborado pela autora durante experimentos.

Seguindo-se com a aplicacao de métodos de XAlI, passamos ao emprego das técnicas
de PDP e ICE. Relembramos que, para o entendimento dos graficos correspondentes, deve-se
considerar que a linha pontilhada laranja indica o efeito médio da variavel na previsdo do
modelo, representando o PDP, enquanto as linhas azuis mostram as trajetdrias de previsdo

para cada instancia individual, representando o ICE.

No presente caso, como o target da predigdo ¢ bindrio, os resultados sinalizam a
probabilidade atrelada a classe positiva, ou seja, aquela que corresponde ao valor ‘1°. No
conjunto de dados sob estudo, essa classificagdo indica que a causa do acidente se atribui a
(3 b ~ [3 b :
outros fatores’, ndo sendo causados, portanto, pelo ‘condutor’. Assim, um aumento no valor
do PDP indica um aumento na probabilidade de a instancia pertencer a classe 1 (‘outros’), e

consequentemente uma redu¢do, na mesma propor¢ao, de pertencer a classe 0 (‘condutor’).

Na Figura 17 (grafico superior), vemos os resultados obtidos para a varidvel

‘tipo_acidente’, que apresenta picos para os tipos O (atropelamento de animal) e 1
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(atropelamento de pedestre)'!, indicando maior probabilidade de serem causados por ‘outros
fatores’ (classe 1). Ja as maiores quedas no PDP abarcam os tipos 6 a 11 (colisdes frontal,
laterais, transversal e traseira), os quais estariam, dessa forma, mais tendentes a serem
classificados sob a causa ‘condutor’ (classe 0). Também nota-se a partir do ICE que as
instancias individuais apresentam grande uniformidade nas predi¢des, seguindo em grande

parte o comportamento observado na média.

Figura 17 - PDP e ICE para a variavel ‘tipo_acidente’ (classificador de causa).
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Fonte: Elaborado pela autora durante experimentos.

Quanto a varidvel ‘condicao_metereologica’, a Figura 18 (grafico superior) mostra

constincia do PDP para os tipos 0 a 4 (ignorado, céu claro, sol, vento e nublado)', € uma

" Vide Figura 17, grafico inferior, para identificar os codigos da variavel ‘tipo_acidente’.
12 Vide Figura 18, grafico inferior, para identificar os codigos da variavel ‘condicao_metereologica’.
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discreta elevacdo para os tipos 5 a 7 (garoa/chuvisco, chuva e nevoeiro/neblina). Estes tltimos
apresentam entdo probabilidade ligeiramente maior de pertencerem a classe ‘outros’ e,
consequentemente, de ndo serem provocados pelo condutor. O ICE novamente se mostra
majoritariamente uniforme, mas com uma flutuagcdo mais presente para instancias individuais
entre os valores 5 e 6 da variavel (garoa/chuvisco, chuva), indicando que, nesses casos, outros

fatores podem estar impactando nas predic¢des.

Figura 18 - PDP ¢ ICE para a variavel ‘condicao_metereologica’ (classificador de causa).
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Fonte: Elaborado pela autora durante experimentos.

Na Figura 19, constam os graficos PDP e ICE para os atributos ‘pedestres’ (a
esquerda) e ‘automoveis’ (a direita). A dependéncia parcial plotada para ‘pedestres’ indica
que quando a variavel aumenta de 0 para 1, ha elevagdo na probabilidade de o acidente ter
sido causado por ‘outros’ fatores'’. Desse modo, contrario sensu, acidentes que nio envolvem

pedestres estariam mais associados a causa ‘condutores’.

3 Aumentos subsequentes no quantitativo de pedestres ndo acrescentam impacto a predi¢do, mantendo-se o PDP
inalterado.
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Figura 19 - PDP e ICE para as variaveis ‘pedestres’ e ‘automoveis’ (classificador de causa).
ICE e PDPs

—== average

Partial dependence

4 —-—- average e =
0.0 | 11 | |
T T T T T T T T T

0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5 6 7
pedestres automoveis

Fonte: Elaborado pela autora durante experimentos.

Quanto ao PDP da variavel ‘automoveis’ (grafico a direita), apresenta decréscimo a
medida em que a quantidade desse tipo de veiculo aumenta, até atingir 2 automoéveis, apos
isso o valor da dependéncia parcial se estabiliza. Isso indica que, segundo aprendido pelo
modelo, acidentes sem o envolvimento de automoveis sdo mais propensos a terem sido
causados por ‘outros’ fatores, enquanto aqueles com um ou mais automdveis sdo mais

inclinados a terem sido provocados pelo ‘condutor’.

Porém, na faixa em que ha variacdo da dependéncia parcial, para o atributo
‘pedestres’ e também, de maneira mais intensa, para o atributo ‘automoéveis’, o ICE mostra
muita flutuacdo das instancias individuais, que em alguns casos adotam trajetoria oposta ao
observado na média. Isso indica a existéncia de interagdes complexas com outras varidveis no

modelo, as quais impactam a predigao.
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4., CONCLUSAO

Nossa proposta de emprego de técnicas de aprendizado de maquina supervisionado e
de métodos de XAlI, voltada a problematica dos acidentes de transito nas rodovias federais de
Pernambuco, possibilitou a identificagdo de quais fatores, dentre aqueles existentes nos
conjuntos de dados trabalhados, detinham maior influéncia para a caracterizagdo da

severidade e causa dos sinistros.

Os resultados obtidos indicam que fatores como a presenca de motocicletas, o tipo de
acidente verificado, e o envolvimento de pedestres na ocorréncia sdo significativos na
determinagdo da gravidade do acidente. Também pode-se observar que a considerdvel
existéncia de lacunas nos dados quanto a idade dos condutores envolvidos mostrou-se
relevante para o aprendizado do modelo, sinalizando a importancia de que os registros de
acidentes sejam aprimorados nesse aspecto, possibilitando uma melhor elucidacdo de sua

associacao a severidade dos sinistros.

Quanto aos fatores relevantes para a causalidade dos acidentes, consideradas nas
categorias sob responsabilidade do condutor ou de outros fatores, destacaram-se a
identificacao do tipo de sinistro, as condi¢des meteorologicas, a presenca de pedestres e a

quantidade de veiculos categorizados como automdveis envolvidos.

Informacgdes desse tipo podem ser tteis para orientar a tomada de decisdo quanto a
politicas publicas nessa tematica,tais como campanhas de conscientizacdo focadas em
motociclistas, reforco na fiscalizagdo durante condi¢cdes climaticas adversas, ou

aprimoramentos viarios para a seguranca de pedestres, por exemplo.

Ademais, vislumbra-se que outros estudos que venham a explorar esse tipo de
explicabilidade possam se favorecer, e propiciar mais contribuigdes, mediante a exploragao de
outras variaveis que ampliem o horizonte de dados analisados, tais como indicadores
socioeconomicos € de infraestrutura das vias. A evolugdo nessa tematica, com o emprego da
tecnologia em prol da mitigagdo de riscos a Seguranga Viaria e a vida das pessoas, mostra-se

de relevante importancia.
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