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RESUMO

Este trabalho investiga como a minera¢do de dados publicos sobre infra¢des de transito pode
revelar padrdes de comportamento na cidade do Recife. Utilizando dados do Portal de Dados
Abertos do Recife, a pesquisa adota uma abordagem exploratdria e descritiva, com o objetivo
de descobrir e analisar os padrdes identificados. A metodologia envolve a coleta e a mineragao
de dados, por meio do uso do algoritmo Apriori, com o intuito de identificar associacdes rele-
vantes entre os registros de infragdes de transito e varidveis temporais. Os resultados demons-
tram que as variaveis temporais influenciam significativamente os padrdes de registros de in-
fragdes, possibilitando uma melhor compreensao das dindmicas urbanas e contribuindo para o
planejamento estratégico. Conclui-se que a mineragdo de dados pode colaborar para uma gestao
urbana mais eficiente, promovendo transparéncia, conscientizacdo e fornecendo subsidios para
a formulacao de politicas publicas.

Palavras-chave: padrdes; enriquecimento de dados; mineragao de dados.



ABSTRACT

This study investigates how the mining of public data on traffic violations can reveal behavioral
patterns in the city of Recife. Using data from the Recife Open Data Portal, the research adopts
an exploratory and descriptive approach, aiming to discover and analyze identified patterns.
The methodology involves the collection and mining of data through the use of the Apriori
algorithm, with the objective of identifying relevant associations between traffic violation rec-
ords and temporal variables. The results show that temporal variables significantly influence
the patterns of recorded violations, enabling a better understanding of urban dynamics and con-
tributing to strategic planning. It is concluded that data mining can support more efficient urban
management by promoting transparency, raising public awareness, and providing a solid foun-
dation for the development of public policies.

Keywords: patterns; data mining; data enrichment.
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1 INTRODUCAO

No Brasil e no mundo, iniciou-se um processo de rapida convergéncia tecnoldgica im-
pulsionado pela ampla disseminagdo da internet e de suas diversas aplicagdes. Atualmente, ati-
vidades como falar ao telefone, movimentar saldos bancarios, verificar multas de transito pela
internet, trocar mensagens com pessoas de qualquer parte do mundo e realizar pesquisas ou
estudos tornaram-se praticas cotidianas em diversos lugares, incluindo o Brasil (Takahashi,
2000). Esse cotidiano s6 foi possivel gracas ao avango acelerado das tecnologias da informacgao
que transformaram profundamente a maneira como as pessoas acessam ¢ utilizam informagoes.

Com o progresso dessas tecnologias, vive-se em uma era marcada pela produc¢ao e cir-
culagdo de um volume crescente de informacgdes, denominada por Takahashi (2000) como so-
ciedade da informagdo. Na qual, Lastres (1999) aponta que a informacao, assume valores so-
ciais e econdmicos importantes. Nesse contexto, o uso € o acesso aos dados gerados se tornam
essenciais para a inovacgao e a eficacia nas politicas publicas (Kucera, Chlapek e Necasky,
2013). Para que essas informagdes sejam utilizadas efetivamente na melhoria dos servigos pu-
blicos, ¢ imprescindivel ndo apenas garantir o acesso a esses dados, mas também promover a
qualidade das informacdes para uma analise adequada.

No Brasil, o fortalecimento da transparéncia e do acesso as informagdes publicas se deu
por meio de legislacdes que fomentam a disponibilizacdo e o uso desses dados de forma aberta
e acessivel. A Lei n® 12.527/2011, conhecida como Lei de Acesso a Informagao (LAI), ¢ um
dos pilares dessa mudanca, porque regulamenta o direito de qualquer cidaddo a obter informa-
cdes dos orgdos e entidades publicas, promovendo a transparéncia governamental e a partici-
pacdo cidada (Conradie; Choenni, 2014; Evans; Campos, 2013).

A LAI determina que os dados publicos sejam disponibilizados de forma transparente,
acessivel e reutilizdvel, com linguagem clara e formatos abertos. Sua implementacdo estimulou
a criagdo de diversos portais de dados abertos no Brasil, como o Portal de Dados Abertos do
Recife, que oferece informagdes em areas como saude, educagdo, mobilidade, infraestrutura e
seguranca, promovendo o controle social e a transparéncia governamental.

Complementando a LAI, o Decreto n°® 8.777, de 11 de maio de 2016, estabeleceu a Po-
litica de Dados Abertos do Poder Executivo Federal, com o intuito de aprimorar a cultura de
transparéncia publica e consolidar a obrigatoriedade de que os 6rgdos da administragdo publica
federal disponibilizassem suas bases de dados de maneira acessivel, em formatos reutilizaveis,

promovendo a integracdo de informagdes e a criagdo de solugdes inovadoras (Brasil, 1997).



Essa politica visa ndo apenas a transparéncia, mas também a eficiéncia, permitindo que
cidaddos, empresas e instituicdes independentes possam utilizar os dados publicos para pesqui-
sas. Além de estabelecer diretrizes para o acesso a informacao, a regulamentacdo brasileira
também influencia diretamente a forma como os dados de infra¢des de transito sdo coletados,
organizados e disponibilizados. O Cddigo de Transito Brasileiro (Lei n® 9.503/1997), por exem-
plo, determina a obrigatoriedade do registro e sistematizagdo das infracdes cometidas, cabendo
aos orgdos executivos de transito a responsabilidade pela sua gestdo e transparéncia (Brasil,
1997).

Com a criagdo da Politica de Dados Abertos (Decreto n® 8.777/2016), reforca-se o papel
das instituigdes publicas como a Autarquia de Transito e Transporte Urbano de Recife (CTTU)
em divulgar esses registros de maneira padronizada e acessivel, contribuindo para a fiscaliza¢ao
social e para o desenvolvimento de estudos académicos e técnicos que busquem compreender
o comportamento infracional e propor solu¢des preventivas. A disponibilizacdo de dados pu-
blicos ¢ um passo essencial para alcangar o conceito de cidades inteligentes. Segundo a Carta
Brasileira para Cidades Inteligentes, essas cidades buscam promover o desenvolvimento sus-
tentavel, a inclusdo social, a inovagdo e uma governanga colaborativa (Brasil, 2022, p. 28).

A partir da analise de dados publicos sobre infragdes de transito disponibilizados pela
CTTU, pode-se identificar possiveis padrdes latentes que ajudam a entender o comportamento
urbano de forma mais sistematica e fundamentada. Esse tipo de andlise aproxima-se da nogao
de padrdes proposta por Alexander (1977).

Segundo Netto e Krafta (2009), compreender o comportamento urbano demanda uma abor-
dagem que ultrapasse os dos métodos quantitativos tradicionais. E necessério adotar métodos,
capazes de captar os efeitos que a forma urbana exerce sobre as dinamicas sociais, economicas
e ambientais das cidades. Esses efeitos podem se manifestar em padrdes estruturais, como por
exemplo a distribuicdo de densidade, acessibilidade, centralidades e fluxos, os quais impactam
diretamente nas escolhas de mobilidade dos individuos. De acordo com Hillier (2007), a confi-
guracdo do espago ¢ uma condi¢cdo fundamental da vida social.

Conforme Batty (2007) e Bettencourt (2010), as cidades funcionam como sistemas adap-
tativos complexos, compostos por multiplos agentes interagindo localmente e produzindo pa-
drdes emergentes que s6 podem ser revelados por meio de andlises estatisticas e espaciais.

E neste contexto que surge o problema da pesquisa: como os dados puiblicos de infraces
de transito do Recife podem ser analisados para descobertas de padrdes?

Anualmente, um ntimero significativo de infra¢des de transito ¢ registrado por 6rgaos

fiscalizadores em diversas regides do Brasil, o que evidencia uma instabilidade recorrente no
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comportamento dos condutores nas vias urbanas (Jadejiski, 2020). Essas infragdes refletem di-
retamente os modos de comportamento no trafego, sendo influenciadas por multiplos fatores,
como o tipo de veiculo, a infraestrutura viaria e a percepcao de risco dos motoristas (Feitosa,
2010). De acordo com Rozestraten (1998), erros e violagdes de transito sao fendmenos inerentes
ao ambiente. Yagil (2001) complementa que erros e violagdes sdo fendomenos frequentes. Di-
ante desse cenario, este trabalho contribuird para usar o processo de descoberta de conheci-
mento em bases de dados para impulsionar melhorias sociais na cidade, como aprimorar o pla-
nejamento estratégico, aprimorar a transparéncia e conscientizagao da populacao relacionados
mobilidade urbana na cidade.

Este trabalho também se justifica pela oportunidade de demonstrar como bases de dados
podem ser exploradas de maneira mais profunda. Por meio de técnicas de Minera¢ao de Dados
e descoberta de padrdes, busca-se ampliar o valor informacional ao identificar relagdes ocultas,
tendéncias e comportamentos nos atributos disponiveis bases publicas oferecidas pelo portal de
dados abertos do Recife.

De acordo com o Indice de Dados Abertos para Cidades 2023, que avalia a disponibili-
dade e a qualidade dos dados abertos nas capitais brasileiras sob uma perspectiva civica, Recife
se posiciona como a terceira capital brasileira no ranking geral. No que se refere especifica-
mente a abertura de dados sobre Mobilidade e Transporte Publico, a capital pernambucana fi-
gura em segundo lugar entre os municipios brasileiros. Além disso, Recife se destaca pela ele-
vada qualidade dos dados relacionados a fiscalizagdo e ocorréncias (Open Knowledge Brasil,
2024).

Essa abordagem, quando aliada a analise sistematica dessas informagdes por meio de
processos de descoberta de conhecimento em base de dados, tem o potencial de contribuir para
uma compreensio mais aprofundada dos dados disponiveis, bem como, contribuir para a des-
coberta de conhecimento, desafios e oportunidades enfrentados pela cidade. Esse entendimento
pode subsidiar a tomada de decisdes mais informadas e promover a implementagao de politicas
publicas mais eficazes.

A crescente disponibilizagdo de dados publicos, impulsionada pela adogdo de politicas
de governo aberto e transparéncia a partir da LAI, tem gerado uma grande quantidade de infor-
macdes valiosas sobre diversos aspectos da sociedade e da administragdo publica. No entanto,
limitacdes no formato e na qualidade com que as bases de dados sdo disponibilizadas podem
dificultar sua analise e utilizagdo efetiva. Essa dificuldade impede que a sociedade, pesquisa-

dores e até mesmo gestores publicos aproveitem plenamente o potencial informacional desses
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dados para a tomada de decisdes fundamentadas, o monitoramento de politicas publicas e a
geracdo de novos conhecimentos.

Assim, torna-se essencial a implementagdo de técnicas de enriquecimento de dados que
permitam ndo apenas consolidar as informagdes, mas também melhorar sua qualidade e acessi-
bilidade. Este trabalho justifica-se socialmente em entender como essa técnica amplia a anélise
desses dados publicos, contribuindo para um maior acesso a informagao, transparéncia gover-
namental e, consequentemente, novos conhecimentos para uma cidadania mais ativa e infor-

mada.

1.1 Objetivos

O objetivo principal do trabalho ¢ descobrir e analisar os padrdes sobre infragdes de
transito do Recife, aplicando técnicas de mineragdo e enriquecimento de dados em bases de
dados disponibilizados pelo Portal de Dados Abertos do Recife.

Os objetivos especificos deste trabalho sdo:

a) Descrever o processo de coleta e transformagdo, aplicando métodos de enriquecimento
de dados;

b) Implementar técnicas de mineragdo de dados, utilizando o algoritmo Apriori, explo-
rando os dados e identificando padrdes ocultos e associacdes significativas;

c) Estruturar o conhecimento obtido por meio de padrdes.

1.2 Visao geral do documento

Na proxima secdo, serdo abordados conceitos fundamentais e uma revisao bibliografica so-
bre padrdes, mineragdo de dados e enriquecimento de dados, incluindo suas metodologias e
ferramentas relevantes para a pesquisa. Essa revisdo fornecerd uma base teorica solida para
entender como essas técnicas podem ser aplicadas no contexto dos dados abertos do Recife. Na
sequéncia, o trabalho descreve os procedimentos metodologicos adotados, desde a coleta e pré-
processamento dos dados até a implementacao do algoritmo Apriori e o processo de mineragao.
Por fim, sdo apresentados os resultados experimentais, com a identificacdo e analise dos pa-

drdes descobertos, evidenciando a aplicabilidade pratica das técnicas exploradas.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Padroes

Nesta secdo, o conceito de padrao € revisto sob a perspectiva de diferentes disciplinas. Em
mineracao de dados, o termo padrdo assume um significado operacional e quantitativo. Segundo
Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996, p. 83), padrdes sdo "estruturas ou relagdes identifi-
caveis nos dados que sdo validas, novas, potencialmente uteis e compreensiveis". Essa defini-
cdo estabelece os quatro critérios fundamentais para que uma descoberta em dados seja consi-
derada um padrao: validade estatistica, novidade, utilidade e inteligibilidade.

Segundo Han, Kamber e Pei (2011), padrao ¢ uma expressao ou conjunto de caracteristicas
que ocorre com frequéncia suficiente nos dados para ser considerada relevante. Aggarwal
(2015) define padrdes como entidades matematicas ou estatisticas que representam conheci-
mento latente nos dados, ou seja, que estdo ocultos. Esses padroes sdo extraidos de grandes
volumes de dados por meio de algoritmos mineragdo. Witten, Frank e Hall (2016) enfatizam a
importancia dos padrdes como relagdes consistentes e interpretaveis, representadas por modelos
como regras de classificacdo ou arvores de decisado.

Nesta area de mineragdo de dados, padrdes sdo relacionados ao conhecimento por meio de
sua capacidade de gerar novas ideias, orientar a decisdo e alimentar modelos preditivos. De
maneira geral, devem ser uteis para determinados contextos. S3o expressdes quantitativas de
regularidades que, uma vez interpretadas, se tornam conhecimento acionavel (Fayyad et al.,
1996).

Nas Ciéncias Sociais, o conceito de padrdes ¢ abordado sob diversas perspectivas teoricas
que os reconhecem como construgdes sociais historicamente situadas. Elias (1939), aborda o
conceito de padrdes como produtos historicos de processos civilizatérios e interdependéncias
sociais. Garfinkel (1967) discute como as pessoas criam e dao sentido as suas ac¢des cotidianas.
Ele destaca que os padrdes sdo formas praticas e compartilhadas que permitem as pessoas in-
terpretar o mundo ao seu redor por meio de interagdes diarias e saberes comuns. Esses padrdes
sdo, portanto, construidos e mantidos pelas praticas sociais.

Do ponto de vista interpretativista, Geertz (1973) concebe padrdes culturais como teias de
significados compartilhados, nos quais a cultura ¢ composta por simbolos que organizam a ex-
periéncia humana, enfatizando o papel interpretativo na compreensao das praticas sociais.

Diante desse contexto, P. Bourdieu (1980) por sua vez associa os padrdes ao conceito de

habitus, que se refere a esquemas internalizados de percepgdo e disposi¢ao que moldam as
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acoes dos individuos de forma pratica e inconsciente. Esses padrdes sdo criados por meio da
interagdo entre estruturas sociais e experiéncias individuais ao longo do tempo, sendo transfe-
riveis entre diferentes contextos, mas também sujeitos a mudangas histéricas.

Dessa forma, padrdes sdo compreendidos como regularidades significativas que emergem
das praticas, relacdes e estruturas sociais (Giddens, 1984). Essas regularidades sdo apenas ob-
servadas empiricamente, possuindo significado simbdlico, historico e cultural. Para Giddens
(1984), os padrdes sdo como elementos constituintes das praticas sociais rotineiras, reproduzi-
dos no processo de estruturacao.

Diante dessas contribui¢des, nas Ciéncias Sociais, os padrdes sdo inseparaveis do contexto,
da interpretacdo e do conhecimento incorporado (intrinseco) no dmbito social. Mais do que
estruturas observadas, sdo estruturas vividas.

Por fim, tanto nas Ciéncias Sociais quanto na mineragdo de dados, padrdes representam
uma forma de sistematiza¢do do conhecimento. Seja por meio da experiéncia acumulada e do
simbolismo cultural como em Bourdieu (1980) ou Geertz (1973), seja via modelagem e abstra-
¢do computacional como em Han et al. (2011), Fayyad et al. (1996) ou Aggarwal (2015), os
padrdes funcionam como pontes entre o mundo empirico e a inteligéncia estruturada sobre ele.

Nesse sentido, ¢ pertinente resgatar o pensamento de Alexander (1977), cuja obra A Pat-
tern Language, define padrdes como solucdes recorrentes para problemas em contextos com-
plexos. Para Alexander, os padrdes tém um papel estruturante: eles conectam regularidades
observadas com formas compreensiveis de a¢do, sejam arquitetonicas, sociais ou de projeto.
Embora sua abordagem tenha emergido na arquitetura, ela inspira abordagens computacionais
e analiticas.

A partir desse contexto, os padrdes t€ém valor porque explicam fenomenos, revelam estru-
turas e informam acdes. A diferenga € que, em knowledge discovery in database (KDD), o
padrdo ¢ muitas vezes descoberto de forma empirica, por métodos automatizados, enquanto
para Alexander (1977) e para o campo das Ciéncias Sociais, ele pode ser formulado a partir da
experiéncia humana vivida.

No ambito da Ciéncia da Informagao, o conhecimento também ¢ compreendido como uma
constru¢do dindmica e relacional entre sujeito, informacdo e contexto. Capurro e Hjorland
(2003) apontam que o conhecimento é produzido por meio da mediagdo entre sujeitos e infor-
macao, sendo estruturado pelas praticas culturais, sociais e profissionais. Desse modo, padrdes

0 se tornam conhecimento quando fazem sentido para um contexto pratico ou intelectual.
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Em Gestdo do Conhecimento, Nonaka e Takeuchi (1997) interpretam os padrdes como
mecanismos de externalizagdo do conhecimento tacito, possibilitando que formas de conheci-
mento ndo formalizadas, comumente oriundas da experiéncia e da pratica, sejam articuladas e
convertidas em conhecimento explicito, compartilhavel e reaplicavel em diferentes contextos.
Isso € visivel tanto em linguagens de padrdes, como a de Alexander (1977), quanto nos modelos
preditivos de minera¢do de dados. A transformagdo de conhecimento tacito em explicito por
meio de padrdes ¢, portanto, um elo fundamental entre observag¢do empirica, interpretacdo e
acao informada. Assim, o padrao pode ser entendido como uma informacgao que, quando inter-

pretada, ¢ transformada em conhecimento socialmente construido.

2.2 Descoberta de conhecimento em base de dados

Desde o pos-guerra, vem se reconhecendo, paulatinamente, que a produtividade e a com-
petitividade dos agentes econdmicos dependem cada vez mais da capacidade de lidar eficaz-
mente com a informacgao para transforma-la em conhecimento (Lastres e Albagli, 2002). Essa
transformacdo ¢ essencial em um mundo onde a informagao se torna um recurso estratégico.

Nesse contexto, o processo de descoberta do conhecimento em bancos de dados, conhecido
como KDD, surge como uma abordagem importante. Este campo, que esta em constante evo-
lugdo, envolve interagdes com areas como estatistica, aprendizado de méaquina e gerenciamento
de dados. O KDD tem evoluido significativamente nos tltimos 30 anos, desde sua formalizagao
em 1989, em resposta aos desafios enfrentados pelas organiza¢des em lidar com o grande vo-
lume de dados armazenados. Nessa época, as técnicas e analises disponiveis ndo eram sufici-
entes para identificar padroes e associacdes relevantes dentro de grandes conjuntos de dados,
devido a limitagdes computacionais que impactavam diretamente a eficiéncia e eficacia dos
processos de extracdo do conhecimento.

De acordo com Fayyad et al. (1996), o processo de KDD envolve uma série de tarefas
compostas por etapas para obter informag¢des dos dados e transformé-los em conhecimento util.

Essas relagdes podem ser melhor visualizadas na Figura 1:
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Figura 1 - Processo de descoberta de conhecimento em bases de dados
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Pré-processamento \ \ B \'\\ r
Se EcM \ - e Padrdes
3 1
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N Dados formados
T pré-processados
Dados i Dados de
interesse

Fonte: Fayyad; Piatetsky-Shapiro; Smyth, (1996).

O processo de KDD envolve vérias etapas e decisdes tomadas pelo usuario, essenciais para
orientar toda a a¢do. Dessa forma, ¢ de suma importancia compreender o contexto do negdcio
no qual o conjunto de dados estd inserido, para garantir uma analise bem-sucedida. O processo
¢ dado de forma iterativa, o que significa que os dados s@o continuamente analisados e reavali-
ados para encontrar as informagdes necessarias (Fayyad et al. 1996). O processo ¢ formado por

quatro principais etapas: sele¢do, pré-processamento, minera¢ao de dados e pos-processamento.

2.2.1 Selecao

Segundo Fayyad et al. (1996), a selecdo representa a primeira etapa desse processo, que
consiste na atividade de identificar e selecionar informacgdes relevantes (target data) para o
contexto e objetivo da andlise. Essa fase funciona como um filtro informacional, voltado a ex-
clusdo de dados redundantes, como atributos e registros irrelevantes ou ruidosos, de modo a
otimizar o desempenho das etapas posteriores da mineragao.

Goldschmidt e Passos (2006) observam que essa etapa pode envolver tanto a reducao ho-
rizontal (filtragem de registros) quanto a redugdo vertical (sele¢do de atributos), a depender da
complexidade e do foco da anélise. A selecdo pode ser realizada de forma manual, com apoio
de especialistas do dominio, ou de maneira automatizada, por meio de baseados em regras ou
critérios estatisticos, como amostragem aleatoria, simples com ou sem reposicao (Goldschmidt

e Passos, 2006).

2.2.2 Pré-processamento dos dados

O pré-processamento dos dados consiste em duas etapas para preparar os dados para a mi-

nera¢do, que sdo detalhados a seguir:
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I.  Limpeza de dados € o processo de identificar e corrigir ou remover erros, inconsistén-
cias e informagdes irrelevantes em um conjunto de dados. Isso inclui tratar valores au-
sentes, duplicados, erros de formatagao, outliers e dados invalidos. O objetivo é garantir
que os dados estejam precisos, consistentes e prontos para analise ou modelagem, me-
lhorando a qualidade dos resultados obtidos.

II.  Transformagdo de dados consiste em a¢des como a adi¢do de novas colunas, a realiza-
cdo de calculos sobre colunas ja existentes, o agrupamento de variaveis continuas em
faixas ou a conversdo de variveis categoOricas em variaveis binarias. Para Edelstein
(1998), um dos principais desafios ¢ lidar com as transformagdes necessarias para gerar
previsdes, sendo que muitas ferramentas de mineracdo de dados deixam essa tarefa
como responsabilidade do usudrio ou programador. Portanto, esse processo consiste na
consolidacdo e transformag¢do dos dados em formas apropriadas para a mineracao, es-
pecificamente para aplicagdo do algoritmo, podendo ser realizada por uma série de ope-
racdes como categorizagdo, transformacgao de valores em intervalos, conversao de linhas

em colunas como também a transformacao de dados categdricos para numéricos.

2.2.3 Mineracio de dados

A mineracao de dados consiste em métodos para extrair padrdes ou construir modelos a
partir dos dados (Han e Kamber, 2001). Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996, p. 83) defi-
nem esta etapa como "a aplicagdo de algoritmos especificos para extrair padrdes dos dados".
Os dois principais objetivos na mineracao de dados, sdo verificacdo e descoberta. A verificacao
envolve corroborar uma hipétese do pesquisador, enquanto a descoberta envolve a atividade de
encontrar novos padrdes.

Para cada problema de mineracao de dados, existem algoritmos adequados para obter uma
solugdo satisfatoria. Esses algoritmos podem executar dois tipos de tarefas, apresentados a se-

guir:

I.  Tarefas descritivas: concentram-se em encontrar padrdes que descrevam os dados de
forma interpretavel pelos seres humanos. Agrawal et al. (1993) definem a extracdo de
regras de associagdo e o agrupamento (clustering) como as principais tarefas descri-
tivas, na qual a extracdo de regras de associacdo visa identificar relagdes frequentes
entre itens em grandes conjuntos de dados, enquanto o agrupamento organiza os da-

dos em grupos homogéneos com base em caracteristicas semelhantes.
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II.  Tarefas preditivas: concentram-se em inferir informagdes sobre os dados existentes
para prever o comportamento de novos dados. De acordo com Han e Kamber (2001),

as principais tarefas preditivas incluem a classificagdo e a regressao.

2.2.3.1 Regras de associacio

O acumulo massivo de dados gerados tem impulsionado a necessidade de técnicas e mé-
todos eficientes para extrair conhecimento util a partir de grandes volumes de informagdes.
Nesse contexto, a pesquisa realizada por Agrawal et al. (1993) destaca que a evolucdo da tec-
nologia de cédigo de barras facilitou a coleta detalhada de dados transacionais, como compras
no varejo, sendo a ‘andlise de cestas de mercado’ (basket data) um exemplo classico dessa
abordagem.

Agrawal et al. (1993) desenvolveram um estudo fundamental sobre a descoberta de regras
de associagdo em grandes bases de dados transacionais. Seu trabalho explora como essas técni-
cas podem ser aplicadas a partir da analise de dados para identificar tendéncias ou padrdes no
comportamento de compra dos consumidores. Esse processo permite revelar associagdes inte-
ressantes entre itens, Uteis para previsdo e tomada de decisdo (Tsay e Chiang, 2005).

Para compreender o conceito de regras de associagdo, ¢ importante primeiro entender o
significado de "regra" e "associag@o". De acordo com Agrawal et al. (1993) uma regra pode ser
definida como um principio que estabelece uma relagdo logica entre elementos distintos. J4 uma
associacdo refere-se a ligagdo ou correlacdo entre diferentes elementos que compartilham al-
guma relacdo de interdependéncia. No contexto da mineragdo de dados, as regras de associagao
representam relagdes probabilisticas entre conjuntos de itens em uma base transacional, indi-
cando a chance de certos itens serem adquiridos juntos, seguindo o conectivo ldgico direcional,
no qual "Se X, entdo Y".

Também ¢ necessario compreender também os conceitos de bases transacionais e conjun-
tos de itens. Segundo Agrawal et al. (1993), uma base transacional ¢ um tipo especifico de
banco de dados D que armazena registros de transagdes realizadas por usuarios, clientes ou
sistemas. Cada transag@o 7 ¢ identificada por um cédigo unico 7ID e representa um conjunto
de itens adquiridos ou registrados em uma unica operagdo, denominado itemset. Por exemplo,
um supermercado pode ter uma base de dados que registra todas as compras feitas pelos clien-
tes, onde cada transagdo corresponde a uma compra completa, compreendendo todos os produ-
tos adquiridos.

Pode-se representar uma base transacional conforme a Tabela 1 a seguir:
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Tabela 1 — Exemplo de estrutura de uma tabela de transacdes.

id_transacao (TID) |itemset
t1 pao, leite, manteiga
t2 leite, queijo, manteiga
t3 pdo, café
t4 leite, manteiga, café

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

Suponha que um cliente, em uma transag¢@o, compra pao e manteiga, entdo existe alta pro-
babilidade de comprar leite. Essa relacao pode ser expressa por meio da seguinte regra de as-
sociacdo: {pao, manteiga}= {leite}. O conjunto {pao, manteiga} ¢ denominado antecedente da
regra e o conjunto {leite} ¢ o consequente, que representa o item que tem uma probabilidade
de ser adquirido quando o antecedente ocorre. Essa relagdo indica que, dentro da base de dados
analisada, sempre que os itens pao e manteiga aparecem juntos em uma compra, hd uma pro-
babilidade de que o leite também seja adquirido.

De acordo com Agrawal et al., (1993) regras de associagdo podem ser formalizadas da
seguinte forma: X = Y, onde X e Y sdo conjuntos de itens pertencentes a um conjunto de dados
I, garantindo que X e Y sejam subconjuntos distintos (X, Y € I) e que ndo possuam elementos
em comum (X N'Y = @). Segundo Agrawal e Srikant, 1997, p. 3) “uma regra de associa¢ao
generalizada ¢ uma implicacdo da forma X = Y,onde XS I, Y € [, X N Y = @, e nenhum item
em Y ¢ ancestral de qualquer item em X”. Dessa forma, a regra expressa a relagdo de que, se
um conjunto de itens X aparece em uma transa¢ao, ha uma probabilidade de que o conjunto de
itens Y também esteja presente.

Essa relacdo estatistica ¢ quantificada por duas métricas apresentadas a seguir:

I.  Suporte (s) ¢ uma medida que indica a fracdo de transagdes com que um conjunto de
itens X e Y ocorre em todo o conjunto de dados. Ele ¢ calculado como a propor¢ao do
numero de transagdes que contém o conjunto de itens em relagcdo ao niimero total de
transacdes no banco de dados. O suporte funciona como um filtro para determinar quais
conjuntos sdo frequentes o suficiente para serem considerados relevantes.

II.  Confianca (c¢) mede a probabilidade condicional da presenca do consequente Y dado a
presencga do antecedente X em uma regra associativa. Em outras palavras, ela expressa

o quanto provavel ¢ que os itens subsequentes ocorram quando os anteriores estdo pre-
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sentes. A confianca ajuda na identificacdo das relagdes mais significativas entre os con-

juntos. Ela garante que apenas as associacdes fortes sejam mantidas apos aplicada um

limiar minimo.

Assim, pode-se sintetizar todos esses elementos a partir da Figura 2:

Figura 2 - Suporte e confianca

id transacao item

t] do, leite, manteiga
12 leite, queijo, manteiga
13 péo, café

[ t4 leite, manteiga, café |
5 quetjo, cate
t6 pao, leite
t7 manteiga, café
8 leite, pdo, queijo
19 café. queijo, manteiga
t10 pdo, leite, manteiga, café |

id_transacao

item {leite}
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leit 1jo, tei
~1 = q}leljo mar'l clgd Confianga 0.2
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leite, manteiga, café \/

4
leit tei
{leite, manteiga} —

pdo, leite, manteiga, café

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

Essas métricas sdo necessarias definir critérios e avaliar a relevancia e a utilidade das regras

extraidas, garantindo que as saidas (output) tenham aplicabilidade pratica com o objetivo da

mineracdo. Ao analisar regras de associacdo, torna-se importante compreender como suporte €

confianga interagem para definir a relevancia dos padrdes descobertos. A Figura 3, nesse sen-

tido, sintetiza essa relag@o entre suporte e confianga, facilitando a interpretacdo dos resultados

e fornecendo um guia visual para classificar as regras de associacdo descobertas, de acordo com

os valores dessas métricas:

Figura 3 - Classificacio de regras de associacio com base em suporte e confianca
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Exploracao

Promissor, mas requer validagdo
adicional para relevancia.
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Baixa coocorréncia e falta de
importancia pratica.

Confianca Alta

Confianca Baixa

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.
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2.2.3.2 Algoritmo Apriori

A secdo anterior abordou o conceito de regras de associagdo, com destaque para sua im-
portancia na mineracdo de dados para identificar padrdes frequentes dentro de bases transacio-
nais. Contudo, para que essas regras possam ser extraidas de forma eficiente, ¢ necessario o uso
de algoritmos sofisticados, capazes de lidar com grandes volumes de dados.

No estudo inicial de Agrawal et al. (1993), os autores introduziram o algoritmo AIS (Arti-
ficial Intelligence System) para a descoberta de regras de associacdo. Esse algoritmo permitia a
identificagdo de padrdes frequentes a partir de um banco de dados transacional. Contudo, apre-
sentava limitagdes significativas, como o alto custo computacional uma vez que para identificar
combinagdes de itemsets é necessario percorrer repetidamente a base de dados.

Diante dessas limitagdes, Agrawal e Srikant (1994) propuseram uma abordagem aprimo-
rada, resultando no desenvolvimento do algoritmo Apriori, que estabelece que um subconjunto
de um itemset frequente também deve ser frequente. Isso permitiu reduzir drasticamente o na-
mero de combinagdes analisadas, eliminando candidatos infrequentes ja nas primeiras itera-
¢oes. Assim, a mineracdo de regras de associagdo tornou-se mais eficiente e escalavel.

Segundo Zaki et al. (1997), o Apriori foi um avango significativo para a descoberta de
regras de associacdo, sendo amplamente aceito como um dos algoritmos mais eficazes. O algo-

ritmo pode ser dividido em duas etapas:

I.  Descoberta de conjuntos frequentes: nesta fase, sdo identificados os conjuntos de itens
que ocorrem com uma frequéncia minima especificada pelo usuario. O Apriori aplica
multiplas varreduras no banco de dados para refinar os candidatos.

II.  Geragdo de regras de associagdo: com os conjuntos frequentes identificados, sdo ge-
radas regras na forma X = Y, garantindo que a relacdo entre os itens seja estatistica-

mente significativa.

No entanto, mesmo com o Apriori, o processo de mineragdo de regras de associagdo ainda
apresentava desafios computacionais, como o numero excessivo de varreduras no banco de da-
dos, que impactava a eficiéncia em bases de dados massivas. Zaki et al. (1997) aponta que, para
bases de dados grandes, novas abordagens poderiam ser adotadas para minimizar os custos
computacionais.

A descoberta de regras de associagdo ¢ um dos principais desafios da minerac¢ao de dados,

sendo essencial otimizar o processo para encontrar os conjuntos de itens mais relevantes dentro
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de grandes bases de dados. Além disso, foram propostos novos algoritmos que buscam melho-
rar o desempenho do Apriori e reduzir o nimero de leituras do banco de dados. Segundo Zaki
et al. 1997, o Apriori foi demonstrado superior as abordagens anteriores (Park ef al. 1995);
Holsheimer et al. 1995). A vantagem do Apriori sobre abordagens anteriores, ¢ que ele reduz o
espaco de busca através da propriedade de fechamento descendente, ou seja, eliminando candi-
datos infrequentes antes da execucdo completa do algoritmo.

Contudo, estudos posteriores sugerem que novas abordagens, como o algoritmo FP-
Growth e métodos baseados em clustering e taxonomia de itemsets, podem oferecer ganhos
ainda maiores na descoberta de regras de associacdo sem a necessidade de multiplas leituras do

banco de dados.

2.2.4 Pos-processamento

Nesta etapa, ocorre a interpretacdo dos padrdes descobertos que sdo interessantes e Uteis
com base em critérios de relevancia (Han e Kamber, 2001). Os critérios de relevancia referem-
se as métricas e métodos utilizados para determinar a importancia e utilidade dos padrdes ou
modelos descobertos. Sdo avaliados também critérios subjetivos, baseados no conhecimento de
especialistas e na viabilidade de aplicagdo dos padroes descobertos (Goldschmidt e Passos,
2006). Um padrao pode ser estatisticamente relevante, mas irrelevante do ponto de vista estra-
tégico ou operacional, o que exige julgamento humano para sua validacdo final. Outro aspecto
importante dessa fase ¢ a visualizacdo dos padrdes, que contribui para tornar os resultados mais
acessiveis e interpretaveis.

Além disso, a avaliagdo pode apontar necessidades de retorno a etapas anteriores, como
ajustes no pré-processamento, na selecao de atributos ou até na propria defini¢do do problema.
Isso reforga a natureza iterativa do processo de KDD, onde cada etapa ¢ interdependente e pas-
sivel de revisao com base nos resultados alcancados.

Assim, a descoberta de conhecimento ndo se resume a aplicagdo mecanica de algoritmos,
mas a um processo reflexivo, em que a compreensdo e¢ o julgamento humano desempenham

papel relevante.

2.3 Enriquecimento de dados

Para Shyalika et al. (2024), o enriquecimento de dados se compde de trés principais técni-

cas: aumento de dados, amostragem e imputacao, cada qual desempenhando um papel especi-
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fico na melhoria dos conjuntos de dados. O aumento de dados, amplamente utilizado em apren-
dizado de maquina, tem como objetivo expandir o tamanho e as caracteristicas dos conjuntos
de dados, garantindo maior representatividade das bases disponiveis. Essa técnica envolve a
criagdo de novos atributos a partir de transformagdes nos dados originais, enriquecendo a di-
versidade e complexidade das informagdes analisadas. Dessa forma, a técnica de aumento de
dados pode ser entendida como o processo de adicionar novas caracteristicas a uma variavel ou
a um conjunto de varidveis, com o objetivo de ampliar seus atributos e facilitar interpretagdes
mais profundas. Ao incorporar informacdes externas, os dados ganham um nivel de compreen-
sdo mais detalhado.

A técnica de amostragem (sampling) € usada para equilibrar conjuntos de dados desbalan-
ceados, no qual uma classe (como eventos raros) tem muito menos exemplos do que outra classe
mais comum. Isso € importante porque modelos de aprendizado de maquina tendem a favorecer
a classe maior.

Shyalika et al., (2024) destacam duas abordagens principais: oversampling, que aumenta
o nimero de amostras da classe minoritaria por meio da replicacdo ou criagdo de novas amos-
tras, e undersampling, que reduz o numero de amostras da classe majoritaria removendo exem-
plos redundantes. O resultado ¢ um conjunto de dados equilibrado, com propor¢des similares
entre as classes, permitindo que os modelos sejam mais justos e precisos na identificagdo das
duas categorias. Por fim, a técnica de imputacdo aborda a corre¢do de valores incorretos e o
preenchimento de registros nulos na base de dados, contribuindo para a consisténcia e integri-
dade das informagdes analisadas.

Quando se adiciona informag¢des complementares a uma base de dados, tornam os modelos
mais robustos e preparados para identificar padrdes e tomar decisdes. Dessa forma, o enrique-
cimento de dados funciona como uma ferramenta que expande as possibilidades, permitindo
que andlises sejam mais completas e precisas. O enriquecimento de dados beneficia os modelos
de aprendizado de maquina, conferindo-lhes capacidades aprimoradas para compreender pa-
drdes complexos, generalizar efetivamente e fazer previsdes mais precisas.

Entretanto, essa expansdo pode ser feita de forma mais racional e estratégica com o
objetivo de reduzir esfor¢os desnecessarios e desperdicio de recursos. Em outras palavras, ao
planejar cuidadosamente quais informagdes adicionais serdo incorporadas, pode-se otimizar o
processo e evitar trabalhos desnecessarios.

Esses esforgos, no contexto da analise de dados, podem ser associados ao tempo de pro-
cessamento do algoritmo utilizado na minerag¢do. Ao enriquecer os dados de forma direcionada

e progressiva, pode-se garantir ndo apenas uma maior representatividade para entendimento das
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saidas (outputs) e qualidade das informagdes, mas também um uso mais eficiente dos recursos
computacionais, o que torna todo o processo mais agil e eficiente. Isso ocorre porque, ao incor-
porar apenas as informacgdes relevantes e estrategicamente selecionadas, reduzimos a comple-
xidade e o volume de dados desnecessarios, diminuindo o tempo de processamento e evitando
sobrecarga nos algoritmos. De acordo com Han, Kamber e Pei (2011), medidas de interesse de
padrdes, objetivas ou subjetivas, podem ser usadas para orientar o processo de descoberta. As-
sim, os esforgos se concentram em informagdes que realmente contribuem para o objetivo final,
otimizando o fluxo de trabalho e os resultados obtidos.

Como o processo de mineragdo de dados ¢ iterativo, ¢ necessario frequentemente retor-
nar ao estado inicial da andlise para executar novamente os algoritmos, ajustando os parametros
e refinando os dados a cada etapa. Quando se utiliza algoritmos muito robustos ou complexos,
o tempo de processamento pode aumentar significativamente, dependendo do modelo e do ta-
manho dos dados aplicados na analise. Esse fator torna ainda mais essencial a racionalizagdo e
o direcionamento do enriquecimento de dados, garantindo que o ciclo iterativo seja eficiente e
sustentavel em termos de recursos computacionais.

A proxima se¢do apresenta os procedimentos metodoldgicos adotados nesta pesquisa, des-

crevendo as abordagens, ferramentas e critérios utilizados para a condugdo da descoberta.
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Esta pesquisa adota uma abordagem quali-quantitativa, utilizando tanto métodos quantita-
tivos para a andlise de dados estruturados quanto métodos qualitativos para a interpretagdo dos
resultados obtidos (Knechtel, 2014). O objetivo desta pesquisa € descobrir e analisar padrdes e
associagdes presentes nas infracdes de transito ocorridas na cidade do Recife. A partir dessa
andlise, busca-se correlacionar tais eventos com variaveis temporais, de modo a interpretar o
comportamento dessas infragdes ao longo do tempo. Essa abordagem permite delinear os fins
do estudo, que se concentram na descri¢do detalhada desses fenomenos e na exploracdo de
possiveis relagdes que contribuam para o entendimento mais amplo da dindmica do transito
urbano.

De acordo com os fins, a pesquisa se configura como exploratoria e descritiva, em confor-
midade com os objetivos e métodos adotados ao longo do estudo. Classifica-se exploratdrio,
uma vez que se propde a investigar os dados, empregando técnicas de minera¢ao de dados com
o intuito de identificar padrdes ocultos e levantar hipoteses iniciais sobre o comportamento
urbano (Hair, 2005). Também possui carater descritivo, pois visa apresentar e detalhar fenome-
nos especificos relacionados as infragdes de transito registradas na cidade do Recife (Koche,
2012).

De acordo com os meios, a pesquisa pode ser classificada como bibliogréafica pois se apoia
em autores classicos e contemporaneos para fundamentar suas analises e interpretacdes. A re-
visdo da literatura teve papel essencial na defini¢do do problema, na delimitacdo do objeto e na
interpretagdo dos resultados Lakatos e Marconi (2003), e documental, uma vez que utiliza bases
de dados publicas que possui carater de fontes primarias, disponibilizadas por institui¢des ofi-
ciais, como o Portal de Dados Abertos do Recife disponibilizada pela prefeitura em parceria

com a Empresa Municipal de Informatica (EMPREL).

3.1 Coleta de dados

A obteng¢do de dados brutos originarios de diferentes fontes representa o inicio do processo
metodoldgico. Essa etapa foi fundamental para reunir informagdes que possibilitaram posteri-
ormente a aplicacdo do algoritmo adotado para pesquisa e analise detalhada permitindo a iden-
tificacdo de padrdes e associacdes relevantes entre as bases. Os dados foram extraidos de duas
fontes primarias heterogéneas: o Portal de Dados Abertos do Recife.

O Portal forneceu uma base estruturada das infragdes de transito cometidas na cidade dis-

poniveis no portal como ‘Registro das Infragdes de Transito’, contendo informacgdes detalhadas,
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como tipo de infragdo cometida, amparo legal, local da infra¢do, descri¢ao, codigo da infragao,
data e horarios dos cometimentos e agente equipamento.

As bases foram coletadas a partir do dia 01 de janeiro até o dia 31 de dezembro, nos anos
de 2020 a 2023. Para cada ano foi realizada uma exportacao de tabela, totalizando 4 exportagdes
diferentes no portal da prefeitura. Tais documentos também estavam disponiveis no formato
CSV (Comma-Separated Values), amplamente utilizado para manipulagdo e disseminacao de
grande volume de dados. Os dados foram fornecidos sob a Licenca Aberta para Bases de Dados
(ODbL), que permite o uso, modificagdo e compartilhamento dos dados, desde que mantida a

mesma licenca em trabalhos derivados.

3.2 Pré-processamento

Os dados, apds serem coletados, passaram por um processo de transformacao e mode-

lagem, seguido pelo enriquecimento dos dados, como detalhados a seguir.

3.3.1 Transformacao dos dados

Os dados coletados foram ajustados para garantir compatibilidade, permitindo posterior-
mente a aplica¢do do algoritmo Apriori. Para o tratamento e organizagao dos dados, utilizou-se
o software Microsoft Excel (Versao 2502 Build 16.0.18526.20168) 64 bits, seguindo um pro-
cedimento metodologico estruturado em multiplas etapas. O primeiro passo consistiu na impor-
tacdo dos dados da fonte original para o Excel, onde foi aplicada a técnica de pivotagem (unpi-
vot) para reorganizar a estrutura da tabela, tornando-a mais adequada para analise e manipula-
cao futura.

Na etapa de tratamento e organizagdo dos dados referentes as infragdes, efetuaram-se os
seguintes passos. O primeiro passo consistiu na exportagdo dos arquivos de dados sobre as
multas para o software Excel diretamente do portal de dados disponibilizado em: Organizac¢des
— Autarquia de Transito e Transporte Urbano do Recife — CTTU — Registro das Infracdes de
Transito. Apds a importa¢do dos dados para o Excel, foi realizada a formatacdo dos arquivos
para o padrao UTF-8. Essa etapa foi crucial, pois garantiu que todos os caracteres fossem lidos
corretamente durante a importagdo para o banco de dados. A formatagdo UTF-8 assegura que
informagdes como acentuacgdo, caracteres especiais e simbolos sejam preservados, evitando
possiveis erros de leitura ou perda de dados.

Ap0s todas as bases serem modeladas e formatadas utilizando o Excel, elas estavam pron-

tas para leitura e importagdo para o Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados (SGBD)
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PostgreSQL na versdo 13. No SGBD, foram seguidos passos rigorosos que garantiram a inte-
gridade e a organizagdo das informacdes. Para isso, criou-se um esquema para a fonte de dados,
nomeado de ‘recife_multas’. Essa estruturagdo permite uma gestdo mais eficiente e clara dos
dados, facilitando a construgao de futuras consultas SQL, analises e manutengoes.

Ap0s a criagdo dos esquemas no banco de dados, foram estabelecidas tabelas especificas
para cada ano, assegurando que os dados fossem armazenados de maneira organizada e crono-
logica. Cada tabela foi configurada com base nas melhores praticas de modelagem de banco de
dados, incluindo o preenchimento de metadados que documentam as caracteristicas das colunas
e suas finalidades. Além disso, foram aplicadas restri¢des essenciais para garantir a integridade

dos dados, como:

a) PRIMARY KEY: Cada tabela recebeu uma chave primaria para garantir um identifi-
cador Unico por registro. Na base de infragdes, por exemplo, a coluna "id_multas",
criada com a fun¢do SERIAL, foi definida como chave priméria.

b) UNIQUE: Para garantir que ndo haja valores duplicados em colunas especificas.

c) NOT NULL: Para assegurar que determinadas colunas ndo aceitem valores nulos,
garantindo a presenga obrigatdria de informacdes.

d) FOREIGN KEY: Para estabelecer relacionamentos entre tabelas e garantir a integri-

dade referencial.

Diante desses recursos, a importacdo foi realizada utilizando comandos apropriados no
PostgreSQL, garantindo que todos os dados fossem introduzidos corretamente nas tabelas de-
signadas. Esse processo estruturado assegurou que as informagdes estivessem organizadas e
prontas para as devidas manipulagdes.

Ap0s o carregamento das tabelas no (SGBD), procedeu-se a implementacdo do algoritmo
Apriori. Paralelamente, foram aplicadas técnicas de enriquecimento dos dados, fundamentais
para ampliar a capacidade analitica do algoritmo. Essas transformagdes consistiram na cria¢ao
de atributos temporais derivados das variaveis de data, os quais foram correlacionados com
outras colunas do conjunto de dados, como o tipo de infragdo cometida. Tal abordagem visou
ndo apenas refinar os resultados gerados pelo algoritmo, mas também aprofundar a compreen-

sdo das relagdes contextuais e temporais entre os eventos analisados.
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3.3.2 Implementacio do algoritmo Apriori

O algoritmo Apriori foi codificado em linguagem SQL e implementado no software Agadé
Mineragdo, versao 4.6, disponivel em https://agade.ufpe.br/, que esta instalado no Postgresql
13 do servidor do Laboratério Agadé.

Para o processo de preenchimento das tabelas utilizadas pelo algoritmo Apriori, foi adotada
uma estrutura organizada de enriquecimento de dados. Esse processo teve como objetivo trans-
formar atributos brutos em caracteristicas mais relevantes e significativas para a etapa de mi-
nera¢do de dados.

O algoritmo implementado usa duas tabelas, que sdo: ‘apriori_itens’, que cria um vocabu-
lario de itens distintos e; a associagc@o desses itens a transagdes na tabela ‘apriori_transacoes’,
que permite o estabelecimento de relagdes entre os eventos analisados. Para isso, foram atribu-
idos identificadores tinicos a cada item, permitindo que, em cada transagdo registrada, os atri-
butos fossem representados de maneira padronizada e estruturada. Composta pelas seguintes

estruturas:

I.  Tabela ‘apriori_itens’: Responséavel pelo armazenamento de todos os atributos distintos
encontrados nas transagdes da base analisada. Cada item recebe um identificador tinico
‘id_item’ e ¢ associado a um identificador de atributo ‘id_atributo’, que representa a
categoria a qual pertence. Além disso, o campo ‘nome’, armazena a descrigao textual
do item, facilitando a interpretacdo dos padroes identificados. Dentro desse contexto:

a. id_item: Representa um valor tnico existente dentro de uma categoria. Exemplo:
“manha” como um valor dentro do atributo ‘Periodo do Dia’.

b. id atributo: Indica a categoria ou caracteristica geral a que um item pertence
Exemplo: ‘Periodo do Dia’

c. nome: Contém a descri¢gdo completa do item, permitindo que as andlises resul-
tantes sejam mais compreensiveis.

II.  Tabela ‘apriori_transacoes’: Estruturada com trés colunas: ‘id_transacao’, ‘id_item’ e
‘id_atributo’. A coluna ‘id_transacao’ representa cada registro Unico na base original,
enquanto ‘id_item’ e ‘id_atributo’ estabelecem a relacdo entre os itens e seus atributos
correspondentes. Dessa forma, cada transacdo armazena um conjunto de itens associa-
dos a diferentes atributos, permitindo a analise de padrdes recorrentes.

III.  Tabela ‘apriori_regras’: Utilizada para armazenar as regras de associa¢do geradas pelo

algoritmo Apriori ap6s a mineracdo dos dados. Essa tabela ¢ essencial para consolidar
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os padrdes identificados e permitir a interpretagdo das correlagdes encontradas. As co-

lunas dessa tabela incluem:

®

id_regra: Identificador inico de cada regra de associagdo gerada.

antecedentes: Conjunto de itens que compdem a parte inicial da regra. Esses
itens sdo aqueles que, quando presentes, podem levar a ocorréncia dos conse-
quentes.

consequentes: Conjunto de itens que compdem a parte final da regra (conse-
quentes), ou seja, os itens que tém maior probabilidade de ocorrer quando os
antecedentes estdo presentes.

nomes_antecedentes: Descricdo textual dos antecedentes, facilitando a interpre-
tacdo dos resultados.

nomes_consequentes: Descrigdo textual dos consequentes.

k: Numero de itens combinados na regra, indicando o tamanho da associagao.
confianca: Métrica que indica a confiabilidade da regra gerada, representando a
proporgao de transagdes em que os antecedentes levam aos consequentes.
suporte: Frequéncia relativa da ocorréncia da regra no conjunto de dados anali-
sado, indicando a relevancia estatistica do padrao encontrado.

registros: Numero total de transagdes que contém tanto os antecedentes quanto

0S consequentes.

O modelo logico das tabelas ¢ apresentado na Figura 4:
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Figura 4 - Modelo légico das tabelas do algoritmo Apriori

d item NN g_transacao t NN
tributc NN d_iten t NN

NN d_atributo NN

id_regra » nteger NN

antecedentes NN

quentes NN

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

Para ilustrar a aplicacdo do modelo 16gico do algoritmo Apriori utilizado, foi realizada
a populacdo das tabelas com um conjunto de transagdes simuladas. Os itens foram registrados
com seus respectivos identificadores a partir da coluna id_atributo, onde os atributos podem ter
1 ou mais itens como apresentado na tabela a seguir com os atributos ‘03 — Hora’, ‘10 — ano’ e
‘0 — multa’:

Tabela 2 - Representaciio da tabela apriori_itens populada

id_atributo | id_item nome
00 1 Multas
03 6 Horéario: 06
03 13 Horario: 13
03 18 | Horario: 18
03 21 Horario: 21
10 1 Ano: 2020
10 2 Ano: 2021
10 3 Ano: 2022
10 4 Ano: 2023

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.
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A tabela ‘apriori_transacoes’, representada na Tabela 3, ¢ responséavel por armazenar as
transacdes realizadas, relacionando um identificador de transacdo id transacao com os itens

adquiridos:

Tabela 3 - Representacio da tabela apriori_transacoes populada

id_transacao (TID) | id_item | id_atributo
t1 1 0
t1 6 3
t1 4 10
2 1 0
2 18 3
2 2 10

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

Como exemplo, a transagcdo T1 contém os itens ‘multas’, ‘horario: 6’ e ‘ano: 2023’, en-
quanto a transa¢do T2 contém ‘multas’, ‘hordrio: 18’ e ‘ano: 2021°. Esses registros demonstram
como as transagdes sdo armazenadas no banco de dados, garantindo que as regras de associagao
possam ser extraidas posteriormente. A estrutura permite a aplicagdo do algoritmo Apriori para
identificar conjuntos frequentes de itens, contribuindo para o entendimento do comportamento
dos dados.

O processo de transformacao e enriquecimento dos dados foi realizado de forma implicita
durante as operagdes de inser¢do (INSERT) nas tabelas especificas destinadas a execucao do
algoritmo Apriori.

O processo de povoamento inicia-se com a defini¢do do atributo basico de multa, que ¢
identificado e armazenado como um item de referéncia geral para cada transagdo. Posterior-
mente, os atributos passam a ser enriquecidos com informagdes, derivadas de varidveis tempo-
rais presentes na tabela de multas.

O atributo "Data" ¢ gerado a partir da coluna ‘datainfracao’, onde a data é convertida para
um formato inteiro padronizado (YYYYMMDD).

A extragdo do atributo "Dia da Semana" ¢é realizada utilizando a fungdo EXTRACT(NOW
FROM data) da linguagem SQL, que converte datas em valores numéricos de 0 a 6, represen-
tando os dias de domingo a sabado. O atributo resultante recebe uma descri¢do textual que
corresponde ao dia da semana, que permite a identificagdo de comportamentos de incidéncia de

infracdes ao longo da semana.
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A segmentacdo das horas ¢ introduzida com a criacao do atributo ‘Hora’, cujos valores que
extrai a hora foram extraidos de cada multa. Posteriormente, esse atributo é refinado no conceito
de ‘Hora de Pico’, que classifica o periodo de ocorréncia das multas em intervalo de horarios
de maior fluxo, especificamente das 6h as 9h e das 16h as 19h, durante os dias uteis.

A relacdo entre a ocorréncia de multas e o expediente comercial ¢ definido no atributo
‘Expediente Comercial’. Esse atributo ¢ derivado das informagdes de data e hora, onde sdo
classificadas como dentro do expediente as infragdes ocorridas entre 9h e 18h nos dias uteis.

A identificagdo de feriados ¢ realizada com apoio de uma tabela de referéncia com datas
predefinidas. Esse enriquecimento permite diferenciar infragdes ocorridas em dias regulares e
em feriados, auxiliando na identifica¢do de padrdes especificos de comportamento viario. Uma
abordagem semelhante ¢ utilizada para determinar se a infragcdo ocorreu durante o periodo de

‘Férias Escolares’, definido pelos meses de janeiro, julho e dezembro.

3.3 Mineracao de dados

O processo de minera¢do de dados foi conduzido de forma iterativa, permitindo ajustes
progressivos com base nos resultados obtidos em cada execucdo. A abordagem adotada buscou
otimizar a identificacdo de padrdes relevantes, considerando a dimensdo e complexidade da
base de dados. Apos o enriquecimento, o conjunto de dados passou a contar com 13 atributos
distintos, e a tabela ‘apriori_trasacoes’ armazenava, em média, cerca de 7 milhdes linhas por

ano analisado, tal como exposto na Tabela 4:

Tabela 4 - Atributos enriquecidos

ATRIBUTO | NOME
| 00 Multas I
I 01 Data I
I 02 Dia da Semana I
I 03 Hora I
I 04 Hora de Pico |
I 05 Expediente Comercial I
| 06 Feriado I
I 07 Férias Escolares I
| 08 Turno do Dia I
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09 Local do Cometimento

I 1
10 Ano

I 1
11 Més

I 1
12 Infragdo

Fonte: Base de dados da pesquisa enriquecida, 2025.

Diante desse cenario, inicialmente, foram empregados critérios mais restritivos, o que re-
sultou em um ntimero reduzido de regras de associa¢do nas primeiras execugdes do algoritmo.
Na primeira fase da mineragao, utilizou-se um suporte minimo de 0.7 e confianga de 0.8. No
entanto, devido ao tamanho da base de dados, essa configuragdo limitou a descoberta de padrdes
mais especificos. Além disso, observou-se que a redugdo dos valores de suporte impactava di-
retamente no tempo de processamento, que se elevava exponencialmente conforme o suporte
minimo diminuia. Para cada ano analisado, a execu¢ao do algoritmo com esses parametros ini-
ciais levava, em média, 48 horas para completar, com todos os atributos inseridos na execugao.

Diante dessas limitagdes, foi adotada outra abordagem, com o objetivo de refinar e otimizar

a extragdo das regras relevantes. As modifica¢des foram:

I.  Adigdo de um novo atributo ‘0 multa’ que relaciona todas as ocorréncias de infra-
¢Oes na base;
II.  Ajuste dos parametros de suporte e confianga para 0,2 e 0,8, respectivamente, bus-
cando um equilibrio entre precisdo e volume de regras geradas;
III.  Selecdo e processamento segmentado de atributos para correlacao;
IV.  Reducdo progressiva do suporte conforme a identificacdo de regras de maior rele-

vancia para a analise, atingindo o intervalo de 0,01.

A medida que as regras identificadas se mostravam promissoras, foi possivel diminuir
ainda mais o suporte minimo, permitindo a extracdo de regras mais detalhadas. Na etapa final
do processo, com os parametros ajustados para sempre considerar ‘multa’ e ‘infragdo’ como
atributos centrais para a analise de correlagdes com varidveis temporais, como horarios, meses
e ano. Essa metodologia possibilitou a extragdo sistematica de regras de associagdo que eviden-
ciaram relagdes estatisticamente relevantes entre as variaveis monitoradas.

A minerag¢do de dados foi realizada utilizando o algoritmo Apriori, implementado por meio
de procedimentos armazenados codificados em linguagem SQL (Stored Procedure). Esse algo-

ritmo foi escolhido por sua capacidade de identificar padrdes frequentes em bases de dados
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transacionais extensas, garantindo a extracao eficiente de associagdes entre diferentes varidveis.
A implementagdo via linguagem SQL permitiu uma execucdo otimizada e modular, facilitando

a aplicagdo iterativa do modelo.

3.4 Pos-processamento

Na etapa de pos-processamento, os padrdes descobertos foram analisados para determinar
se se trata de uma coincidéncia ou ndo.

Para isso, foi aplicada uma analise nomoldgica dos padrdes descobertos. A analise nomo-
l6gica ¢ um método de validacdo teodrica, no qual os padrdes identificados sdo avaliados a partir
de construtos teoricos predefinidos, permitindo verificar se as associagdes encontradas tém co-
eréncia dentro de um modelo conceitual estabelecido. Essa abordagem garante que os padrdes
identificados ndo sejam apenas associagdes aleatorias, mas que tenham relevancia e embasa-
mento tedrico, possibilitando uma interpretacdo mais robusta e fundamentada dos resultados
(Cronbach e Meehl, 1955).

A linguagem de programacio Python (Cf. APENDICE A) foi empregada para a normali-
zacdo dos dados e construgdo de visualizacdes graficas, visando a padronizagao e facilitacao da
identificacdo de padrdes relevantes durante o processo de mineracao de dados.

A normaliza¢do dos dados € uma etapa crucial no pré-processamento, que garante que to-
das as varidveis contribuam igualmente para a andlise, evitando vieses decorrentes de diferentes
escalas. Conforme destacado por Han et al. (2011), a normalizacdo transforma os dados para
um intervalo comum entre 0 e 1. Para isso, foi utilizada a técnica de normalizacdo Min-Max
(Ali e Faraj, 2014), que transforma os valores de uma variavel para um intervalo entre 0 e 1,
conforme a seguinte formula:

X — Xmin

Xnorm=—— (1)
Xmax — Xmin

Em seguida, os resultados serdo apresentados de forma estruturada, destacando cada um dos

padrdes identificados. Cada padrdo sera detalhado conforme o Quadro 1:

Quadro 1 - Detalhamento dos padroes descobertos

ATRIBUTO DO PADRAO | DETALHAMENTO

Numero Identificagdo do padrdo encontrado
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Titulo Titulo do padrao.

Elementos Casos em que o padrio foi verificado.

Regra Descricao da regra de associagdo correspondente ao padrao.
Descricao Verificagdo que os elementos possuem a regra.

Explicagdo hipotética Hipoteses sobre a possivel explicagdo do padrao.
Associagdes Descricao das associagdes entre os padrdes.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

No contexto desta pesquisa, utilizou-se a analise nomologica para investigar as razdes pelas
quais determinados padrdes se repetem, buscando compreender quais variaveis influenciam
esses comportamentos € de que maneira essas correlagdes podem ser explicadas dentro de um
modelo conceitual de infracdes de transito em condi¢des temporais e ambientais. Essa aborda-
gem permitiu explorar fatores subjacentes que podem estar potencializando ou moderando as

infracdes em dias chuvosos, como:

I.  Comportamento dos condutores em condigdes adversas;
II.  Relacionamento das multas em determinados horérios do dia.

II.  Distribui¢do temporal das multas.

Para essa anélise, utilizamos construtos teoricos especificos, que sdo conceitos estrutura-
dos que representam um fenomeno de interesse dentro de um modelo tedrico. No caso desta
pesquisa, os principais construtos analisados foram os seguintes: 1? ‘Influéncia horaria no com-
portamento do condutor’, que engloba a relacdo entre multas e fatores temporais; 2* ‘Correlagdo
entre multas e infracdes especificas’.

A associacdo entre os padrdes encontrados e os construtos tedricos permite que a analise
véa além da simples identificacdo de correlagdes, proporcionando uma compreensao mais pro-
funda dos fendmenos observados. Dessa forma, as regras de associa¢do extraidas foram inter-
pretadas dentro de um contexto conceitual, assegurando que os resultados fossem consistentes

e aplicaveis a estudos futuros e a formulagao de politicas publicas voltadas a gestdo do transito.
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4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Nesta secdo, os padrdes descobertos sdo estruturados e analisados. Identificaram-se 10 pa-
drdes que emergiram de forma recorrente nos elementos analisados. Esses padroes foram es-
truturados em um grafo direcionado sem pesos, que representa as associagdes entre eles, como

apresentado na Figura 6:

Figura 5 - Grafo de associaciio dos padrées descobertos
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SEMANA E ANO

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

Cada n¢ representa um padrdo e cada aresta representa um aumento de especificidade da
origem (mais genérico) para o destino (mais especifico). Esta perspectiva topologica permite
uma visdo macro e micro dos padrdes, tornando possivel a analise de fatores de variabilidade

que podem explicar ou afetar as repeti¢des dos padrdes e, portanto, a previsibilidade.
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Na secdo a seguir, cada um desses padroes sera descrito em detalhe, a apresentacdo seguira
a estrutura definida pelo grafo, de modo a preservar associacdes e facilitar a compreensdo da

dindmica entre os padrdes.

4.1 Padroes descobertos

01
MULTAS POR HORA E ANO

Elementos

Cada elemento ¢ o somatodrio das multas agrupados por hora de um certo ano. Os anos con-
siderados foram de 2020 até 2023, o que forma quatro elementos. As horas analisadas foram
entre 6h e 21h. A cidade considerada foi Recife.

Regras
Cada elemento possui os seguintes pontos minimos ¢ maximos locais. As 6h, possui um
ponto minimo local. As 9h, possui um ponto méaximo local. As 13h, possui um ponto minimo
local. As 15h, possui 0 ponto de maximo global. A partir das 19h, possui 0 ponto de minimo
global.

Descricao

O Gréfico 1, apresenta a quantidade de multas agrupadas por hora, que demonstra padrdes
temporais consistentes nas infracdes de transito, entre os quatro anos considerados. Ao longo
do dia os somatorios variam significativamente. A andlise do grafico identifica dois picos:
um as 9h e outro pronunciado as 15h, separados por quedas abruptas as 12h e 18h.

Grifico 1 - Distribuicido das multas por hora e ano
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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A normaliza¢do dos dados Grafico 2 confirma a estabilidade desses padrdes entre os anos,
indicando que as variagdes absolutas do Grafico 1 ndo alteram a proporcao relativa dos picos.
Os pontos minimos e maximos locais da regra estdo representados no Grafico 2 pela letra
GCX”

Grifico 2 — Distribui¢do normalizada das multas por hora e ano
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

Explicacao Hipotética

O primeiro ponto de minimo as 6h sugere que os motoristas estdo em casa preparando-se
para sair para seus compromissos, como trabalho e estudos. O segundo ponto de maximo
local as 9h sugere um aumento de veiculos nas ruas que consequentemente aumenta a pro-
babilidade de cometimento de infragdes. Os motoristas estdo indo ao trabalho para iniciar o
horario comercial as 9h, outros ja estdo trabalhando, visitando clientes, entregando produtos.
O terceiro ponto de minimo local as 13h sugere menos carros nas ruas devido ao horério de
almoco. Em relagdo ao quarto ponto de maximo global as 15h, sugere o periodo de grande
quantidade de veiculos nas ruas devido ao retorno gradual do almogo e pico de movimento
comercial. O quinto ponto da regra de minimo global a partir das 19h sugere que os motoris-
tas voltaram dos seus compromissos para casa.

A hipotese corrobora a ideia de que tanto o ambiente influencia o comportamento quanto o
comportamento influencia o ambiente (Glinther e Rozestraten, 2005). Além disso, Mohan
(2002) e Zlapoter (1991) evidenciam que o aumento no fluxo de veiculos afeta diretamente
o ambiente do transito, contribuindo para o surgimento de situagdes de risco e elevagdo dos
indices de infracdes.
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Associacoes

Este padrio relaciona-se com MULTAS POR HORA, MESES E ANO (02), MULTAS POR HORA,
DIAS UTEIS DA SEMANA E ANO (03), MULTAS POR HORA, DIA DE SABADO E ANO (04), MULTAS
POR HORA, DIA DE DOMINGO E ANO (05), MULTAS POR MES (06) € MULTAS DE VELOCIDADE
POR HORA E ANO (07) para aprofundar o conhecimento sobre as multas de modo a descobrir
em quais granularidades temporais este padrao se mantém, em quais ndo se mantém e quais
sdo os fatores que afetam este padrdo, tais como dia da semana, més, pandemia, tipo de in-
fracao, politica.

02
MULTAS POR HORA, MESES E ANO

Elementos

Cada elemento ¢ o somatorio das multas agrupados por hora e més de um certo ano. Os anos
considerados foram de 2020 até 2023 e todos os 12 meses de cada com excecgdo de abril e
maio de 2020. O que forma 46 elementos. As horas consideradas foram entre 6h e 21h. A
cidade foi recife.

Regras
Cada elemento possui os seguintes pontos minimos ¢ maximos locais. As 6h, possui um
ponto minimo local. As 9h, possui um ponto méaximo local. As 13h, possui um ponto minimo
local. As 15h, possui o ponto de maximo local. A partir das 19h, possui o ponto de minimo
global.

Descricao

O Grafico 3 apresenta a distribui¢do absoluta do nimero de multas por hora, segmentada por
més e ano, com cada ano representado por uma cor especifica. Com excecao dos meses de
abril e maio de 2020, que foram impactados por causa da pandemia.

Em comparacdo ao padrio MULTAS HORA E ANO (01), as curvas dos anos sdo equiva-
lentes e pode-se concluir que o comportamento das curvas se mantém.

No entanto, ao aumentar a especificidade do padrao MULTAS HORA E ANO (01) do ano
para més permitiu capturar maiores variagdes. Dois meses ndo seguem a regra do padrao
MULTAS HORA ANO (01) devido a pandemia e varios meses possuem ponto de maximo
local as 9h e ndo as 15h.
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Ja o Grafico 4 apresenta os dados em normalizados. Apesar das diferencas nos volumes ab-
solutos de multas, o padrdo temporal das infragdes ¢ consistente ao longo dos meses em
relagdo aos anos. Os horarios as 9h e as 15h é novamente identificado como um horario
critico para a ocorréncia de multas. A normalizacdo também destaca que os horarios criticos

para as os picos de infragdes permanecem estaveis ao longo dos meses.

Os pontos minimos e maximos locais da regra estdo representados no Grafico 2 pela letra

‘6X’7
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Grifico 4 - Distribuicdo normalizada das multas por hora e més
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

Explicacao Hipotética

A analise da distribuicdo horaria das multas gerais, considerando diferentes meses e anos,
revela um padrio temporal estruturalmente consistente. As hipoteses levantadas do padrdo
MULTAS HORA ANO (01) podem ser consideradas também para o comportamento do pa-
drao analisado.

Associacoes
Este padrao associa-se com MULTAS HORA E ANO (01) por adotar elementos mais espe-
cificos.

03
MULTAS POR HORA, DIAS UTEIS DA SEMANA E ANO

Elementos

Cada elemento ¢ o somatdrio das multas agrupados por hora e dia da semana de um certo
ano. Os anos considerados foram de 2020 até 2023. As horas consideradas foram entre 6h e
21h. Os 5 dias uteis de segunda a sexta, o que formam 20 elementos. A cidade foi recife.
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Regras

Cada elemento possui os seguintes pontos minimos ¢ maximos locais. As 6h, possui um
ponto minimo local. As 9h, possui um ponto méaximo local. As 13h, possui um ponto minimo
local. As 15h, possui o ponto de maximo global. A partir das 19h, possui o ponto de minimo
local.

Descricao

O Grafico 5 apresenta os registros absolutos de multas por hora em cada dia 1til da semana.
Observamos que, de segunda a sexta-feira, os picos de infragdes ocorrem em horarios espe-
cificos, um pico as 9h e outro a tarde as 15h, alinhados aos comportamentos observados no
padrao MULTAS HORA E ANO (01).

Grifico 5 - Distribuicio das multas por hora, dias titeis da semana e ano
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

A normaliza¢do dos dados Grafico 5 confirma a estabilidade desses padrdes entre os anos,
indicando que as variagdes absolutas do Grafico 6 ndo alteram a proporcao relativa dos picos.
As 9h e as 15h é novamente identificado como um horario critico para a ocorréncia de multas
durante os dias uteis.

Os pontos minimos e maximos locais da regra estdo representados no Grafico 2 pela letra
‘6X’7
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Grifico 6 - Distribuicio normalizada das multas por hora, dias tteis da semana e ano
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

Explicacao Hipotética

A andlise da distribui¢do horaria das multas gerais, considerando os dias tteis da semana e
anos, revela um padrao temporal estruturalmente consistente. As hipdteses levantadas do pa-
drao MULTAS HORA ANO (01) podem ser consideradas também para o comportamento
do padrdo analisado. Dessa forma, sugere-se que fatores atrelados a rotina e compromissos
dos condutores influenciam o comportamento dos registros para os dias da semana.

Associacoes
Este padrao associa-se com MULTAS HORA E ANO (01) por adotar elementos mais espe-
cificos.

04
MULTAS POR HORA, SABADO E ANO

Elementos

Cada elemento ¢ o somatério das multas agrupados por hora de um certo ano ocorridos no
sadbado. As horas consideradas foram entre 6h e 21h. Os anos considerados foram de 2020
até 2023, o que forma 4 elementos.

Regras

Cada elemento possui os seguintes pontos minimos ¢ maximos locais. As 6h, possui um
ponto minimo local. As 10h, possui um ponto maximo local. Entre 12h e 13h, possui um
ponto minimo local. As 15h, possui o ponto de maximo local. A partir das 18h, possui o
ponto de minimo global.
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Descricao

O Gréfico 7 exibe os registros absolutos de multas por hora aos sdbados. Observamos que os
anos apresentam um pico bem definido as 10h apesar da divergéncia entre os valores abso-
lutos entre os anos analisados. A queda nas infragcdes ocorre de forma gradual ap6s as 15h,
independentemente do ano analisado.

Grifico 7 - Distribuicao das multas ocorridas no sabado por hora e ano
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

O Grafico 8 apresenta a versao normalizada dos dados, ajustando os valores absolutos para
refletir a proporcdo relativa de infragdes em cada horario. A curva normalizada também in-
dica que, os horérios criticos para ocorréncia das multas se mantém relativamente estaveis
ao longo dos anos.

Os pontos minimos e maximos locais da regra estdo representados no Grafico 2 pela letra
‘6X’7

Grifico 8 - Distribuicio normalizada das multas ocorridas no sibado por hora e ano
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.
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Explicacao Hipotética

O ponto de maximo local as 6h sugere menor movimento de carro nas ruas pois a maioria
dos motoristas ainda estdo em casa. O ponto maximo global as 10h sugere um comporta-
mento similar ao padrio MULTAS POR HORA, DIAS UTEIS DA SEMANA E ANO (03)
pelo movimento comercial no sdbado que tipicamente ocorre até as 12h. Com queda na hora
do almogo. O ponto de maximo local as 15h significativamente menor que as 10h sugere
menor movimentagao comercial. Finalizando, as 18h com os motoristas retornando para casa.

Associacoes
Este padrao associa-se com MULTAS HORA E ANO (01) por adotar elementos mais espe-
cificos.

05
MULTAS POR HORA, DOMINGO E ANO

Elementos

Cada elemento ¢ o somatério das multas agrupados por hora de um certo ano ocorridos no
domingo. As horas consideradas foram entre 6h e 21h. Os anos considerados foram de 2020
até 2023, o que forma 4 elementos.

Regras

Cada elemento possui os seguintes pontos minimos e méaximos locais. As 6h, possui um
ponto minimo local. Entre 14h e 15h, possui o ponto de méximo local. A partir das 18h,
possui o ponto de minimo global.

Descricao

O Grafico 9 exibe os registros absolutos de multas por hora ocorridas aos domingos. Observa-
se que a partir das 6h os anos apresentam um aumento gradual e um pico bem definido com
inicio as 13h, apesar da divergéncia entre os valores absolutos entre os anos analisados.

A queda nas infragdes ocorre de forma acentuada apos as 15h, independentemente do ano
analisado.

Esse padrdo contrasta com o padrio MULTAS POR HORA, DIAS UTEIS DA SEMANA E
ANO (03), nos quais os picos de infragdes ocorrem durante periodos de deslocamento para
o trabalho, e com o padrio MULTAS POR HORA, SABADO E ANO (04), que apresentam
um comportamento de infragdo mais concentrado no periodo da manha.
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Grifico 9 - Distribuicido das multas ocorridas no domingo por hora e ano
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

A normalizagdo dos dados Gréafico 10 ajusta os valores absolutos para refletir a propor¢ao
relativa de infragdes em cada horario. A normalizagdo indica que as varia¢des absolutas do
Grafico 9 altera a proporg¢ao relativa do pico para as 10h no ano de 2020, porém o pico entre
as 14h e 15h se mantém estavel para os anos mais recentes.

Os pontos minimos e maximos locais da regra estdo representados no Grafico 2 pela letra
‘6X’7

Grifico 10 - Distribuicdo normalizada das multas ocorridas no domingo por hora e ano
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.
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Explicacao Hipotética

A andlise monoldgica da distribuicdo das infragdes de transito aos domingos revela um pa-
drao diferenciado em relacdo aos dias uteis e aos sabados. O aumento gradual das multas a
partir das 6h ao longo da manha, culminando em um pico as 14h e 15, sugere que a dindmica
de deslocamento tipicos desse dia pode estar associada a atividades de lazer e turismo urbano.
A partir das 18h reduzindo-se progressivamente o nimero de carros conforme essas ativida-
des se encerram.

Outro aspecto relevante ¢ o volume absoluto de infragdes aos domingos do ano de 2020, que
que possui pico de registros superior as 10h. Sugere que esse comportamento pode ser devido
a pandemia. A partir dos dados analisados, observa-se que, embora o volume total de infra-
¢oes tenha diminuido em anos mais recentes, a estrutura temporal das infragdes se mantém
constante.

Associacoes
Este padrao associa-se com MULTAS HORA E ANO (01) por adotar elementos mais espe-
cificos.

06
MULTAS POR MES

Elementos
Cada elemento ¢ o somatdrio das multas agrupados por meses de um certo ano. Os anos
considerados foram de 2020 até 2023, o que forma 12 elementos.

Regras
A regressao linear dos elementos possui desvio angular negativo.

Descricao

O Gréfico 11 apresenta a regressdo linear para os anos de 2020 a 2023, representada por
linhas tracejadas, com o eixo X indicando os meses do ano e o eixo Y representando o niimero
de multas registradas. Cada linha tracejada corresponde a tendéncia linear dos dados de in-
fracdes em cada ano, enquanto os pontos conectados por linhas sélidas mostram os valores
absolutos mensais.

Este padao considera infragdes relacionadas categorizando sua incidéncia ao longo dos me-
ses. Observa-se que as regressoes lineares apresentam desvios angulares negativos, eviden-
ciando uma tendéncia geral de redu¢do no nimero de multas ao longo dos meses.
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Grifico 11 - Regressao linear simples das multas por més
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

Explicacao Hipotética

A tendéncia identificada revela uma diminui¢do progressiva e significativa na incidéncia de
infracdes ao longo do ano, com declinio mais evidente no ultimo trimestre, especialmente no
més de dezembro. Esse comportamento pode estar associado a fatores sazonais, como a re-
ducdo do trafego devido as férias escolares e recessos.

O ano de 2020 apresenta uma queda abrupta durante os meses de abril e maio, provavelmente
devido as restri¢gdes de mobilidade impostas pela pandemia da COVID-19, que reduziram
significativamente a circula¢do de veiculos e, consequentemente, as infragdes. Ja em 2021,
2022 apresentam comportamento mais proximo, sugerindo uma normalizag¢do do fluxo vei-
cular e das condicdes de transito nesses periodos.

O ano de 2023 apresenta nimero reduzido de infra¢des, devido ao desligamento de radares.
De acordo com CTTU https://cttu.recife.pe.gov.br/, a licitagdo dos aparelhos venceu em ju-
nho de 2023 culminando em 25 radares desativados na cidade.

A regressdo linear evidencia um possivel padrdo de declinio das infra¢des ao longo do ano,
mas que a hipotese pode ser também uma coincidéncia influenciado por fatores externos e
politicos.

Associacoes
Este padrao relaciona-se com MULTAS POR HORA, MESES E ANO (02) por adotar elementos
mais genéricos.
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07
MULTAS DE VELOCIDADE POR HORA E ANO

Elementos

Cada elemento ¢ o somatorio das multas de infragdes de velocidade acima de 20% agrupados
por hora de um certo ano. As horas consideradas foram entre 6h e 21h. Os anos considerados
foram de 2020 até 2023, o que forma 4 elementos.

Regras

Cada elemento possui os seguintes pontos minimos e méaximos locais. As 6h, possui um
ponto minimo local. As 13h, possui o ponto de maximo global. As 18h, possui o ponto de
minimo global. As 21h, um ponto maximo local.

Descricao

O Griafico 12 representa os valores absolutos, observa-se um aumento gradual no niimero de
infragdes a partir das 6h da manha, atingindo seu pico as 13h. Apds esse horario, ha uma
queda acentuada no volume de infragdes, com os menores registros concentrados entre as
18h e o final da noite. Apesar das diferengas nos valores absolutos entre os meses € anos
analisados, o padrao temporal de comportamento se mantém estavel.

Grafico 12 - Distribuicio das infracdes de velocidade acima de 20% por hora e ano
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.
A normalizacdo dos dados Grafico 13 confirma a estabilidade desses padrdes entre os anos,
indicando que as variagdes absolutas do Grafico 12 ndo alteram a proporcdo relativa dos
picos.
Os pontos minimos e maximos locais da regra estdo representados no Grafico 2 pela letra
“X.
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Grifico 13 - Distribuicio normalizada das infracdes de velocidade acima de 20% por hora e ano
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

Explicacao Hipotética.

Esse padrao sugere uma relagdo direta entre fluxo veicular, comportamento do condutor e
fiscalizacdo Mohan (2002) e Zlapoter (1991). Durante a manha, o crescimento gradual das
infracdes pode estar relacionado ao desbloqueio gradativo do transito depois do horario de
pico, periodo em que os condutores estdo se deslocando para compromissos, trabalhos e es-
tudos. Dessa forma, permitindo que condutores acelerem além do limite permitido. O pico
observado as 13h pode ser justificado pela menor densidade de veiculos nesse periodo, tendo
em vista o horario de almoco, facilitando comportamentos de risco, como o excesso de velo-

cidade.

Diferente do padrio MULTAS POR HORA E ANO (01), que apresentam picos mais distri-
buidos ao longo do dia, as infragdes de velocidade seguem um crescimento gradual ao longo
da manha até atingirem o pico no periodo de almogo. A queda expressiva as 18h sugere que
o transito mais intenso nos horarios de maior movimentacao comercial que impede fisica-
mente que os motoristas excedam a velocidade permitida (Feitosa, 2010).

Esse comportamento pode ser reforcado pela maior concentragdo de veiculos, pelo receio de
colisdes e pelo aumento da fiscalizagdo em determinados pontos da cidade (Gunther, 2001).

O leve aumento das infragdes ap6s as 19h pode indicar que apds horarios de pico, motoristas
percebem as vias menos congestionadas e, consequentemente, adotam comportamentos mais
arriscados, como aceleragdes bruscas e velocidades acima do permitido (Rozestraten,1988)
¢ (Gunther, 2001).

Associacoes

Este padrao relaciona-se com MULTAS DE VELOCIDADE POR HORA, MESES E ANO (08), MUL-
TAS DE VELOCIDADE POR HORA, DIAS UTEIS DA SEMANA E ANO (09), MULTAS DE VELOCI-
DADE POR HORA, FINAL DE SEMANA E ANO (10) € MULTAS DE VELOCIDADE POR INTENSI-
DADE DE CHUVA E ANO (11) para analisar com maior profundidade os padrdes das multas de
infracdes de velocidade, analisando suas especificidades e identificando em quais escalas
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temporais como dias da semana, meses ou periodos especificos esses padrdes se mantém ou
se alteram, além de investigar os fatores que influenciam essas variagdes, como a pandemia
e eventos sazonais.

08
MULTAS DE VELOCIDADE POR HORA, MESES E ANO

Elementos

Cada elemento ¢ o somatorio das multas de infragdes de velocidade acima de 20% agrupados
por hora e meses de um certo ano. As horas consideradas foram entre 6h e 21h. Os anos
considerados foram de 2020 até 2023, o que forma 48 elementos.

Regras

Cada elemento possui os seguintes pontos minimos e méaximos locais. As 6h, possui um
ponto maximo local. As 7h, possui um ponto minimo local. As 12h, possui o ponto de ma-
ximo global. As 18h, possui o ponto de minimo global. As 21h, possui um ponto maximo
local.

Descricao

O grafico 14, exibe os valores absolutos das infracdes de velocidade, percebe-se um padrao
consistente entre os meses ao longo dos anos. Ao aumentar a especificidade do padrao MUL-
TAS DE VELOCIDADE POR HORA E ANO (07) do ano para més permitiram observar
maiores variagdes nas curvas. Alguns meses possuem ponto de maximo local entre 12h e
14h.




Grifico 14 - Distribuicio de infracées de velocidade acima de 20% por hora e més
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O Gréfico 15 normalizado expde em termos relativos a semelhanga de comportamento entre

os meses durante os anos.
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Grifico 15 - Distribuicio normalizada de infragdes de velocidade acima de 20% por hora e més
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

Explicacao Hipotética

A andlise da distribuicdo horaria das infra¢des de velocidade acima de 20%, considerando
diferentes meses e anos, revela um padrao temporal estruturalmente consistente. As hipoteses
levantadas para o padraio MULTAS DE VELOCIDADE POR HORA E ANO (07) podem
ser consideradas também para o comportamento do padrao analisado.

Tal hipdtese evidencia que o comportamento infracional analisado, de modo geral ndo esta
sujeito a variagdes sazonais.

Associacoes

Este padrao associa-se indiretamente com MULTAS HORA E ANO (01) e diretamente com
MULTAS DE VELOCIDADE POR HORA E ANO (07) por adotar elementos mais especi-
ficos.
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09
MULTAS DE VELOCIDADE POR HORA, DIAS UTEIS DA SEMANA E ANO

Elementos

Cada elemento ¢ o somatorio das multas de infragdes de velocidade acima de 20% agrupados
em valores absolutos por hora, dias tteis da semana e ano. As horas consideradas foram entre
6h e 21h. Os anos agrupados por dias uteis foram de 2020 até 2023, o que forma 20 elemen-
tos.

Regras

Cada elemento possui os seguintes pontos minimos ¢ maximos locais. As 6h, possui um
ponto méaximo local. As 7h, possui um ponto minimo local. Entre as 11h as 14h, possui o
ponto de méximo local. As 18h, possui o ponto de minimo global. Apds 18h, possui um ponto
maximo local.

Descricao

O Gréfico 16 apresenta os registros absolutos de multas por hora em cada dia util da semana.
Observamos que, de segunda a sexta-feira, o comportamento das curvas se mantém estaveis
do padraio MULTAS DE VELOCIDADE POR HORA E ANO (07). Mas a partir do grafico
podemos observar que apos aumentar a especificidade dos elementos o intervalo de picos de
registros ¢ maior, abrangendo os horérios das 11h as 14h.

Grifico 16 - Distribuicao de infracées de velocidade acima de 20% por hora, dia 1til e ano
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

A normalizacdo dos dados Grafico 17 confirma a estabilidade desses padrdes entre os anos,
indicando que as variagdes absolutas dos dias tteis do Grafico 16 ndo alteram a proporgao
relativa dos picos.

Os pontos minimos e maximos locais da regra estdo representados no Grafico 2 pela letra
“X”.
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Grafico 17 - Distribuicio normalizada de infragdes de velocidade acima de 20% por hora, dia qtil e ano
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

Explicacao Hipotética

A andlise da distribuicdo horaria das infra¢des de velocidade acima de 20%, considerando
diferentes meses e anos, revela um padrao temporal estruturalmente consistente. As hipoteses
levantadas para o padraio MULTAS DE VELOCIDADE POR HORA E ANO (07) podem
ser consideradas também para o comportamento do padrao analisado.

A consisténcia dos padrdes ao longo dos dias uteis e anos refor¢a a hipotese de que ha uma
estrutura previsivel nos comportamentos infracionais.

Associacoes

Este padrao associa-se indiretamente com MULTAS HORA E ANO (01) e diretamente com
MULTAS DE VELOCIDADE POR HORA E ANO (07) por adotar elementos mais especi-
ficos.

10
MULTAS DE VELOCIDADE POR HORA, FINAL DE SEMANA E ANO

Elementos

Cada elemento ¢ o somatorio das multas de infragdes de velocidade acima de 20% agrupados
em valores absolutos por hora, dias final de semana e ano. As horas consideradas foram entre
6h e 21h. Os anos agrupados por final de semana (sabado e domingo) foram de 2020 até
2023, o que forma 8 elementos.
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Regras

Cada elemento possui os seguintes pontos minimos e méaximos locais. As 6h, possui um
ponto minimo local. As 13h, possui um ponto maximo global. A partir das 18h, possui o
ponto de minimo global.

Descricao

O Gréfico 18, exibe os valores absolutos das infragdes, observa-se que os dias de final de
semana, possuem divergéncias em termos de volumes de registros de infragdes de veloci-
dade, evidenciado pelo destaque da curva em laranja (sabado) em relacdo ao e vermelho-
escuro (domingo).

O domingo parece apresentar um padrdo distinto em relagdo ao sdbado, com um aumento
significativo no numero de infragdes durante a manha e o inicio da tarde (13h), atingindo um
pico maior em termos absolutos.

Grifico 18 - Distribuicio de infracées de velocidade acima de 20% por hora, final de semana e ano
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

No entanto, ao normalizar esses dados no Grafico 19, observamos que em propor¢des relati-
vas os dias possuem curvas semelhantes. Assim, parece que sdbado e domingo seguem um
provavel padrao semelhante de crescimento e declinio das infragdes, com uma possivel ten-
déncia de aumento ao longo da manha até as 13h.

Os pontos minimos e maximos locais da regra estdo representados no Grafico 2 pela letra
GCX”
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Grifico 19 - Distribuicio de infracées de velocidade acima de 20% por hora, final de semana e ano
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

Explicacao Hipotética

Os padrdes de infragdes de velocidade nos finais de semana mostram que tanto sabado quanto
domingo seguem um comportamento semelhante. A partir das 6h ocorre aumento das infra-
¢des com pico por volta das 13h, seguido de queda acentuada. As 18h sugere que os condu-
tores voltaram de suas atividades para casa.

A variagdo nos registros durante a manha aos sabados, sugere uma possivel influéncia do
horario comercial.

O domingo se destaca com maior volume absoluto, que possivelmente pode estar ligado a
atividades de lazer e uma possivel percep¢do reduzida de fiscalizagdo. De forma geral, o
comportamento descrito tende a confirmar os padrdes ja evidenciados anteriormente nas ana-
lises.

Associacoes

Este padrao associa-se indiretamente com MULTAS HORA E ANO (01) e diretamente com
MULTAS DE VELOCIDADE POR HORA E ANO (07) por adotar elementos mais especi-
ficos.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

A principal contribuigdo deste trabalho ¢ o descoberta e andlise de padrdes sobre infragdes
de transito do Recife, aplicando técnicas de mineracdo de dados em bases de dados disponibi-
lizadas pelo Portal de Dados Abertos do Recife.

Os resultados demonstraram que ha padrdes temporais consistentes das infragdes de tran-
sito ao longo do dia, independentemente de varidveis sazonais. Tais achados confirmam que a
andlise de dados publicos permite ndo apenas compreender com maior profundidade as dina-
micas da mobilidade urbana, como também fundamentar o planejamento estratégico de politi-
cas publicas voltadas a seguranga viaria, mobilidade e infraestrutura urbana.

A principal contribui¢do deste trabalho reside na demonstragdo pratica de como a minera-
c¢do de dados publicos pode servir como ferramenta para a tomada de decisdes mais embasadas,
transparentes e eficientes na gestdo urbana. Além de reforcar a importancia da transparéncia e
da disponibilidade de dados governamentais, o estudo aponta para o potencial do processo de
KDD como aliada na formulagdo de politicas publicas baseadas em evidéncias.

Entre as principais limitagdes enfrentadas neste estudo, destaca-se a limitagao temporal e
espacial dos dados disponiveis. Em alguns casos, houve dificuldade na obtencdo de dados in-
fracionais mais recentes como os de 2024, bem como restri¢des na padronizacao e na qualidade
dos dados abertos utilizados relacionados a local de cometimento das multas, para um possivel
georreferenciamento. Além disso, o escopo metodoldgico centrou-se em varidveis especificas
de infragdes, o que ndo contemplou outros fatores relevantes a dindmica urbana.

Para estudos futuros, recomenda-se a ampliagdo do escopo analitico, incluindo outras fon-
tes de dados publicas ou privadas que possam complementar a analise, como informagdes sobre
acidentes, transporte coletivo, e sensores urbanos e dados de infraestrutura vidria. Além disso,
a aplicacdao de modelos preditivos baseados em algoritmos de aprendizado de maquina repre-
senta uma frente promissora para a antecipa¢ao de comportamentos futuros. Tais modelos po-
dem ser utilizados para prever padrdes de infragdo, congestionamentos e impactos de eventos
climaticos em diferentes cenarios urbanos, contribuindo para o planejamento preventivo e para
a gestdo proativa da mobilidade urbana.

Por fim, recomenda-se um aprofundamento tedrico e aplicado nas discussdes relacionadas
a gestdo do conhecimento baseada em padrdes, considerando que os padrdes extraidos por meio
de técnicas de mineragdo de dados ndo apenas descrevem comportamentos recorrentes, mas
também podem ser formalizados, reaproveitados e comunicados como ativos de conhecimento

organizacional.
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APENDICE A — CODIGO PYTHON USADO PARA PROCESSAR OS DADOS

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

# Leitura dos dados
arquivo_csv = "registros-multas.csv"

df = pd.read _csv(arquivo_csv, delimiter=",")

df-columns = df.columns.str.strip()

df = df.-rename(columns={"hora": "Horario", "registros": "Multas", "ano": "Ano"})

cores_anos = {2020: "green", 2021: "deepskyblue", 2022: "orange", 2023: "purple"}

fig, ax = plt.subplots(figsize=(12, 6))
sns.set_style("whitegrid")

for ano, cor in cores_anos.items():

df ano = df[df["Ano"] == ano]

plt.plot(df ano["Horario"], df ano["Multas"], marker="o', linestyle="-', color=cor, la-
bel=str(ano))

# Configuragoes do grafico
plt.xlabel("Horario", fontsize=12)
plt.ylabel("Registros de Multas", fontsize=12)
plt.xticks(df] "Horario"].unique())

plt.legend(title="Ano", bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc="upper right", fontsize=10)

plt.gca().set_facecolor("white")
plt.grid(False)
plt.gca().spines["top"].set_visible(False)
plt.gca().spines["right"].set visible(False)
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image path = "grafico_multas_velocidade.png”
plt.savefig(image path, dpi=300, bbox_inches="tight")
plt.close()

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

# Leitura dos dados
arquivo_csv = "registros-multas.csv" # Substitua pelo nome correto do arquivo

df = pd.read _csv(arquivo_csv, delimiter=",")

df-columns = df.columns.str.strip()

"o on

df = df.-rename(columns={"hora": "Horario", "registros": "Multas", "ano": "Ano"})

# Normalizar os dados por ano (Min-Max Normalization)

dfl "Multas Normalizadas"] = df.groupby("Ano")["Multas"].transform(lambda x: (x - x.min())
/ (x.max() - x.min()))

cores_anos = {2020: "green", 2021: "deepskyblue", 2022: "orange", 2023: "purple"}

fig, ax = plt.subplots(figsize=(12, 6))
sns.set_style("whitegrid")

for ano, cor in cores_anos.items():
df ano = df[df["Ano"] == ano]
plt.plot(df ano["Horario"], df ano["Multas Normalizadas"], marker="o", linestyle="-', co-

lor=cor, label=str(ano))

plt.xlabel("Horario", fontsize=12)
plt.ylabel("Registros de Multas (Normalizadas)", fontsize=12)
plt.xticks(df] "Horario"].unique())
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plt.legend(title="Ano", bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc="upper right", fontsize=10)

plt.gca().set_facecolor("white")
plt.grid(False)
plt.gca().spines["top"].set_visible(False)
plt.gca().spines["right"].set visible(False)

image path = "grafico_multas_normalizadas.png"
plt.savefig(image path, dpi=300, bbox_inches="tight")
plt.close()

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

# 1. Leitura dos dados

df = pd.read_csv("registros_meses.csv", delimiter=";")

11 " orn;

meses = [I'l]'an!!, . evH’ Hmar!!, Habrﬂ, Hmal f ]un f ]ul!!, "agOH, "Set", ”Out”, IInOVII, IIdeZI7

df norm = df.copy()

# 5. Transformar os dados para formato longo (melt) para melhor visualizag¢do

df melted = df norm.melt(id_vars=["ano", "hora"], value_vars=meses, var _name="mes", va-
lue_name="registros")

df melted["ano"] = df melted["ano"].astype("category”)

cores_anos = {2020: "green", 2021: "deepskyblue", 2022: "orange", 2023: "purple"}

opacidade_meses = {

"fan": 0.25, "fev": 0.25, "mar": 0.35, "abr": 0.35, "mai": 0.45, "jun": 0.45,
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"ful": 0.55, "ago": 0.55, "set": 0.65, "out": 0.65, "nov": 0.77, "dez": 0.75

# 8. Criar o grafico
fig, ax = plt.subplots(figsize=(12, 6))
sns.set_style("whitegrid")
for (ano, mes), sub_dfin df melted.groupby(["ano", "mes"], observed=Fualse): # Garantir que
todas as categorias sejam consideradas
ano = int(ano) # Converter categoria para inteiro, caso necessario
if ano in cores_anos: # Garantir que so anos com cores mapeadas sejam plotados
ax.plot(
sub_df["hora"], sub_df["registros"], marker="0", linestyle="-",
color=cores_anos[ano], linewidth=1.5, alpha=opacidade meses[mes], label=f"{ano}
- {mes.upper()}"
)

ax.set xlabel("Horario", fontsize=12)
ax.set_ylabel("Numero de Registros", fontsize=12)
ax.set_title("Distribui¢do das Multas por Hora e Més", fontsize=14)

ax.set_xticks(sorted(df]"hora"].unique()))

ax.set_facecolor("white")

ax.grid(False)

ax.spines["top"].set_visible(False)

ax.spines["right"].set visible(False)

handles, labels = ax.get legend handles labels()

unique_labels = dict(zip(labels, handles))

ax.legend(unique labels.values(), unique labels.keys(), title="Ano - Més", bbox to_an-
chor=(1.05, 1), loc="upper left", fontsize=9)

image path = "distribuicao_multas_por _mes.png"

fig.savefig(image path, dpi=300, bbox_inches="tight")



plt.close()

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

# Carregar os dados

df = pd.read _csv("dias_semana.csv", delimiter=",")

df norm = df.copy()

# Definir cores especificas para cada ano

dias_cores = {2020: "green"”, 2021: "deepskyblue"”, 2022: "orange", 2023 "purple"}

fig, ax = plt.subplots(figsize=(12, 6))
sns.set_style("whitegrid")

# Plotar os dados do domingo para cada ano com sua respectiva cor
for ano in sorted(df norm["ano"].unique()):
df ano = df norm[df norm["ano"] == ano]
ax.plot(
df ano["hora"], df ano["domingo"],
marker="0", linestyle="-",

color=dias_cores[ano], label=f"Domingo ({ano})",

linewidth=2, alpha=1 # Maior espessura e opacidade total para destaque

ax.set xlabel("Horario", fontsize=12)

ax.set_ylabel("Registros de Multas", fontsize=12)

ax.set_title("Distribui¢cdo das Infracoes por Hora no Domingo- Sabado", fontsize=14)
ax.set_xticks(df norm["hora"].unique())

ax.set_facecolor("white")

ax.grid(False)
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ax.spines["top"].set_visible(False)
ax.spines["right"].set visible(False)

ax.legend()
image path = "distribuicao_domingo _nom.png"

fig.savefig(image path, dpi=300, bbox_inches="tight")
plt.close()
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import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

# Carregar os dados

df = pd.read_csv("arqujvo.csv", delimiter=",")

# Lista de dias da semana

dias _da_semana = ["segunda", "terca"”, "quarta", "quinta

df norm = df.copy()

cores = {

"n. n

"segunda': "orange",

"terca”: "brown",

’

"quarta": "deepskyblue",

", nn

"quinta": "purple",

"n. n

"sexta": "green",

# Criar o grafico

fig, ax = plt.subplots(figsize=(12, 6))
sns.set_style("whitegrid")

"non

’

sexta"]



legendas ja_adicionadas = {}

for ano in df norm["ano"].unique():
df ano = df norm[df norm["ano"] == ano]
for dia in dias da_semana:
label = f"{dia.capitalize()} ({ano})"
if label not in legendas ja _adicionadas:

ax.plot(
df ano["hora"], df ano/dia],

marker="0", linestyle="-",
color=cores[dia], label=label,

linewidth=1, alpha=1

# Configuragdo do grdfico

ax.set xlabel("Horario", fontsize=12)

ax.set_ylabel("Registros de Multas", fontsize=12)

ax.set_title("Distribui¢do das Infragcoes por Hora e Dia da Semana", fontsize=14)

ax.set_xticks(df norm["hora"].unique())

ax.set_facecolor("white")
ax.grid(False)
ax.spines["top"].set_visible(False)
ax.spines["right"].set visible(False)

ax.legend(
title="Dia da Semana e Ano",
loc="upper right", # Posicionamento dentro do grdfico
fontsize=9,

frameon=True,

# Salvar a imagem
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image path = "distribuicao_dias.png"
fig.savefig(image path, dpi=300, bbox_inches="tight")
plt.close()

fig.savefig(image path, dpi=300, bbox_inches="tight")
plt.close()
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