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Resumo: A maior preocupacdo dos 6rgaos responsaveis pelas vias é entender e compreender o que leva a
tantas mortes nas rodovias brasileiras. Neste contexto, a partir dos dados da Policia Rodoviaria Federal (PRF
2018) de acidentes de transito fatais em zona urbana, este presente trabalho propde uma analise dos fatores
mais relevantes nos acidentes fatais. Para tanto, os dados foram preparados e clusterizados. Esta analise
demonstrou que, por exemplo, a causa do acidente, tipo da pista e fase do dia apresentaram uma melhor
separabilidade dos acidentes. Conhecer quais os principais fatores que fizeram parte para a ocorréncia dos
acidentes de transito sucedem como um meio que vem ajudar na elaboracéo de planos e meios eficientes para
a reducdo de acidentes de transito fatais.
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1. INTRODUCAO

De acordo com a Organiza¢do mundial da satde (OMS, 2021), cerca de 1,3 milh&o de pessoas morrem a cada
ano em decorréncia de acidentes de transito, onde 93% das fatalidades mundiais ocorrem em paises de baixa e
média renda, sendo que esses paises possuem apenas 60% dos veiculos do mundo. O Brasil € um dos paises com
0 nimero mais acentuado de acidentes de transito, isso pela falta de conhecimento sobre as leis das vias, como
também dos pedestres que possuem pouco conhecimento sobre o assunto. No estudo de transito existe um tripé
que é praticamente crucial diante das causas dos acidentes, que sdo: motoristas, automdveis e as vias. O
gerenciamento de dados é indispensavel, onde, através dele, o entendimento sobre as condi¢cBes mais propicias
para acidentes pode ajudar no gerenciamento de especialistas de transporte e poder pablico. Dimensionar os dados
mais importantes sobre esse tema, em nivel nacional, pode colaborar para o desenvolvimento dessa area de estudo
(MARIN, 2000).

Ha muitas pessoas morrendo nas rodovias brasileiras e procura-se uma saida para a diminuicdo desses nimeros
tdo expressivos. Excesso de velocidade, ingestdo de &lcool, uso do celular e outras causas podem culminar em
acidentes fatais. Além disso, ha risco para vida do condutor, a imprudéncia do motorista também pode afetar
muitas pessoas, dentro do veiculo, como também fora do mesmo (ELAINA, 2021). A partir dos dados advindos
da policia Rodoviéria Federal (PRF), seria possivel distinguir as mais diversas causas, onde os fatores mais
relevantes foram analisados, sendo 0s 3 eixos principais: vias, veiculos e motoristas, mas podemos citar outros,
como o horério, local do acidente, condi¢Ges climéaticas, como também as leis de transito. O desencadeamento
desses fatores é primordial para aumentar a probabilidade de acontecer os acidentes.

Para destacar os principais motivos, sdo levantados os seguintes fatores humanos: trafegar com velocidades
gue estdo acima dos limites maximos e seguros para as vias, realizar travessia, ultrapassagem e trafegar em locais
gue ndo permitidos, ndo atender as prioridades de trafego entre as vias, ndo trafegar com a devida atencéo
necessaria, seja por situacéo fisica ou psicolégica. (POLITEC-MT,2018).

Dirigir requer muita atencdo do motorista, ja que qualquer erro ao volante pode levar a graves acidentes. Para
tentar evitar acidentes é preciso respeitar as leis de transito e ter muita cautela. Em caso de viagens longas, por
exemplo, ndo dirigir de maneira irresponsavel, como sob efeito de algum medicamento ou até mesmo &lcool ou
algo relacionado. Os motoristas ndo querem se acidentar, mas os acidentes acontecem de maneira rapida e na
maioria das vezes a agilidade do condutor ou os recursos de seguranca do carro ndo sdo suficientes (DETRAN/MS,
2016).

Os bancos de dados disponiveis nos drgaos de transito poderiam ser usados como ferramenta para concretizar
suas agdes e a divulgacdo dos resultados alcancados para o beneficio da seguranca no transito. Mas, a
disponibilidade de dados de acidentes, conforme a regulamentacdo do Conselho Nacional de Trénsito
(CONTRAN) é uma raridade entre a maioria dos 6rgdos executivos brasileiros. Para os 6rgdos que ainda ndo
obtém ou exploram adequadamente os dados de acidentes sugere-se registrar acidentes com um banco de dados
préprio e em conjunto com demais 6rgdos do municipio (FARIA E FONTES, 2008).

Os acidentes de transito sdo uma série de fatores que mostram uma relagdo do homem com vérias
caracteristicas do ambiente no qual circulam. Ha casos que tem consequéncias minimas, que sdo a minoria, mas
guando acontece um acidente sempre vem de uma sequéncia de erros que se desencadeia de muitas formas.

A importancia deste trabalho é uma busca pela reducéo dos acidentes través da implementacéo de informacdes
importantes a tal conjunto de dados, reconhecendo as causas e analisar os fatores mais relevantes para agrupamento




de acidentes de trénsito fatais, em nivel nacional, visando colaborar para o desenvolvimento dessa area de estudo,
buscando as principais estatisticas disponiveis.

O reconhecimento dos erros pode ajudar na minimizacdo de alguma forma, podendo usar acdes preventivas.
A origem das causas pode ser crucial para ver onde pode ter uma melhoria. A seguranga no transito é
imprescindivel, por isso ndo adotar normas que colocam em risco a sua vida, como também dos outros, deve ser
objetivo de cada um.

O presente trabalho realiza uma andlise dos fatores mais relevantes nos acidentes de transito fatais com base
nos acidentes ocorridos no Brasil em 2018. Para viabilizar e ajustar a analise multivariada com foco no uso de
clusters. Por exemplo, o agrupamento pode ser feito para verificar dados por similaridade, subgrupos em um banco
de dados dos acidentes de transito ou para identificar areas onde ha um maior nimero de acidentes om 0s mesmas
informacdes ou semelhantes.

2. ANALISE MULTIVARIADA E DE AGRUPAMENTOS (CLUSTERIZAGCAO)

Qualquer analise de duas variaveis ou mais seria algo muito complicado ha alguns anos, mas com o avanco da
tecnologia, especialmente na area computacional, facilitou o processamento de dados em larga escala. Com esse
avango, a andlise multivariada cresceu e deu um impulso em diversas areas, ela que possui diversas técnicas
acessiveis e de facil acesso ajuda de forma surpreendente pesquisas, governos, além da industria. Com o uso de
dados estatisticos, onde o foco é o agrupamento de dados semelhantes, unificando-se em uma anélise aquilo que
antes seria necessario fazer diversas analises (HAIR,2005).

De modo histérico, diante de muitas medidas de distancia e de semelhanca que remontem ao final do século
XIX e inicio do século XX, a analise de agrupamentos, como conjunto de técnicas mais estruturado, teve origem
na Antropologia, com Driver e Kroeber (1932), e na Psicologia, com Zubin (1938a e 1938b) e Tryon (1939),
conforme discutem Reis (2001) e Favero et al. (2009). Com o reconhecimento dos procedimentos de aglomeragéo
e classificacdo de observagdes como método cientifico, aliado ao profundo desenvolvimento computacional,
verificado principalmente apds a década de 1960, a utilizacdo da andlise de agrupamentos passa a ser mais
frequente apds a publicacéo da relevante obra de Sokal e Sneath (1963), em que sdo realizados procedimentos para
comparar as similaridades (FAVERO, 2017).

A analise de agrupamentos representa um conjunto de técnicas exploratérias muito interessantes e que podem
ser usadas quando precisamos verificar os dados que podem possuir comportamentos semelhantes entre
observacgdes, como individuos, empresas, municipios, paises, entre outros exemplos. Em relagdo a determinadas
variaveis e 0 objetivo de se criarem grupos, ou clusters, em que prevaleca a homogeneidade como um todo. A
andlise de clusters, foca na sua fung¢éo principal que é a atribui¢do de observacdes em uma quantidade parcialmente
pequena de agrupamentos homogéneos internamente e heterogéneos entre si e que representem o comportamento
conjunto das observagdes a partir de determinadas variaveis. Ou seja, as observacdes de determinado grupo devem
ser relativamente semelhantes entre si, em relacdo as variaveis inseridas na anlise, e consideravelmente diferentes
das observacdes de outros grupos.

O pesquisador que realizar uma anélise de agrupamentos quando tiver o objetivo de ordenar e alocar as
observagdes em grupos e, a partir de entdo, estudar qual a quantidade interessante de clusters formados, ou definir
a quantidade de grupos que deseja formar, embasado por determinado critério, e fazer um teste como se comportam
0 ordenamento e a alocacdo das observacdes naquela quantidade especificada de grupos. Além de andlises que
serdo feitas posteriormente, com o uso de softwares adequados (FAVERO, 2017).

Ainda, é importante definir os objetivos de pesquisa, escolher determinada medida de semelhanca, que servira
de base para que as observagdes sejam consideradas menos ou mais préximas, e determinar esquema de
aglomeracéo, que devera ser definido entre os métodos hierarquicos e ndo hierarquicos. Assim, teré circunstancias
de analisar, interpretar e comparar os resultados. E importante ressaltar que resultados obtidos por meio de
esquemas de aglomeracao hierarquicos e nao hierarquicos podem ser comparados, e, nesse sentido, o pesquisador
pode elaborar a técnica, fazendo uso de um ou outro método e se julgar necessario. Enquanto os esquemas
hierarquicos permitem a identificacdo do ordenamento e da alocacdo das observagdes, oferecendo possibilidades
para que o pesquisador estude, avalie e decida sobre a quantidade de agrupamentos formados. J& nos esquemas
ndo hierarquicos, foca em uma quantidade conhecida de clusters e, diante disso, € feita a alocagdo das observacGes
nesses clusters, com posterior avaliagcdo da representatividade de cada variavel para a formacéo deles (ver figura
1). Entdo, o resultado de um método pode agregar e ser usado como input para a realizacdo do outro, tornando
uma analise ciclica (FAVERO, 2017).
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FIGURA 1 - LOGICA PARA ELABORAGCAO DA ANALISE DE AGRUPAMENTOS (HAIR, 2005)

Conforme discutem Vicini e Souza (2005) e Johnson e Wichern (2007), na anélise de agrupamentos, a definicéo
do método de aglomeragdo, ou grupo de aglomeracéo é de suma importancia diante da definicdo da medida de
semelhanga, e essa escolha também precisa ser tomada tomando base tudo que o pesquisador pretende de acordo
com 0s objetivos da pesquisa (FAVERO, 2017).

No passado, o conceito de clusterizagdo de dados somente era conhecido entre os profissionais da ciéncia da
computagdo, mas isso mudou. E o agrupamento de dados de forma que as informages, no mesmo cluster, sejam
semelhantes uns aos outros do que aqueles que estdo em outro grupo. Nesse caso, a classificagdo em clusters é
feita usando critérios como distancias menores, densidade de pontos de dados, graficos ou vérias distribui¢cdes
estatisticas. Em resumo, podemos dizer que uma empresa pratica clusterizagcdo quando agrupa grandes volumes
de dados e informagdes separando-os por similaridade. Dessa forma, é possivel armazend-los, processa-los e
analisé-los ordenadamente (CORTEX, 2022)

A clusterizacdo permite que a parte funcional das opera¢fes aconteca mais rapida, ganhando agilidade e
aperfeicoando o desempenho no dia a dia. E possivel utilizar maquinas simples, de facil manutencéo e que no
precisam ser iguais. Também é possivel utilizar a clusterizacdo para tarefas mais dificeis ou até para algo simples
A sua capacidade pode ser vista com a adi¢do de novos eixos, 0 que garante equilibrio nos seus processos. As
ferramentas de analise de dados sdo a base da clusterizagdo dos dados dos acidentes, que cooperam na investigacdo
para conseguir informagdes sobre o comportamento dos dados como um todo. Com todas as informagdes
necessarias, é possivel organizar de forma eficiente uma estratégia, ja que o cluster é importante por diversos
motivos. Para comecar, a poténcia do processamento que é possivel conseguir com esse tipo de sistema, ja que ele,
de maneira simples, € igual ou superior a computadores com muita poténcia disponiveis no mercado
(MARKETING POR DADOS, 2021).

E de importante que o pesquisador defina, com base na teoria subjacente e em seus objetivos de pesquisa,
bem como em sua experiéncia e intuigdo, os critérios diante dos quais as observagdes serdo alocadas em cada um
dos grupos. A experiéncia de muitos paises tem demonstrado que sdo necessarios dados confidveis para a
introducdo de medidas para a reducao de acidentes. A coleta de dados de acidentes de transito fornece informacdes
essenciais para que cada pais possa equacionar os problemas relacionados aos acidentes de transito.

3. DESCRICAO DO BANCO DE DADOS

Dados e causas para acidentes de transito sdo essenciais para contribuir na analise e consequentemente trazer
melhorias para a segurancga viaria. Entretanto, o registro de fatores contribuintes requer uma disponibilidade de
dados que sdo essenciais para tal metodologia. A enumeracdo de fatores contribui e deve ser abrangente, como
também, o mais enxuta possivel para facilitar o trabalho de registro e analise destas informagdes. A selecdo do
método correto para desenvolvimento de uma pesquisa depende do objetivo e posteriormente dos objetivos que o
pesquisador deseja atingir

O banco de dados utilizado para analise é proveniente da Policia Rodoviaria Federal (PRF). Estes dados
constituem 12 variaveis, que sdo: regido, causa do acidente, condicdo meteoroldgica, fase do dia, final de semana,
tipo de pista, més, entre o horario das 22h as 8h, tipo do acidente, tracado da via, pessoas e veiculos. Eles foram
averiguados e colocados em intervalos corretos de numeracdo. Este banco de dados conta com informagdes




referentes a 2018(janeiro a dezembro).

Este periodo é caracterizado por ter variacbes nas condicdes

meteorolégicas, horarios e locais do acidente (ver quadro 1).

QUADRO 1 - DESCRIGAO DAS VARIAVEIS

# CODIGO DESCRICAO

1 Més Més do ano que ocorreu 0 acidente.

2 Final de semana Se o acidente ocorreu no final de semana. 1, se sim; 0, caso
contrério.

3 Entre o horario das 22h as | Se o acidente ocorreu entre 22h e 8h. 1, se sim; 0, caso

8h contrario.

4 Regido Regido brasileira que ocorreu o acidente. Ex.: Norte, sul,
sudeste.

5 Causa do acidente Identificacdo da causa presumivel do acidente. Ex.: Falta de
atencgdo, Velocidade incompativel.

6 Tipo do acidente Identificacdo do tipo de acidente. Ex.: Colisdo frontal, Saida de
pista.

7 Fase do dia Fase do dia no momento do acidente. Ex. Amanhecer, Pleno
dia.

8 Condigdo meteoroldgica Condi¢do meteoroldgica no momento do acidente: Céu claro,
chuva,vento.

9 Tipo pista Tipo da pista considerando a quantidade de faixas:
Dupla,simples ou maltipla.

10 Tracado via Descrigdo do tragado da via: reta, curva ou cruzamento.

11 Pessoas Total de pessoas envolvidas na ocorréncia.

12 Veiculos Total de veiculos envolvidos na ocorréncia.

De acordo com andlise utilizada, as doze varidveis serdo subdivididas, sendo as varidveis para a anélise de
clusterizacdo: regido e causa, regido,causa e e final de semana, tipo de pista e condi¢do metereoldgica e tipo de

pista e fase do dia.

4. METODO

O banco de dados é composto por 1288 observacGes de acidentes fatais na area urbana do Brasil em 2018.
Como os dados possuem tipos diferentes de variaveis (ver quadro 1), e variaveis com escalas de diferentes formas
e magnitudes (km/h, veiculos/hora), os dados foram transformados e convertidos de variaveis nominais em
varidveis numéricas utilizando a técnica optimal scaling (MEULMAN e HEISER, 2005). Diante disso, foi aplicada
a clusterizacao baseada no método hierarquico, e assim serd identificado o nimero de grupos que serdo agrupados
por similaridade e a consequente analise de como eles serdo distribuidos em cada cluster. (ver figura 2)
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FIGURA 2 - METODO DE PESQUISA

Além disso, foi realizado uma andlise das melhores combinagdes das variaveis possiveis e cada grupo(cluster).
Para, no entanto, ter uma ideia de como os dados se agrupam em um espaco de recursos de alta dimensdo, Van r
Maaten e Hinton (2008) desenvolveram o algoritmo de incorporagéo de vizinhos estocésticos t-distribuidos. Este
algoritmo € usado para produzir um “t-SNE cluster plot”, que pode ser encontrado em “Plots”, que € a identificacao
grafica de cada cluster, mostrando sua localizagdo e como ficou distribuido apds as analises e processamentos.
Além disso, também foi usado o dendrograma, é um diagrama de arvore que mostra 0s grupos formados por
agrupamento de observacdes em cada cluster e em seus niveis de similaridade. A analise é composta por testes,
que foram feitos utilizando os softwares SPSS e JASP e os resultados sdo observados a partir da figura trés em
diante.

5. RESULTADOS E DISCUSSOES

A analise € composta por testes, que foram feitos utilizando os softwares SPSS e JASP. Primeiro teste foi
realizado usando a selecdo de todas as varidveis disponiveis dos acidentes urbanos fatais, mas o com o acentuado
nimero de varidveis, a analise ficou inviavel, de acordo com a métrica silhouette (ver figura 3). Onde em um
intervalo entre -1 e 1, quanto mais proximo de 1, seria bem inserida a observagdo est4 ao seu cluster de destino,
entdo foi visto que, para adequacdo, teria que subdividir as varidveis em duplas ou trios, para viabilizar a
verificacdo. Desse modo, foram feitos outros testes, onde foi definido, de acordo com a métrica anterior, que as
variaveis seriam subdivididas e que serdo: regido e causa do acidente, regido, causa e final de semana, tipo de pista
e condicdo meteoroldgica e por Gltimo tipo de pista e fase do dia, que trariam uma analise mais satisfatoria para o
estudo (ver figura 3)

Diante das variaveis que tiveram maior rendimento no silhouette, constatou -se que cada umas delas possui um
detalhamento, com uma identificacdo, nos dados disponibilizados pela Policia Rodoviaria Federal (PRF-2018). A
variavel regido, que sdo cinco possibilidades: norte, nordeste, sudeste, sul e centro-oeste. Ja o tipo de pista de pista
sdo trés: simples, dupla e multipla; a variavel final de semana possui dois intervalos: durante a semana e durante
o final de semana; fase do dia possui quatro possibilidades: plana noite, pleno dia, amanhecer e anoitecer; a causa
do acidente possui vinte e quatro tipos diferentes, como defeito na via, animais na pista, entre outros. Por fim, a
condicdo meteoroldgica, que sdo nove possibilidades, como: nublado, granizo, entre outros.
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FIGURA 3 - ANALISE SILHOUETTE

Ao selecionar as variaveis de acordo com o silhouette, a primeira dupla analisada foi o tipo de pista e fase do
dia, que foi gerado quatro clusters fixos (ver figura 4), de acordo com parametros de treinamento, e foi observado
gue os mesmos ficaram bem inseridos como mostra os clusters (ver figura 4). Dentre os quatro clusters gerados, o
maior é o em cor verde, onde foi observado que os acidentes 2 (dois), 7 (sete), e 70 (setenta), possuem
similaridades, ja que mostram que ocorreram em pistas simples, dentre os trés tipos possiveis e em horario noturno,
entre os quatro horarios analisados.
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FIGURA 4 - DENDOGRAMA (A) E CLUSTERS (B): TIPO DE PISTA E FASE DO DIA

Na analise seguinte, a dupla de variaveis tipo de pista e condi¢do metereoldgica,viu-se que foi gerado quatro
clusteres fixos, mostrado pelo dendrograma (ver figura 5), de acordo com a métrica do silhouette. Nesse caso, foi
observado que os clusteres eram de pequena escala e ficaram dispersos, onde o cluster que mais se destacou foi o
em cor roxo(ver figura 4), os acidentes 29(vinte nove) e 139 (cento e trinta e nove) , por exemplo, ocorreram no
mesmo tipo de pista dupla e na mesma condicdo metereoldgica, que era nublado, dentre as nove possibilidades.
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FIGURA 5 - DENDROGRAMA(A) E CLUSTERS (B): TIPO DE PISTA E CONDICAO
METEOLOGICA

As variaveis regido e causa do acidente tiveram uma analise bem sucinta e direta, onde mais uma vez foram
formados quatro agrupamentos, como podemos ver no dendrograma(ver figura 6). Pode-se ver como 0s clusteres
formados estdo uniformes e bem localizados com a fungéo PLOT(ver figura 6). Além disso, foi observado no
cluster roxo que os acidentes 4 (quatro) e 54 (cinquenta e quatro) foram similares e ocorreram na regido nordeste,
dentre as cinco regifes possiveis, e causa do acidente, em ambos, foi defeito na via.
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FIGURA 6 - DENDROGRAMA (A) E CLUSTERS (B) : REGIAO E CAUSA DO ACIDENTE

Observando que nimero de variaveis selecionadas foram: regido, causa do acidente e final de semana, foi
verificado que dentre os grupos analisados, esse foi o de menor rendimento na métrica silhouette, comprovando
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que os clusters ndo foram bem dimensionados. A partir disso, o dendrogroma (ver figura 7) ja mostra que a
quantidade de itens foi em grande escala, o que desfavorece a analise. Com a funcdo PLOT (ver figura7), foi
verificado os quatro clusters, onde o cluster verde comprova que a maioria dos acidentes ocorreram durante a
semana (segunda a sexta). Os acidentes com identificacdo 347 (trezentos e quarenta e sete) e 314(trezentos e
quatorze) sdo similares, ja que ocorreram na regido centro-oeste, por falta de atencdo do motorista.
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FIGURA 7- DENDROGRAMA (A) E CLUSTERS (B): REGIAO, CAUSA DO ACIDENTE E FINAL DE
SEMANA

6. CONCLUSOES

Os dados dos acidentes de transito fatais urbanos sdo importantes para a viabilizacdo de quais fatores séo
relevantes, para que se possa compreender a magnitude das estatisticas disponiveis. Os registros convencionais
permitem identificar onde, quando, como os acidentes ocorrem e quem esta envolvido diretamente e indiretamente.
Diante do grande nimero de varidveis disponiveis, foi observado que somente apds a separagdo das mesmas,
usando a métrica para avaliacdo do clusters, silhouette , a separagdo dos acidentes ficou mais clara. Em vista disso,
foi definido os padrfes guiados pelas variaveis (causa do acidente, tipo da pista, fase do dia, entre outros), deixando
a caracterizacdo de forma uniforme e essencial.

Conhecer quais os principais fatores que fizeram parte para a ocorréncia dos acidentes de transito sucedem
como um meio que vem ajudar na elaboracdo de planos e meios eficientes para a reducdo de acidentes de transito
fatais. Com as andlises realizadas, pode-se ter uma ideia de como os acidentes fatais ocorrem em diferentes
segmentos que compdem o tripé: humano, via e veiculo. Foi observado que a clusterizagdo mostra como a
similaridade e dissimilaridade ocorrem em uma mesma variavel dentro de um grupo de dados. Além de que, teve-
se a identificacdo dos padrdes distintos de comportamento das varidveis quando ha ocorréncia de variagGes nas
condicBes meteoroldgicas, nos horérios e locais do acidente. Os métodos de clusterizagio aplicados apresentaram
resultados satisfatérios e importantes. Dessa forma, destaca-se a transcendéncia de utilizar varios métodos em
analises de bancos de dados, ja que esses métodos podem ser integrantes entre todas as possibilidades.
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