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RESUMO

O presente trabalho visa aplicar métodos de extracdo automética de informacdes (Mineracao
de Dados) ao registro de acidentes ocorridos em rodovias federais no estado do Rio Grande do
Norte. Inimeras ocorréncias de acidentes em vias federais sdo registradas todos os anos em
todo pais pela Policia Rodovidria Federal, essas informacdes sao coletadas com o propdsito de
suscitar estatisticas e assim esclarecer questdes sobre esse quadro. Essas estatisticas sdo muito
bem elaboradas e atualizadas periodicamente por 6rgdos responsaveis, todavia, percebe-se
que investigacoes em nivel municipal e estadual muitas vezes se caracterizam pelo
superficialismo. Dessa forma, a Mineragdo de Dados foi cogitada como uma ferramenta para
realizacio de uma andlise minuciosa sobre esse panorama no estado do Rio Grande do Norte e
bons resultados advieram dessa metodologia: foram obtidas regras de associagdes e
visualiza¢des que conduziram a inferéncias sobre o quadro histérico e circunstancias em que
as infelizes casualidades ocorreram, bem como sobre o perfil das pessoas envolvidas nesses
incidentes. Certamente, isso pode contribuir para uma melhor percep¢do a cerca dessa
problematica e assim corroborar a favor da seguranca das pessoas que trafegam nas rodovias
desse estado.

Palavras-chave: Mineracdo de Dados. Acidentes. Descoberta de Conhecimento em Bases de
Dados. Rodovias Federais. Rio Grande do Norte.



ABSTRACT

This work aims to apply methods of automatic information extraction (Data Mining) to the
registration of accidents occurred in federal highways in the state of Rio Grande do Norte.
Several road accidents are recorded every year throughout the country by the Federal
Highway Police, this information is collected in order to raise statistics and thus clarify
questions about this situation. These statistics are very well elaborated and periodically
updated by responsible agencies, however, it is clear that investigations at the municipal and
state levels are often superficially characterized. In this way, Data Mining was considered as a
tool to conduct a thorough analysis of this panorama in the state of Rio Grande do Norte and
good results came from this methodology: association and visualization rules were obtained
and they led to inferences about the historical background and circumstances in which the
unfortunate casualties occurred, as well as the profile of the people involved in these
incidents. Certainly, this may contribute to a better perception about this problem and thus
corroborate in favor of the safety of the people who traffic on the highways of this state.

Keywords: Data Mining. Accidents. Knowledge Discovery in Databases. Federal highways.
Rio Grande do Norte.
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1. INTRODUCAO

Em uma sociedade cada dia mais conectada a rede mundial de computadores, a
quantidade de dados produzidos e armazenados em massa, devido a essa conex@o, aumenta a
uma taxa extraordindria. Muitas empresas e organiza¢cdes modernas exploram e se beneficiam
dessa imensa e ascendente disponibilidade de dados. Instituicdes privadas coletam
informacdes sobre seus clientes a fim de oferecer um servico ou produto diferencial e
maximizar lucros; 6rgdos do governo os utilizam para planejar e executar politicas publicas
racionalmente.

De fato, os dados se tornaram, para a atual sociedade, um fator imprescindivel para a
administracio inteligente, seja publica ou privada. Todavia, de nada seria proveitoso, obter
esses recursos, se nao fosse possivel processd-los, em decorréncia, muitas técnicas foram e
ainda sdo desenvolvidas para atender, com méximo nivel de eficiéncia, essa necessidade.
Essas técnicas aproveitam o poder computacional das mdquinas modernas e permitem extrair
informacdes de conjuntos enormes de dados para solucionar problemas que, em outrora,
poderiam ser considerados impossiveis de se resolver, como realizar predi¢cdes precisas ou
descricdes automdticas muito complexas. Muitos autores consideram o estudo desses métodos
como um novo ambito do conhecimento, denominado Mineracdo de Dados (WANG; FU,
2005).

Com efeito, a andlise automatica de dados atualmente é também utilizada para resolver
problemas extrinsecos a esfera administrativa ou econdmica, como questdes associadas ao
processamento de linguagem natural e de imagens, a ciéncia, a seguranca. O presente trabalho
pretende, entdo, aplicar métodos da Mineracdo de Dados a um estarrecedor problema de
ambito social: os acidentes ocorridos em rodovias federais, especificamente os ocorridos no
estado do Rio Grande do Norte.

Indmeras ocorréncias de acidentes em rodovias federais sdo registradas todos os anos
em todo pais pela Policia Rodovidria Federal, essas informacgdes sdo coletadas com o
propdsito de suscitar estatisticas e assim esclarecer questdes sobre esse quadro. Essas
estatisticas sdo muito bem elaboradas e atualizadas periodicamente por 6rgdos responsaveis,
todavia, percebe-se que investigacoes em nivel municipal e estadual muitas vezes se
caracterizam pelo superficialismo. Neste contexto, este trabalho tem como objetivo geral a
utilizacdo de técnicas e métodos de mineracdo de dados, visando extrair padrdes relevantes
dos repositorios de dados da Policia Rodovidria Federal (PRF). Espera-se como resultado

dessa andlise uma descri¢do minuciosa da atual situacdo dos acidentes em rodovias do RN,
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bem como, encontrar padrdes histdricos, varidveis relacionadas e as principais circunstancias
que levaram aos acidentes. Além disso, este trabalho se propde a responder as seguintes

questdes de pesquisa (QP):

QP 1: Qual o panorama histérico e atual de acidentes em rodovias potiguares?
QP 2: Quais circunstancias que levaram a ocorréncia dos acidentes?

QP 3: Qual o perfil das pessoas envolvidas nesses acidentes?

Os objetivos especificos constituem-se em:
e Estudo da problematica abordada (acidentes de transito), além das tecnologias
e técnicas inerentes a mineracdo de dados e andlise de dados no geral;
e Escolha dos métodos apropriados de mineracdo de dados, bem como
frameworks e softwares de mineracao;

e Andlise e discussdes dos padrdes obtidos.

O presente documento encontra-se organizado da seguinte forma: no capitulo 2
(Referencial Tedrico), os principais conceitos e consideracdes correlacionados ao trabalho
serdo tratados; no capitulo 3 (Metodologia), os procedimentos e tecnologias utilizadas para
que os resultados fossem alcancados serdo contextualizados; o capitulo 4 (Resultados e
Discussoes) foi reservado as interpretacdes dos resultados obtidos. Por fim, ao final do texto

as conclusodes a respeito do projeto executado serdo discutidas.
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2. REFERENCIAL TEORICO

Esta secdo apresenta os principais temas relacionados a presente pesquisa. Serdo
apresentados a seguir, os fundamentos tedricos, bem como consideragdes importantes acerca

desses conteudos.

2.1 Acidentes Viarios

2.1.1 Acidentes de Transito

De acordo com a Organizagdo Mundial da Saude (OMS) (2018), cerca de 1,35
milhdes de pessoas perdem a vida todos os anos em decorréncia de acidentes de transito, esse
indice indica que incidentes dessa natureza matam mais individuos do que doencas como a
AIDS/HIV. Além de prejuizos sociais obviamente, incidentes desse tipo, também tem por
consequéncias percas econOmicas: ainda segundo esse Orgdo, esse problema custa cerca de
3% do produto interno bruto (PIB) da maioria dos paises do mundo, somado a isso,
aproximadamente 93% dessas fatalidades ocorrem justamente em paises de frageis condi¢des
economias. Isso posto, € razodvel a tipificacdo desses acontecimentos como um estarrecedor
problema de ordem social, econdmica e de satde publica.

Por muito tempo ocorréncias desse tipo, entretanto, foram consideradas meros acasos

inevitaveis e dessa forma ndo poderiam ser analisadas racionalmente:

Na década de 1960 e no inicio da de 1970, muitos paises altamente motorizados
comecgaram a alcangar significativas redu¢cdes no nimero de mortes por meio de

N

abordagens cientificas orientadas a obtencdo de resultados. Essa resposta foi
estimulada por campanhas propostas por ativistas como Ralph Nader, nos Estados
Unidos da América, e que ganharam fundamentacdo tedrica com cientistas, como
William Haddon Jr (OMS, 2012, p. 3).
Para Gold (1998), varios fatores corroboram para que um acidente venha a acontecer
de fato, no entanto, esses podem ser reunidos em quatro diferentes grupos de maneira geral:
Fatores humanos: referem-se ao estado e comportamento das pessoas envolvidas,
como desatencdo, nervosismo, embriaguez, etc.
Fatores associados ao veiculo: sdo relativos a possiveis problemas ou condigdes

inadequadas presentes nos veiculos utilizados na locomocao, como precariedades nos pneus

ou mau funcionamento dos freios.
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Fatores vinculados ao ambiente: sdo aqueles atrelados as localidades e as
circunstancias das vias, incluindo fatores climdticos. Pistas sob mds condicodes, falta de
iluminagdo e chuvas torrenciais podem ser apontados como fatores desse tipo.

Fatores sociais/institucionais: praticamente correspondem as conjunturas de
fiscalizacOes e as disposicdes estabelecidas pelo cddigo de transito vigente.

No Brasil, o quadro de incidentes ndo € distinto em comparacdo com os demais paises
em desenvolvimento. Segundo o renomado portal de noticias G1 em 2018, entre 2007 e 2017,
somente em rodovias federais, mais 83 mil pessoas vieram a falecer no pais vitimas de
acidentes e em média 23 mortes sdo registradas por dia nessas vias, por outro lado, a mesma
estatistica também garante que o pais progressivamente vem reduzindo a quantidade dos
lamentaveis acontecimentos. As fontes dessa pesquisa remetem ao registro de acidentes
disponibilizados pelo principal 6rgao fiscalizador das rodovias federais brasileiras: a Policia
Rodovidria Federal (PRF). Neste trabalho esses mesmos dados também foram utilizados,
todavia, priorizou-se, especificamente, estudar os acidentes ocorridos no estado do Rio

Grande do Norte.

2.1.2 Rodovias Federais do RN

O estado do Rio Grande do Norte (RN), segundo o Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE) (2018), conta com uma populacdo de aproximadamente 3,5 milhdes de
habitantes, uma frota de quase 1,3 milhdes de veiculos e com 52,8 mil km? de 4rea territorial.
Sobre essa extensdo, de acordo com o Departamento Nacional de Infraestrutura de
Transportes (DNIT) (2019), ha trechos de nove diferentes rodovias federais, oito das quais
podem ser observadas na figura 1, a BR 437 ndo estd representada nesse mapa. As
subsequentes descricdes para cada uma dessas rodovias também estdo de acordo com esse

departamento.
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Figura 1 - Rodovias do Rio Grande do Norte

Fonte: DNIT (2019)

BR 101: segunda maior rodovia federal do Brasil, com uma extensdo total de
aproximadamente 4,8 mil km, essa rodovia atravessa doze estados distintos, desde o RN até o
Rio Grande do Sul.

BR 104: com cerca de 670 km, essa via conecta quatro diferentes estados da regido
nordeste incluindo o estado Potiguar: Rio Grande do Norte / Paraiba / Pernambuco / Alagoas.

BR 110: possui uma extensdo de aproximadamente 1 mil km, essa rodovia passa por
cinco estados diferentes: Rio Grande do Norte / Paraiba / Pernambuco / Alagoas / Bahia.

BR 226: contém 1,7 mil km de extensdo total, também atravessa cinco unidades
federativas: Rio Grande do Norte / Ceard / Piaui / Maranhao / Tocantins.

BR 304: Com um comprimento de 420 km, essa via liga apenas o RN ao estado do
Ceara.

BR 405: Conecta o RN ao estado da Paraiba, seu comprimento total € pouco maior do
que 250 km.

BR 406: Rodovia presente apenas no estado Potiguar e liga a capital (Natal) ao
municipio de Macau, o tamanho dessa via € entorno de 175 km.

BR 427: Também liga o RN ao estado Paraibano e seu comprimento € préximo de 213

km.
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BR 437: Rodovia que adentra o estado de menor comprimento (80 km), também liga o
Rio Grande do Norte ao Ceard. Trata-se de uma via sem pavimento algum até a data do

presente trabalho.

2.2 Dados

2.2.1 Dados, Informagao e Conhecimento

Os principais objetos de estudo deste trabalho sdo, primordialmente, os dados. E
fundamental que isso esteja esclarecido, uma vez que, toda a teoria apresentada nesta obra e
procedimentos realizados, diretamente ou ndo, t€ém como finalidade estudar, manipular ou
processar esses elementos. Torna-se imprescindivel, dessa maneira, a conceituagdo desse
objeto, mais do que isso, ¢ importante explorar a distingdo entre os termos “dados”,
“informagdo” e “conhecimento”, os quais, apesar de intimamente relacionados, sdo distintos
e, por isso, podem gerar ambiguidades.

Nesse sentido, dados sdo registros considerados insumos brutos, por consequéncia,
incapazes de sortir conhecimentos de forma individual, mas que, através de um tratamento
adequado, podem vir a se tornarem informagao (FEDELI; POLLONI; PERES, 2011). Em
contrapartida, os autores compreendem a informacdo como um produto resultante da
exploracdo e interpretacdo de um conjunto de dados, um resultado descritivo realmente com
valor elucidativo intrinseco. Ja o conhecimento €, segundo Costa et al., (2014) compreendido

como o reconhecimento de padrdes ou comportamentos, a partir das informacgdes, que

possibilite a execucao de andlises de cunho preditivo, tais como decisoes.

2.2.2 Conjuntos de Dados

Alguns conjuntos de dados podem ser representados, de maneira formal, como uma
matriz matematica com “n” quantidade de linhas e “d” ndimero de colunas. Desta maneira, as
linhas representam os registros do conjunto, também referidos como exemplos, instancias ou
objetos, ja as colunas, abstraem as varidveis, também denominadas de atributos, campos ou
propriedades (FACELI et al., 2011). A quantidade de atributos em uma matriz de dados (“d”)
define a dimensdao dos dados (ZAKI; JR, 2014). Quando hd apenas uma unica varidvel,

considera-se que o conjunto € formado por dados univariados que, em contrapartida, €



20

formado por dados bivariados caso haja dois atributos, ou ainda multivariados, no caso de

multiplos (DEVORE, 2006).

2.2.3 Classificacdo de Atributos

A ciéncia cldssica que estuda conjuntos de dados € a estatistica. Esse ramo da
matematica classifica os atributos dos dados de acordo com o tipo e nivel de mensuracdo -
também conhecido como escala — de seus valores (LARSON; FARBER, 2015). Em relacdo
ao tipo, muitas bibliografias consideram duas classificagdes: Dados qualitativos ou
quantitativos. Por sua vez, sdo especificados, segundo os autores acima mencionados, ao nivel
de mensuragdo como: nominais ou ordinais para dados qualitativos e intervalar ou racional
para quantitativos.

O tipo qualitativo, também chamado simbdlico, € atribuido a campos que podem ser
considerados categéricos, ou seja, conforme apontam Bussab e Morettin (2012), os valores
podem ser associados as categorias, como o sexo de uma pessoa, os dias da semana ou as
cores de um objeto. Essas categorias sdo representadas normalmente por conjuntos de
caracteres, os quais podem incluir algarismos numéricos. Um exemplo disso, sdo os valores
do Cadastro de Pessoas Fisicas (CPF), que, sdo quase totalmente constituidos por simbolos
numéricos. Todavia, ndo se pode aplicar operacdes aritméticas a dados simbdlicos (FACELI
et al.,2011). Dessa forma, percebe-se que ndo ha sentido na atitude de somar, subtrair,
multiplicar ou dividir os digitos presentes em dois valores do CPF.

Ja os atributos tipificados como quantitativos também denominados numéricos,
refletem quantias, de modo que, seus valores podem ser manipulados por operacdes
aritméticas, (FACELI et al., 2011). A idade de uma pessoa, a distincia entre dois locais e o
saldo de uma conta bancéria sdo varidveis consideradas desse tipo. Ademais, dados numéricos
podem ser discretos ou continuos. Sendo assim, a primeira subclassificacdo refere-se as
quantias que podem assumir infinitos valores, como a medida de uma temperatura e a
segunda, apenas a valores dentro de um subconjunto numerdvel, como a idade de uma pessoa,
que assume apenas valores inteiros (CRESPO, 2009).

O nivel de mensuracgdo, ou escala, € a propriedade que determina as cabiveis operacdes
matematicas que podem ser realizadas sobre os dados de um atributo (LARSON; FARBER,
2015). Como j4 discutido, certos valores ndo podem ser processados por meio de operagoes
aritméticas, os dados qualitativos possuem essa caracteristica, ou seja, o nivel de mensuragdo

dos dados dessa natureza €, de maneira geral, considerado baixo, todavia, € regular a
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N

classificacdo desses como valores pertencentes a escala nominal ou ordinal. (LARSON;
FARBER, 2015). A primeira, € o menor nivel de mensuracdo, corresponde a dados
categorizados por rétulos ou nomes relacionados minimamente e, por isso, segundo Pinheiro
et al., (2009) a unica operacdo que pode ser executada sobre tais é uma comparacido de
igualdade ou desigualdade. Por outro lado, os autores destacam que algumas categorias,
mesmo que qualitativas, podem ser organizadas entre si, de modo que uma ordem pode ser
definida. Por exemplo, € totalmente admissivel ordenar os nomes dos meses. Dados com esse
comportamento pertencem a escala ordinal.

Dados numéricos, também possuem niveis de mensuracao distintos (ZAKI; JR, 2014).
A escala intervalar caracteriza varidveis que consertem o cdlculo da diferenca entre seus
valores, porém, nao o célculo da razdo, pois, isso ocorre quando o valor zero, inserido no
intervalo de valores que esse conjunto assume, ndo € o usual da matemética (FACELI et al.,
2011). Para exemplificacdo, as horas sdo registros que se comportam dessa maneira. Por fim,
o nivel de mensuracdo racional é a propriedade atribuida a grupos numéricos nos quais a
razao entre seus valores possui sentido matematico e o valor zero, de fato, o significado usual
de nulo (LARSON; FARBER, 2011), a quantidade de acidentes ocorridos em uma rodovia é
naturalmente o conjunto pertencente a essa escala. Desta maneira, conforme apontam Faceli,
et al., (2011), o nivel de mensuracdo € um importante fator que indica a quantidade de

informacdo atrelada aos dados.

2.2.4 Dados Estruturados e Nao Estruturados

Devido ao desenvolvimento tecnoldgico e, sobretudo, ao surgimento da rede mundial
de computadores, a quantidade de dados digitais vem aumentando de maneira exponencial
(GALDINO, 2016). Estima-se que o numero de registros em banco de dados no mundo
inteiro duplica a cada 20 meses (WITTEN; FRANK, 2005). Esses sdo dados tipicamente
estruturados, que, de acordo com Cavique (2014), representam apenas uma pequena parcela
do montante de dados produzidos, de maneira continua e acelerada, atualmente.

Nessa perspectiva, dados estruturados sdo aqueles que podem ser organizados
conforme o modelo formal de conjuntos de dados, isto €, como uma estrutura matricial fixa
(CIELEN; MEYSMAN; ALI, 2016). Devido a essa conveniente particularidade, dados dessa
natureza sdo frequentemente armazenados em bancos de dados relacionais, os quais utilizam

estruturas semelhantes a tabelas como suporte de persisténcia, e uma linguagem que segue o
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padrdo SQL (Structured Query Language") para manipulacdo e extracdo desses dados quando
necessario (COSTA, 2011).

A maior parcela de dados, atualmente, ndo se encontra mais em bases de dados
relacionais, mas em arquivos, textos, dudios, videos e imagens, que sdo os denominados
dados ndo estruturados. Esses representam cerca de 90% da quantidade total de dados
disponiveis (TESSAROLO; MAGALHAES, 2013). Nos tltimos anos, esses dados cativaram
o interesse, sobretudo, das empresas, e obtiveram notoriedade como abundantes fontes de
valiosas informagdes. Devido a isso, HURWITZ et al., (2013) enfatizam que vdrias
tecnologias, ferramentas e abordagens capazes de armazenar, extrair, e processar dados desse

tipo foram desenvolvidas recentemente.
2.3 Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados

2.3.1 Defini¢ao

A classica definicdo para Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados ou
Knowledge Discovery in Databases (KDD), referida em muitas literaturas, foi dada por
Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth como “um processo ndo trivial de identificacdo de padrdes
vélidos, novos, potencialmente tteis e, em ultima instancia, compreensiveis em dados” (1996,
p.649, tradugdo nossa’). Ademais, segundo Foster et.al (2013), as técnicas provenientes desse
método se aplicam a grandes volumes de dados, quantidades que representam um desafio no
tocante a obten¢do de conhecimentos, quando convencionais técnicas de exploracdo e andlise
sao utilizadas. Dessa maneira, KDD pode ser compreendido como um procedimento
sistematico e eficiente que busca extrair padrdes e informacdes dotadas de valor, ndo
evidentes, de grandes conjuntos de dados (COSTA et al., 2019).

Ademais, o KDD é um método de andlise cuja execucdo pode ser decomposta em
vdrias etapas, € se caracteriza como um processo interativo e iterativo, uma vez que essas
etapas ndo sdo definitivas, mas interdependentes € que podem ser retroalimentadas (PRASS,
2016). Além disso, as técnicas em cada etapa desse procedimento se aplicam a dados

estruturados. Conforme Feldman e Sanger (2006), varios métodos andlogos também foram

' Na Lingua Portuguesa: Linguagem de Consulta Estruturada.

> No original: “Is the non-trivial process of identifying valid, novel, potentially useful, and ultimately
understandable patterns in data” (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996, p.649).
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desenvolvidos para atender a necessidade do processamento de dados ndo estruturados. Neste

trabalho, entretanto, somente as primeiras serdo abordadas.

2.3.2 Etapas do Processo de Descoberta de Conhecimentos em Bancos de Dados

As cinco etapas mais reconhecidas em meio académico que subdividem o processo de
KDD também foram sugeridas por Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996), estas sio:
Selecdo, Pré-processamento, Transformagdo, Data Mining e Interpretacio ou Avaliagdo.
Ainda segundo esses, em cada uma dessas fases o nivel de conhecimentos requeridos € alto e
o nimero de decisdes a serem tomadas € significativo, o que torna o processo, como um todo,
complexo (1996). A ordem de operacdo dessas etapas € os relacionamentos entre essas estao
esquematizadas na Figura 2. As seguintes secOes tratardo minuciosamente de cada uma dessas

fases.

Figura 2 - Etapas do processo de KDD

@ Dados
Dados Pre-processados.  Transformadoes

Dados Alvos

Fonte: FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH (1996).

2.3.3 Selecao

A selecdo, apds o estudo dos dados, € a primeira fase do processo de KDD. Neste
nivel, um subconjunto de interesse (target data) € extraido a partir da massa original de dados,
quando se realiza uma filtragem dos registros e atributos que sao julgados relevantes para a

andlise (ZHANG, S.; ZHANG, C.; XINDONGWU, 2004). Para isso, é necessario, nao apenas
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que a fonte de dados seja conhecida, como também que se saiba qual tipo de exploracdo serd
feita, bem como, quais dados serdo importantes para que os resultados desejaveis sejam
obtidos. O processo de sele¢do € particularmente significativo, pois mesmo poderosas técnicas
de extragdo de conhecimentos provenientes do KDD podem ter seu desempenho

comprometido perante grandes quantidades de objetos ou varidveis (FACELI et al., 2011).

2.3.4 Pré-Processamento

O pré-processamento € uma etapa essencial do processo de extracdo de conhecimentos
a qual requer maior esforco e tempo dentre todas as demais, mais de 50% do tempo gasto em
todo o processo € investido nessa fase (OLSON; DELEN, 2008). Larose (2005) também
destaca a necessidade desta etapa, dado que, os dados presentes em bases de armazenamento
muitas vezes apresentam ruidos, redundancias e inconsisténcias ou ainda podem ser dados
obsoletos ou incompletos. Além disso, de acordo com o autor, todos esses fatores podem
comprometer o procedimento de andlise e gerar resultados imprecisos. Esse estigio é,
segundo Pyle (1999) responsavel por realizar a limpeza dos dados a serem analisados, essa
limpeza deve ser feita conforme as caracteristicas das técnicas que serdo utilizadas durante o
processo de extragdo de conhecimentos.

Dentre os problemas frequentemente depardveis ao se analisar dados, situa-se a
auséncia de valores em atributos de interesse (missing data) ou a presenca de dados nulos, que
ndo agregam qualquer informacdo a andlise feita (LAROSE, 2005). A auséncia de valores em
atributos se d4 devido a vdrias situacdes, tais como, erros na coleta ou na entrada de dados,
desconhecimento do valor da varidvel durante o registro, ou até devido ao cardter optativo que
essa possa possuir em relagdo ao preenchimento (FACELI et al., 2011). No tocante as
abordagens a serem tomadas no tratamento de dados faltosos, Han et. al., (2012) lista vérias
técnicas que podem ser adotadas para esse propdsito, dentre as quais estd a simples
eliminacdo dos atributos incompletos ou preenchimento desses valores através de métodos
estatisticos, como média, moda e mediana, manualmente de acordo com os valores mais
provaveis ou ainda através de uma constante global que representa os dados ausentes. A
técnica que deverd ser utilizada depende, obviamente, de inimeros fatores como a quantidade
de registros, de campos, a natureza dos dados, entre outros.

Em bases de dados multivariados € possivel que haja também objetos com
propriedades incoerentes, isto €, registros cuja relacdo dos préprios atributos é logicamente

conflitante, dados com esse problema sdo denominados inconsistentes (SA, 2015). Como
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exemplo, em um conjunto de dados que retna caracteristicas de pessoas, certamente haveria
inconsisténcia no registro de um individuo recém-nascido com 1,6 m de altura. Em andlises
complexas, instancias com esse tipo de problema ndo sdo reconheciveis facilmente, um
refinado dominio sobre o conjunto de dados utilizado pode ser requerido para a identificacio
desses, ou ainda métodos matemdticos especiais (SA, 2015). Em contrapartida, segundo
Cortes, Porcaro e Lifschitz, (2002), uma corre¢cdo manual desses dados pode ser eficaz em
alguns casos, para isso deve-se recorrer a conhecimentos extrinsecos aos dados.

Outra situacao recorrente que se deve lidar na fase de pré-processamento, se refere a
presenca de valores discrepantes, compreendidos como registros que assumem valores
destoantes em relacdo aos demais, chamados de outliers (PRASS, 2016). Frequentemente,
esses valores representam erros aleatdrios, nesse caso, diz-se que sdo dados com ruidos
(CORTES; PORCARO; LIFSCHITZ, 2002). De acordo com Olson e Delen, “os outliers
podem ser causados por vérios motivos, como erros humanos ou erros técnicos, ou podem
ocorrer naturalmente em um conjunto de dados devido a eventos extremos” (2008, p. 13,
traducdo nossa’). Logo, algumas técnicas que podem ser utilizadas no tratamento e
identificacao de dados ruidosos e outliers sdo: binning, agrupamento ou regressao. A primeira
se refere a suavizacdo de dados de acordo com os valores ao seu entorno por meio da média
ou mediana estatistica; a segunda consiste em agrupar dados semelhantes na tentativa de
encontrar dados atipicos; por ultimo, a regressdo equivale a determinar uma linha de
tendéncia de valores numéricos, a qual pode ser utilizada tanto na identificacio como na
substitui¢do de dados com ruidos (HAN; KAMBER; PEI, 2012). Outrossim, segundo Pyle
(1999), outliers podem ser tratados como valores ausentes.

A ocorréncia de registros e de varidveis redundantes € outra situagdo que requer
atencdo e tratamento nessa fase. A redundancia, nesse caso, ndo significa apenas valores
repetidos, mas registros e atributos que refletem a mesma informacdo (OLSON; DELEN,
2008). A idade de uma pessoa e a data de nascimento podem ser citados como de atributos
tipicamente redundantes, nesse sentido. Redundancias em dados ndo beneficiam o processo de
KDD, ao invés disso, podem perturbar os resultados (WANG; FU, 2005). Para Pyle (1999), a
solucdo ideal para esse problema ¢ simplesmente a remog¢do do atributo ou objeto que nao
agrega novas informacdes. E importante salientar, no entanto, que dados redundantes podem

ter sido submetidos a circunstancias distintas, e por isso, mesmo contendo informacgdes

’ No Original: “Outliers may be caused by many reasons, such as human errors or technical errors, or may
naturally occur in a data set due to extreme events.” (OLSON e DELEN, 2008, p. 13).
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essencialmente iguais, dois atributos podem ter nivel de qualidade diferentes em relacdo a
consisténcia e auséncia de valores (YE, 2003).

De acordo com Pyle (1999), a ocorréncia de valores nulos, inconsistentes e
redundantes pode estar associada a uma ma integracdo de dados. Esta tarefa também pode ser
realizada no pré-processamento, na qual ocorre a juncdo de dados oriundos de vérias fontes
distintas em unico conjunto (SOCZEK; ORLOVSKI, 2004). E importante verificar, as
particularidades de cada dessas fontes nesse processo, uma vez que isso pode acarretar

justamente nos problemas j4 citados (CAMILO; SILVA, 2009).

2.3.5 Transformacao

No estagio de transformacao, o principal objetivo € preparar definitivamente os dados
para a proxima etapa, a qual se encarrega, de fato, da extracdo de informacdes (SILVA,
2004). Para isso, deve ser realizada a reducdo de objetos, categorias e de atributos presentes
na colecdo de dados, bem como a conversdo entre tipos (simbdlicos para numéricos ou vice-
versa). Isso se torna necessdrio, uma vez que, muitas das técnicas utilizadas na obtencao de
informacdes trabalham exclusivamente com um desses tipos de dados. Ademais, essas se
tornam impraticdveis quando a dimensdo do conjunto € o nimero de exemplos sdo muito
grandes (CAMILO; SILVA, 2009).

Muitas vezes, modificacdes nos atributos também sdo necessdrias nesta fase,
dependendo da técnica a ser utilizada, como agregacgdes, normalizacdes e generalizagdes, ha
casos, inclusive, que novas varidveis devam ser construidas (CORTES; PORCARO;
LIFSCHITZ, 2002). A agregacdo é uma operacdo que se refere ao agrupamento de valores,
por exemplo, agrupar ocorréncias didrias de acidentes em meses, normalizacdo a tarefa de
adaptar valores numéricos a uma nova escala como um intervalo de 0 a 1. Ja generalizagdo ou
discretizacdo significa realizar a conversdo de atributos quantitativos em simbdlicos através
da atribuicdo de categorias a valores numéricos como, por exemplo, a definicdo da classe

social de uma pessoa de acordo com o saldrio que essa recebe.

2.3.6 Minerac¢ao de Dados

Dentre todas as etapas do KDD, a mais importante é a mineracdo de dados (MD) ou
data mining (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005). Justamente devido a isso, muitos autores

tratam o processo de KDD como sindnimo de mineragdo de dados. Esta é, dessa forma, a fase
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na qual informacdes relevantes, como padrdes, associacdes, mudancas e anomalias sdo
extraidas do grupo de dados de fato. Para Silva (2004), pode-se compreender a mineracdo de
dados como uma aplica¢do de conhecimentos dentro da interse¢do de trés dreas distintas: a
Estatistica, a Inteligéncia Artificial e a Teoria sobre Bancos de Dados (Figura 3). Por sua vez,
Thomé define que “data mining € a concepcdo de modelos computacionais capazes de
identificar e revelar padroes desconhecidos, mas existentes entre dados pertencentes a uma ou
mais bases de dados” (2002, p. 13). Em suma, portanto, a fase de minera¢do consiste em

aplicar técnicas e algoritmos computacionais ao conjunto de dados selecionado, ji processado

e transformado, com o intuito de obter informagdes uteis.

Figura 3 - Mineracdo de dados

Mineragao
de Dados

Inteligéncia
Artificial

Fonte: SILVA (2004).

A Mineragdo de Dados engloba mecanismos ou métodos que objetivam,
essencialmente, realizar previsdes ou descri¢des. A primeira finalidade consiste em, a partir
de varidveis conhecidas, estimar propriedades desconhecidas ou que podem apenas ser
futuramente determinadas; a segunda trata da identificacdo de padrdes elucidativos e
compreensiveis para humanos (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996). Para
Goldschmidt e Passos (2005), as principais tarefas da MD utilizadas para prever valores e
descrever padroes sao:

Descoberta de Associacoes: Busca-se identificar quais elementos ocorrem

simultaneamente e com frequéncia em uma base de dados.
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Classificacao: A partir dos padrdes presentes nos dados conhecidos, tenta-se modelar
uma func¢do capaz de atribuir categorias a novos registros.

Regressao: Semelhante a classificacdo, porém se aplica a dados numéricos. Os
valores desconhecidos s@o estimados também por meio de um modelo, e, nesse caso, uma
funcdo matemdtica como a regressao linear pode ser utilizada.

Sumarizacao: Consiste na identificacdo e descri¢do das principais caracteristicas dos
objetos presentes em um conjunto de dados.

Clusterizacdo: Equivale a agrupar objetos com caracteristicas semelhantes em
subgrupos (clusters) de maneira automatica.

Para executar essas tarefas, a MD faz uso, como ja discutido, da teoria e de algoritmos
provenientes da inteligéncia artificial, sobretudo, da area conhecida como Aprendizagem de
Miquina (AM) ou Machine Learning (SILVA, 2005; NILSSON, 1996). Para Ratner (2011)
apud Samuel (1959), AM pode ser compreendida como o campo de estudo dentro da
computacdo que busca produzir algoritmos capazes de desenvolver um comportamento
proprio diretamente através dos dados, ndo havendo a necessidade de programa-los
explicitamente. Algoritmos desse tipo vém sendo utilizados em diversas dareas do
conhecimento e obtendo 6timos resultados na resolugdo de distintos problemas (FOSTER;
FAWCETT, 2013).

De acordo com Nelli (2015), a AM abrange vérios métodos com propriedades
especificas e distintas, a escolha de algum depende da natureza dos dados e do modelo que se
deseja construir, fatores que definem o tipo de problema de aprendizagem, que segundo o
mesmo autor, sdo dois: aprendizagem supervisionada e ndo supervisionada. No primeiro tipo
de aprendizagem, os dados possuem uma caracteristica de particular interesse (target), a qual,
frequentemente, se deseja monitorar o comportamento de acordo com as demais. Desta
maneira, conforme ressalta Madhavan (2015), um algoritmo de AM pode entdo ser utilizado
para aprender como se dd esse comportamento e entdo conseguir atribuir um valor a essa
caracteristica em novos objetos. Em contrapartida, na aprendizagem nao supervisionada nao
ha uma variavel de particular interesse, mas € desejavel muitas vezes uma descri¢do dos dados
ou um agrupamento entre semelhantes. Em ambos os casos o préprio algoritmo AM encarrega

da inferéncia do resultado (VERMEULEN, 2018).

2.3.7 Regras de Associacao e o Algoritmo Apriori
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Na metodologia desse trabalho utilizou-se a técnica de MD conhecida como Regras de
Associacdo (RA). No entanto, antes de explorar esse ponto, para que ambiguidades sejam
evitadas, ¢ importante distinguir minuciosamente os ji citados termos: tarefa, técnica e
algoritmo. Assim sendo, as tarefas sdo as funcdes que a mineracdo de dados pode realizar, as
técnicas dizem respeito as maneiras de como essa fung¢do poderd ser feita, j4 o algoritmo
representa uma ferramenta que poderd ser utilizada. Uma tarefa na mineracdo de dados pode
ser realizada por meio de vdrias técnicas que por sua vez utilizam algoritmos especificos
(GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005). Uma vez feito esse esclarecimento, nota-se com
facilidade que a técnica de Regras de Associagdo e a tarefa de Descoberta de Associagdes sao
conceitos distintos, apesar de relacionados.

A técnica de Regras de Associagdo (RA) possibilita encontrar inter-relagdes entre
categorias de uma base de dados de maneira automética, ou seja, padroes entre ocorréncias
simultaneas de elementos (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005). Uma clédssica aplicacao
dessa técnica ¢ a resolugdo do problema da “cesta de mercado”, cujo objetivo ¢ identificar
quais produtos de um comércio sdo frequentemente vendidos em conjunto, e quais desses,
quando comprados, influenciam na aquisi¢cdo de um novo grupo (YE, 2003, p. 27). J4 uma
aplicacdo mais recente se refere ao seu uso na andlise de navegacdo de um usudrio pela
internet para fins promocionais (RUD, 2001). Essas utilizacdes, evidentemente, sdo de
interesse comercial, entretanto, segundo Tan, Steinbach e Kumar (2005) a aplicabilidade das

RA’s e da propria tarefa de associagdo ndo se restringe a esse ambito:

Além da cesta de mercado, a andlise de associagdo também € aplicdvel a outros
dominios de aplicacdo, como bioinformadtica, diagndstico médico, web mining e
andlise de dados cientificos. Na andlise dos dados da ciéncia da Terra, por exemplo,
os padroes de associagdo podem revelar conexdes interessantes entre 0S processos
ocednicos, terrestres e atmosféricos. (2005, p.328, traducdo nossa4)
No tocante a teoria matematica sobre a extracdo de regras de associacdo, pressupde-se
que os dados que serdo explorados estdo organizados em uma estrutura tabular do tipo: T X P,
em que T é um conjunto matematico de n transagdes T = { ty, t,, t3, ..., t,} € P um conjunto
de m itens P = {py,p2 D3, -, Pm}- Transacdes se referem a registros que, de alguma

maneira, constroem uma relacdo de itens. Estas podem representar, por exemplo, uma compra

ou um usudrio da internet, por outro lado, os itens seriam os produtos ou os websites

*No Original: “Besides market basket, association analysis is also applicable to other application domains such
as bioinformatics, medical diagnosis, web mining and scientific data analysis. In the analysis of Earth science
data, for example, the association patterns may reveal interesting connections among the ocean, land, and
atmospheric processes” (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005, p.328).
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acessados (ZAKI e JR, 2014). Um item p pode ou ndo estar presente em uma transagao t, o
que indica uma ocorréncia. Desse modo, essa informagdo deve estar no conjunto de dados por
meio de valores bindrios como {Sim, Nao} ou {0,1}. A Tabela 1 ¢ um exemplo de conjunto

de dados com a estrutura conveniente para extracao de RA’s.

Tabela 1 - Exemplo de Transacdes de Itens

Transacao A B C D
1 Sim Sim Sim Sim
2 Nao Nao Sim Nao
3 Nao Sim Nao Sim
4 Sim Nao Nao Nao
5 Sim Sim Nao Sim

Quando uma transacao contém um item ou um subconjunto de itens (itemset), diz-se
que essa da suporte a esse item ou a esse subconjunto. Formalmente, um k-itemset é um
subconjunto I com k elementos, tal que I < P, o suporte de I — ou de um item p, se k=1 - é
definido como a razdo entre quantidade de transacdes que contém esse subconjunto de itens,
pela quantidade total de transa¢des (YE, 2003). No exemplo da tabela, o suporte do 2-itemset
{A,B} € igual a 0,4, pois no total de cinco transagdes, em duas houveram as ocorréncias do
item A e também do item B.

Uma regra de associacdo, enfim, pode ser compreendida como uma implica¢ao
frequentemente representada da seguinte maneira: X - Y; X NY =@, onde X é denominado
termo antecedente e Y representa o termo consequente, ou seja, Y € uma provavel
consequéncia de X e ambos sdo k-itemsets sem elementos em comum (AGRAWAL;
SRIKANT, 1994.). No processo de extracdo dessas regras, duas métricas sdo particularmente
importantes: o proprio suporte dessa e sua confianga. A primeira € definida pela equacgdo (1) e
representa a percentagem de casos que a regra se demonstrou vélida. Na busca por um RA,

frequentemente, um suporte minimo € estabelecido.

suporte(X = Y) = suporte(X UY) (1)
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Ja a métrica de confianca, estd relacionada com a probabilidade de a consequéncia
ocorrer entre as transagdes que contém o k-ifemset antecedente, formalmente, a confianca

pode ser definida pela expressao (2) (AGRAWAL; IMIELINSKI; SWAMI, 1993).

suporte(XUY) (2)
suporte(X)

confianga(X - Y) =

Para minerar regras de associacdo em grandes bases de dados, um algoritmo eficiente
se torna necessdrio. Nessa ldgica, dentre os desenvolvidos para atender esse propdsito, o
classico algoritmo Apriori, indubitavelmente, é o mais simples e importante (RAO; GUPTA,
2012). Proposto por R. Agrawal e R. Srikant, esse algoritmo é executado em duas etapas, a
primeira consiste na busca de itemsets mais frequentes, enquanto a segunda, na elaboragdo das
regras (LAROSE, 2005).

Para determinar os conjuntos de itens mais frequentes, o algoritmo necessita que um
suporte minimo seja especificado primeiramente, entdo um processo iterativo € inicializado.
Na primeira iteracdo, o suporte de cada 1-itemset é calculado e comparado com o fornecido,
os subconjuntos cujo suporte seja maior ou igual ao especificado serdo selecionados e
combinados em 2-itemsets. Na proxima iteracdo, o suporte desses também € calculado e os
que atendem o critério ja citado, de maneira andloga, sio combinados em 3-itemsets e, dessa
maneira, o procedimento se repete até que a mixima combinacdo frequente seja encontrada
(LAROSE, 2005). Percebe-se que nao sdo determinadas todas as combinacdes de k-itemsets
nesse processo, (certamente uma tarefa invidvel), isso porque o Apriori foi desenvolvido a
partir do principio de que a combinacao de itens frequentes possui um suporte maximo igual
ao desses individualmente. Esse principio € denominado “Propriedade Apriori”, a esséncia
desse algoritmo (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

Na fase da elaboracdo das regras, além dos conjuntos de itens frequentes, € requerida
uma confianca minima que servird de parametro na selecdo das regras (GOLDSCHMIDT;
PASSOS, 2005). Com esses requisitos, para cada k-itemset tal que k >= 2, as possiveis
combinagdes para o termo antecedente X e para o consequente Y sdo determinadas e entdo é
calculada a confianca da regra X — Y, caso seja maior ou igual ao parametro fornecido, a
regra € selecionada como vélida (AGRAWAL; SRIKANT, 1994).

Além das cladssicas métricas de suporte e confianca, varios trabalhos propuseram
outros parametros a serem utilizados na selecdo e na avaliacdo de regras associativas, como o

lift, e a convicgdo. O [ift € um indicador de interesse para uma regra, pode ser calculada por
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meio da equacdo (3). Considera-se que quanto maior o suporte do termo consequente menos
interessante € uma norma de associacdo. Também pode ser utilizada na avaliacio do
relacionamento entre os fatores de uma regra, em particular, um valor préximo de 1 indica

uma independéncia estatistica entre X e Y (BRIN et al., 1997).

confianca(X UY) (3)

liftx = ¥) = suporte(Y)

A convicgdo, por sua vez, ¢ uma métrica que avalia a dependéncia entre o antecedente
e o consequente, um alto valor de convic¢do significa que Y é muito dependente de X, e que
esse ocorre raramente sem ocasionar aquele e, da mesma forma que o /ift, um valor entorno
do unitdrio indica uma frigil relacdo entre os fatores (BRIN et al., 1997). A expressao (4)

permite o calculo da convicgao.

1 — suporte(Y) (4)
1 —confianca(X = Y)

conviccio(X »Y) =

2.3.8 Interpretacao

Na fase de interpretacdo, finalmente, as informagdes obtidas na fase de mineracio sio
analisadas para que o objetivo final do processo de KDD seja alcancado: o conhecimento
(CARVALHO; TSUNODA, 2018). Entretanto, esse estdgio ndo significa o fim do
procedimento necessariamente, uma vez que, segundo Prass (2016), dependendo da qualidade
dos resultados, serd necessdrio retornar a alguma fase anterior para que equivocos sejam
corrigidos e finalmente os resultados obtidos sejam realmente valiosos.

Essas fases do processo de KDD, bem como todos os conceitos em torno desse
procedimento apresentados nesta secdo, foram fundamentais no tocante a elaboracdo e
desenvolvimento da metodologia adotada neste trabalho, bem como a interpretacdo dos
resultados posteriormente auferidos. Ja na proxima secdo deste documento (Metodologia),

serd perceptivel a relevincia de toda essa teoria entdo abordada.
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3. METODOLOGIA

Este capitulo aborda os dados coletados, as principais ferramentas utilizadas e as
tecnologias necessdrias para a realizacido da pesquisa, também mostra a metodologia adotada

e o processo usado para a execugdo do processo de KDD.

3.1 Tipo de Pesquisa

Por ter como objetivo principal analisar os acidentes ocorridos nas rodovias federais
do Rio Grande do Norte através do processo de descoberta e conhecimentos em bases de
dados, a presente pesquisa pode ser considerada de abordagem quantitativa. Visto que a
metodologia adotada em sua efetivacdo, bem como o comportamento adotado diante do
objeto de estudo e dos resultados, estdo em conformidade com particularidades desse tipo de
investigacao.

Diferentemente da pesquisa qualitativa, os resultados da pesquisa quantitativa
podem ser quantificados. Como as amostras geralmente sdo grandes e consideradas
representativas da populacdo, os resultados sdo tomados como se constituissem um
retrato real de toda a populag@o alvo da pesquisa. A pesquisa quantitativa se centra
na objetividade. Influenciada pelo positivismo, considera que a realidade s6 pode ser
compreendida com base na andlise de dados brutos, recolhidos com o auxilio de
instrumentos padronizados e neutros. A pesquisa quantitativa recorre a linguagem

matematica para descrever as causas de um fendmeno, as relacdes entre varidveis,

etc (Fonseca, 2002, p. 20).

3.2 Dados Utilizados

A fonte de dados elementar explorada neste trabalho foi o registro de acidentes
disponibilizado, abertamente, pela Policia Rodovidria Federal (PRF) em seu portal na
internet: www.prf.gov.br.” Segundo a prépria pégina, os dados ali publicados estdo isentos de
qualquer restri¢ao de licencas, patentes ou mecanismos de controle. Dessa forma, tratam-se de

dados abertos e, devido a isso, s@0o convenientes para pesquisas. Nesse portal sdo encontradas

> Informacdes retiradas do portal da PRF - Disponivel em: <https:/www.prf.gov.br/portal/dados-abertos/>.
Acesso em: 14 Julho 2019.
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bases de dados sobre acidentes ocorridos em rodovias e sobre infracdes de transito,
conquanto, apenas a primeira foi utilizada na metodologia desse trabalho. Ademais, os dados
sobre acidentes se encontram agrupados de duas maneiras:

e Acidentes agrupados por ocorréncia: cada instincia representa a ocorréncia de
unico acidente, dados sobre as circunstancias do acontecimento estdo presentes, mas
nao ha campos sobre os dados pessoais dos envolvidos, apenas quantificacdes quanto
ao numero de feridos, mortos, etc.

e Acidentes agrupados por pessoas: vdrias linhas presentes na base podem
representar o mesmo acidente, pois os registros se referem a cada pessoa envolvida no
acidente individualmente. Dados pessoais, além dos associados as circunstancias e
aos veiculos, como o sexo e idades estdo presentes nesse conjunto.

Optou-se por utilizar nessa pesquisa, o segundo agrupamento de dados (por pessoas),
uma vez que as caracteristicas dos individuos relacionados aos acidentes foram julgadas como
importantes fatores de interesse, além disso, dados associados as circunstincias das
ocorréncias também estao presentes, isso possibilita uma andlise mais completa no tocante aos
relacionamentos entre fatores extrinsecos e intrinsecos aos acidentados.

Organizada cronologicamente desde 2007 até o ano atual (2019), a fonte de dados
escolhida conta com uma quantidade de atributos consideradamente ampla, em grande parte,
do tipo qualitativo. Convenientemente, as autoridades que fornecem esses dados também
disponibilizam, na mesma pégina inclusive, diciondrios que incluem informacdes sobre todos
esses atributos, ou seja, metadados. Ao estuda-los, verificou-se que, a partir de 2017 houve
uma descontinuidade na metodologia utilizada para a coleta desses dados. Antes desse ano,
segundo esses arquivos, o registro de acidentes era realizado por meio do sistema BR-Brasil
que foi descontinuado e, desde entdo, um novo sistema foi utilizado para registro das
ocorréncias. Por conseguinte, os conjuntos de dados a partir de 2017 apresentam alguns
atributos a mais em relagc@o aos registros anteriores.

O quadro 1, apresenta e resume todas as varidveis presentes na base de dados
escolhida nos registros anteriores a 2017, outrossim, o quadro 2 inclui as novas propriedades

inseridas a partir desse ano.

Quadro 1 - Varidveis do registro de acidentes (2007 - 2016).

Variavel Descricao Exemplos
id Identificacdo unica para cada acidente 173746,182345
data_inversa Data da ocorréncia 20/01/2007, 25/10/2015
dia_semana Dia da semana da ocorréncia Segunda-feira, Sdbado.
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horario Horario da ocorréncia 16:42:00, 21:15:00
uf Unidade da Federagao. RIJ, SP, DF, RN.
br Representa o identificador da BR do acidente. 101, 304.
km Identificagdo do quilémetro onde ocorreu o | 623.2,305.5.
acidente na rodovia.
municipio Nome do municipio de ocorréncia do acidente Fortaleza, Recife, Natal.

causa_acidente

Causa presumivel do acidente.

Falta de atencdo, Velocidade
incompativel.

tipo_acidente

Identificacdo do tipo de acidente.

Colisdo frontal, Saida de pista.

classificagdo_acidente

Classificacdo quanto a gravidade do acidente.

Sem Vitimas, Com Vitimas
Feridas.

fase_dia

Fase do dia no momento do acidente.

Amanhecer, Pleno dia.

sentido_via

Sentido da via considerando o ponto de colisdo.

Crescente e decrescente.

condicido_meteorologica

Condicdo meteoroldégica no momento do acidente.

Céu claro, chuva.

tipo_pista Tipo da pista considerando a quantidade de faixas. | Dupla, simples ou multipla.
tracado_via Descri¢do do tragado da via. Reta, Curva.
uso_solo Descrigdo sobre as caracteristicas do local do | Urbano ou rural.
acidente.
id_veiculo Identificando unica de cada veiculo envolvido nos | 328381, 424452.

acidentes registrados.

tipo_veiculo

Tipo do veiculo conforme Art. 96 do Cédigo de
Transito Brasileiro.

Automovel, Caminhio.

marca

Descri¢ao da marca e modelo do veiculo.

GM/Celta, Ford/KA

ano_fabricacao_veiculo

Ano de fabricagdo do veiculo.

2005, 2001

pesid

Identificagdo tnica para cada pessoa envolvida.

173715, 175351

tipo_envolvido

Tipo de envolvido no acidente conforme sua
participag@o no evento.

Condutor, Passageiro.

estado_fisico

Condicdo do envolvido conforme a gravidade das
lesdes.

Morto, Ferido.

idade Idade do envolvido. 31,40

sexo Sexo do envolvido. Masculino ou Feminino.

nacionalidade Indica a nacionalidade do envolvido. Brasil, Argentina.

naturalidade Indica a naturalidade do envolvido. Natal, Fortaleza.

Fonte: Policia Rodovidria Federal (2019).
Quadro 2 - Novas varidveis inseridas a partir de 2017.
Variavel Descricao Exemplos

causa_principal Identifica se a causa do acidente foi identificada como | Sim ou Nio
principal pelo policial.

ordem_tipo_acidente | Valor numérico que identifica a sequéncia dos eventos | 1,2
sucessivos que ocorreram no acidente.

Ilesos Valor bindrio que identifica se o envolvido foi classificado | Sim ou Nio
como ileso.

feridos_leves Valor bindrio que identifica se o envolvido foi classificado | Sim ou Nao
como ferido leve.

feridos_graves Valor bindrio que identifica se o envolvido foi classificado | Sim ou Nao
como ferido grave.

Mortos Valor bindrio que identifica se o envolvido foi classificado | Sim ou Nao
como morto.

Latitude Latitude do local do acidente em formato geodésico decimal. -27,8101, -6,4622

Longitude Longitude do local do acidente em formato geodésico | -49,20166969, 36,1899
decimal.
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Regional Setor Regional da PRF que registrou o ocorrido SR-GO, SR-CE

Uop Unidade Operacional da Policia que registrou o ocorrido UOPO3/RS, UOPO1/BA

delegacia Delegacia em que o acidente foi registrado Colisao frontal, Saida
de pista.

Fonte: Policia Rodoviaria Federal (2019).

No total, registros de doze anos diferentes foram selecionados e salvos em um
computador pessoal para a realizacdo da pesquisa: todos referentes aos anos entre 2007 e
2018. Além disso, por se tratar de um conjunto ainda incompleto, optou-se por nao utilizar os
dados registrados no ano de 2019. Todos esses dados obtidos foram armazenados em doze
arquivos distintos com a extensdo “.CSV” (Comma-separated values), formato de arquivo

semelhante a uma planilha.

3.3 Tecnologias e Ferramentas Utilizadas

Atualmente, vérias ferramentas e tecnologias para processamento € mineragdo de
dados, bem como para se trabalhar com aprendizagem de mdaquina estdo disponiveis, muitas
das quais s@o completamente livres e gratuitas, inclusive. Trata-se de softwares especializados
como o Weka e o Rapidminer ou de linguagens de programacdo como R e Python com suas
extensas bibliotecas de funcdes. Percebe-se que as ferramentas do segundo tipo sdo cada vez
mais preferiveis pelos profissionais e estudiosos desse ambito, uma vez que sdo mais flexiveis
e possibilitam, com maior facilidade, a implementacdo dos resultados no desenvolvimento de
aplicacoes e sistemas. A linguagem de programacdo Python, especificamente, vem ganhando
notoriedade, segundo o Kaggle, o maior site do mundo que promove competi¢cdes de anélise
dados e aprendizagem de maquina, em uma pesquisa realizada em outubro de 2018, cerca de
65% de seus usudrios afirmaram utilizar Python regularmente em seus trabalhos. Essa
popularidade se deve a vdrios prds que serdo discutidos na proxima subsecdo. Ademais, essas
vantagens também justificaram a ado¢do dessa linguagem como a principal ferramenta

utilizada neste trabalho.

3.3.1 A Linguagem de Programacgao Python

A linguagem Python foi desenvolvida em 1991 pelo matemadtico e programador

holandés Guido Van Rossum, segundo a prépria documentacdo oficial, € uma linguagem de

programacdo interpretada (ndo compilada), portdvel, de alto nivel, multiparadigma e de




37

propdsito geral. Devido a eficiéncia e precisdo no tratamento de tipos numéricos, essa
linguagem progressivamente conquistou notoriedade quanto ao desenvolvimento de
aplicacdes cientificas e de andlises de dados (BOSCHETTI; MASSARON, 2015).
Atualmente, devido a extensa quantidade de poderosas bibliotecas de fungdes (pacotes),
Python pode ser considerada uma plataforma completa e eficiente para processamento,
extracdo de informacgdes e exploracdo de grandes conjuntos de dados (MASSARON.
MUELLER, 2015). No tocante, especificamente, as vantagens que levaram a escolha dessa
linguagem, podem ser citadas:

e Simplicidade: caracteristica que torna o tempo necessario para o aprendizado
dessa linguagem minimamente curto e sua utilizagdo prazerosa;

o (Cédigo aberto: Python € mantida pela Python Software Foundation (PSF),
uma comunidade sem fins lucrativos que licencia a linguagem como uma
tecnologia de cédigo aberto e gratuita;

¢ Disponibilidade de pacotes: pacotes (bibliotecas e extensdes) como Numpy,
Matplotlib, Pandas e varios outros estendem as funcionalidades da linguagem e
tornam tarefas comumente requeridas na andlise e mineracdo de dados,
demasiadamente simples de serem feitas;

¢ Gerenciador de pacotes: Python conta com poderoso gerenciador de pacotes
o PyPI, muitas vezes apenas um unico comando € necessirio para que uma
biblioteca seja corretamente instalada;

e Popularidade: devido a popularidade dessa linguagem, a quantidade de livros,
manuais e videos disponiveis sobre essa € muita ampla, isso, evidentemente,
facilita sua utilizacdo.

Uma distribuicdo mundialmente conhecida que inclui o Python e praticamente todos
0s pacotes necessdrios para se trabalhar com anélise de dados, mineracdo e aprendizagem de
maquina ¢ o “Anaconda”. Segundo sua pédgina oficial na internet, a distribuicdo conta com
mais de 1500 pacotes de qualidade garantida que servem a esse proposito, alguns dos quais ja
sdo pré-instalados e outros podem ser obtidos conforme a necessidade. Na execucdo desse
trabalho, muitas dessas extensdes foram utilizadas, as quais serdo brevemente abordadas nas

seguintes subsecoes.

3.3.2 Numpy
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Scipy € uma biblioteca para Python que inclui uma colecdo de ferramentas para
programacao de aplicagdes cientificas. Dentre essas a mais importante é a Numpy (Numerical
Python), médulo que implementa uma gama de funcdes e operacdes matemdticas essenciais
como trigonométricas, estatisticas e vetoriais e que oferece uma estrutura de dados com um
desempenho de mais alto nivel: o ndarray (matriz multidimensional), que, segundo a
documentacgdo, suporta ndo apenas tipos numéricos, mas também simbdlicos como cadeias de
caracteres (strings) e valores booleanos. Numpy, mais do que importante, vem se tornando
essencial, uma vez que serve de base para praticamente todos os outros médulos do Python
que necessitam realizar cdlculos matematicos eficientemente. Pandas e Matplotlib, que ainda

serdo apresentadas, sdo exemplos de bibliotecas dependentes do Numpy.

3.3.3 Pandas

Pandas € um pacote completo e muito poderoso para manipulacdo e exploracido de
dados. Construida a partir do Numpy, essa biblioteca oferece uma colecao de fun¢des ainda
mais ampla, que tornam o processamento de grandes conjuntos de dados uma tarefa muito
mais simples e rdpida de ser executada, além disso, conta com estruturas de dados ainda mais
robustas, ricas em funcionalidades e que suportam tipos de dados muito mais complexos do
que os tradicionais ndarrays: os DataFrames e as Series.

O Pandas foi, seguramente, a ferramenta mais utilizada durante todo o processo de
KDD desenvolvido neste trabalho, a economia de tempo promovida devido sua utilizagdo,
sobretudo na etapa de pré-processamento, realmente a legitimou como uma tecnologia de

qualidade impar e justificou sua escolha.

3.3.4 Matplolib e Seaborn

Ao se trabalhar com dados, uma tarefa frequentemente necessdria € a construcdo de
figuras e gréficos, haja vista que esses recursos visuais refletem, de maneira muito mais
eficiente, as informacgdes contidas nesses. Dentre vdrias ferramentas disponiveis para
constru¢do de visualizagdes na plataforma Python, optou-se pelas bibliotecas Matplotlib e
Seaborn. A primeira concerne, praticamente, em um ecossistema grafico completo. A extensa
quantidade de func¢des ofertadas por essa biblioteca, muito semelhantes as do software
MATLAB, permite a construcdo de quase que todo tipo de visualizacdo como histogramas,

graficos de setores, diagramas de dispersdo dentre vdrios outras. Todavia, a quantidade de
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codigo necessdria para a constru¢do de plotagens complexas pode se tornar extensa ao se
utilizar apenas a Matplolib, e isso justificou a utilizacdo da Seaborn em casos especificos,
uma biblioteca construida a partir da primeira, que permite desenvolver graficos estatisticos

complexos de uma maneira muito mais simples.

3.3.5 MLxtend

A plataforma Python, atualmente, talvez contenha as mais completas e poderosas
ferramentas gratuitas para se trabalhar com aprendizagem de maquina e inteligéncia artificial.
Dentre as tais, destaca-se as bibliotecas Scikit-Learn e o TensorFlow, amplamente utilizadas
em projetos pessoais, cientificos e coorporativos. Todavia, essas ndo suportam totalmente
algoritmos de associacdo como o Apriori e, devido a isso, na presente pesquisa foi feito o uso
de uma alternativa menos popular, mas de qualidade andloga: a MLxtend (machine learning
extensions). Segundo a pagina oficial dessa biblioteca na internet, a MLxtend implementa uma
variedade de utilitdrios que, em verdade, complementa o pacote Scikit-Learn, para a
finalidade dessa pesquisa, no entanto, somente o0s recursos oferecidos por essa se
demonstraram suficientes, uma vez que, a implementacao do algoritmo Apriori se mostrou tao

eficiente e completa, quanto a disponivel em conceituados softwares como o Weka.

3.3.6 Jupyter Notebook

O Jupyter Notebook ndo se refere a mais uma das bibliotecas disponiveis para a
linguagem Python, mas a um ambiente de desenvolvimento amigével e rico em recursos que
torna todo o processo de andlise e mineracdo de dados muito mais confortivel e produtivo.
Com uma interface limpa e intuitiva, essa ferramenta organiza, da melhor maneira, blocos de
codigos e graficos desenvolvidos como um documento e ainda possibilita a inser¢do de
comentdrios, imagens, videos e até mesmo de equacdes matemdticas para uma melhor
descricdo sobre esses. Tudo isso torna os resultados obtidos e os procedimentos utilizados
muito mais apresentdveis. A Figura 4 demonstra a interface do Jupyter Notebook. Vale
salientar ainda que esse ambiente € compativel com outras linguagens de programacao além

do Python, como a linguagem R, por exemplo.
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Figura 4 - Ambiente de desenvolvimento (Jupyter Notebook)

~ Jupyter Untitled Last Checkpoint: 16/0412019 (autosaved) & Logout
Edit  View Insert  Cel Kemel Nidgets  Help Trusted| & | Python3 O

B+ 3 @ B 4 ¥ MHRin H| C » | Coe v =

Jupyter Notebook

In [ ]: for i in range(18):

3.4 Aplicacio do Processo de KDD

Antes mesmo da preparacdo dos dados, certas configuracdes foram necessdrias. A
primeira dessas se refere a reunido dos arquivos que contém os dados escolhidos em uma
unica pasta digital denominada “acidentes”, conforme a figura 5. Ao total, cerca de 1,25 GB
(Giga Bytes) de dados brutos foram coletados, divididos em 12 arquivos distintos conforme o
ano em que os registros foram coletados. Com os dados reunidos, um notebook (Arquivo do
Jupyter Notebook) foi criado, todos os comandos, tabelas, comentarios e gréaficos utilizados
foram registrados e executados nesse arquivo. A figura 6 demonstra o primeiro comando
executado: a importacdo dos pacotes instalados, necessério para que as funcdes, provenientes

desses, possam ser executadas.



C acidentes

Bl MNome

=

B

acidentes2007.
acidentes2008.
acidentes,
acidentes2010
acidentes2011.csv

acidentes2012

acidentes2015
acidentes2016
acidentes2017

acidentes2018.cs

Data de modificag...

016 14:29

6 14:25

016 14:24
27/09/2016 14:22
[2076 14:21
0161419

Figura 5 - Arquivos armazenados
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Planilha OpenOffi...

Planilha OpenO

Planilha OpenO

Planilha OpenOffi...
Planilha OpenOffi...
Planilha OpenOffi...
Planilha OpenOffi...

Planilha OpenO

Planilha OpenO

Planilha OpenOffi...
Planilha OpenOffi...
Planilha OpenOffi...

Tamanho
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Figura 6 — Importacao das funcdes

. | # importacdes

import pandas as pd, seaborn as sns,matplotlib.pyplot as plt, mlxtend.frequent patterns, mlxtend.preprocessing, os,uarnings

Percebe-se que o Numpy nao foi importado explicitamente e isso seria desnecessdrio,
pois o Pandas e o Matplotlib ja utilizam internamente essa biblioteca. Em contrapartida, os
modulos denominados “os” e “warnings” foram inseridos. Essas funcdes se referem
utilitarios nativos e pouco relevantes que foram utilizados somente para ler os arquivos de
dados e para controlar avisos de erros. Com o ambiente devidamente configurado e os dados
convenientemente armazenados, iniciou-se, efetivamente, o processo de descoberta de
conhecimentos nessa base de dados. As proximas subsecdes tratardo das etapas desse
processo, desde a selecdo de dados e atributos até a mineragcdo. J4 a etapa de andlise serd

discutida na secdo em que os resultados serdo apresentados.

3.4.1 Selecao

Nesse primeiro estigio, a primeira tarefa realizada foi a selecdo dos registros de
acidentes que ocorreram apenas no estado do Rio Grande do Norte, visto que, esse trabalho
tem por interesse estudar apenas essa amostra. Ademais, apds uma verificacdo minuciosa,

apenas uma fracdo dos atributos presentes no conjunto de dados foi considerada relevante ou
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adequada. Sendo assim, muitas varidveis, por motivos distintos, ndo foram utilizadas apds
essa etapa. O quadro 3 resume quais desses campos foram eliminados e as justificativas dessa
acdo para cada caso.

Cabe salientar que, um parametro relevante, porém nao determinante, na escolha das
varidveis diz respeito ao seu tipo: campos qualitativos sdo preferiveis, uma vez que a técnica
de mineracdo utilizada (regras de associacdo) € aplicdvel apenas aos dados dessa natureza,
além disso, priorizaram-se as propriedades associados as circunstancias que levaram ao

acidente bem como as caracteristicas dos individuos envolvidos.

Quadro 3 - Variaveis Eliminadas

Variaveis Justificativa

dia_semana Consideradas redundantes em relacdo a outras variaveis, as quais foram

horario preferiveis por conveniéncia ou por possuirem mais informagoes agregadas.

estado_fisico

Mortos

feridos_graves

feridos_leves

Ilesos

km Apesar ser de interesse a localizagdo das ocorréncias em relacido aos estados e

Latitude municipios, uma posi¢ao mais especifica ndo é necessdria para os fins dessa
analise.

Longitude

sentido_via As informagdes intrinsecas a esses campos nao foram consideradas relevantes.

id_veiculo

Marca

ano_fabricacao_veiculo

tipo_veiculo

Pesid

Nacionalidade

Naturalidade

Delegacia

Uop

Regional

tracado_via Possuem valores incompativeis entre as bases de dados, devido a mudancga no

causa_principal sistema de registros de acidentes, foi preferido elimina-los ao se ter que lidar com

ordem_tipo_acidente varias inconsisténcias.
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A figura 7 demonstra os comandos utilizados nesse processo inicial. Percebe-se que ao
invés da remocdo de cada um dos atributos discutidos, foi feita uma sele¢ao de fato, na qual
apenas as varidveis julgadas relevantes foram carregadas a partir da base de dados (terceiro
comando presente na figura). E importante esclarecer ainda que mesmo essas varidveis pré-

selecionadas ndo foram, em totalidade, mantidas durante todo o procedimento de preparacgao.

Figura 7 - Selec@o de dados e atributos

# somente varidvels consideradas relevantes para o trabalho

colunas_a estudar = ['1d', 'data_inversa’,'uf',’br, "municipio’, 'causa_acidente’,"tipo acidente','classificacao acidente’,'fase df

J

n

# ler cado arquivo de fonte de dados, extrair registros acorridos no RN e selecionar dpenas os atributos de interesse.
acidentes rn sep = [pd.read_csv('acidentes/ +df,sep=None,encoding="ansi',usecols=colunas _a estudar).query('uf=="RN"") for ¢f in

4

3.4.2 Pré-Processamento

A etapa de pré-processamento de dados, como ja esperado, foi a que mais demandou
tempo e esfor¢os dentre todas as demais. Mesmo na fonte de dados utilizada, de qualidade
incontestavel, muitos problemas foram encontrados, como dados com ruidos, redundancias,
mé formatagdes e inconsisténcias, por consequéncia, a principal meta nesta fase, foi,
justamente, o tratamento dessas perturbacoes.

A primeira atividade realizada nesse estdgio ndo consistiu ja em uma corre¢o, mas na
integracdo dos dados que estavam armazenados em diferentes arquivos, especificamente,
esses foram compilados em um DataF rame® nico. Isso permitiu que manipulagdes fossem
facilmente realizadas. A figura 8 exibe os cdédigos desenvolvidos para integrar os varios

registros e também demonstra as primeiras instancias presentes no DataFrame resultante.

® Principal estrutura de dados fornecida pelo Pandas, semelhante 2 uma tabela virtual.
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Figura 8 - Integrag@o dos dados

# integracdo de dados
acidentes_rn = pd.concat(acidentes_rn,ignore_index=True)

il datainverss uf  br  municipio causa_acidente tipo_acidente classificacao_acidente fase_dia condicao_metereologica tipo_pista uso_s

0 737460  OUOIR007 RN 1010 EXTREMOZ Falia de atencio Sa"’;‘igg Sem Viimas Pr‘]il':g CeClao  Smpes R
P Colisdo com " ) Plena !
1 1739370 DUOUR00T RN 3040  MACABA Qurss  E ComViimasFerdss o CeuClhro  Simpks R
SN0 .
Nao guardar g
2 1730430 OUOI200T RN 1010 GONC’%g distincia de tfa“‘s'gfrg Sem Vitimas  Anoiacer CeuCao  Dups U
AMARANTE seguranca
S0 ..
N0 quardar L,
3o oo RV oo SO0 gecece T Sem Vitinas Anotecer CeuChro  Duplh U
AMARANTE ~ Segurend
Ingestio de Coliséo . '
4 173065.0  01/01/2007 RN 101.0 PARNAMIRIM e . Sem Vitimas  Plena dia Ceu Claro Cupla Ri

Ap6s a fusdo dos dados, foram utilizadas fungdes do pacote Pandas para encontrar
possiveis valores ausentes entre os registros. Inicialmente, apenas trés campos foram
identificados com esse problema: a coluna “br”, “idade” e “sexo0”; posteriormente, percebeu-
se que varios outros atributos continham valores que nado refletiam qualquer informacgdo,
portanto, também nulos, dados desse tipo foram encontrados nas colunas “fase dia”,
“condicao_metereologica”, “classificacao acidente”, dentre outras. Na figura 9 é possivel
observar os campos que foram automaticamente identificados como problematicos devido a
auséncia de dados, ja os demais, com o problema andlogo, foram reconhecidos por meio de
uma inspecdo manual dos valores assumidos, na mesma figura inclusive, demonstra-se como

essa inspecao foi realizada para o atributo “fase dia”.
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Figura 9 - Valores ausentes

# wverificar valores ausentes
acidentes_rn.isnull{).anwy()

id False
data_inversa False
uf False
b True
municipio False
causa_acidente False
tipo_acidente False
classificacao_ acidente False
fase_dia False
condicao_metereclogica False
tipo_pista False
uso_solo False
tipo_envolwvido False
idade True
SexMo Trus

dtype: bool

# exibir as fases do dias
acidentes_rn[ "fase_dia’'"].sort_wvalues().unique()

array ([ " (Null)" ", "Amanhecer’', "Anocitecer”, "Plena MNoite', "Pleno Dia'].,
dtype=ocbject)

Ainda sobre a figura 9, percebe-se que a etiqueta “True” proéximo ao campo indica a
auséncia de valores nesse, ja em relagcdo ao atributo “fase dia”, no primeiro quadro ndo ha
indicio de registros faltosos, todavia, ao se observar os valores assumidos por esse campo no
segundo quadro, nota-se a categoria ‘(Null)’, a qual, evidentemente, ndo se refere a qualquer
informacdo relevante. Vale salientar que essa situacdo ocorre, pois no ultimo caso todos os
registros realmente estdo preenchidos, mas a natureza de algumas instdncias € a mesma
referente a registrados nao presentes.

No tocante ao tratamento de valores faltosos, seguiram-se nesse trabalho os
procedimentos propostos por Han et. al., (2012), tais como eliminagdo e preenchimento,
entretanto, foi preferivel, em toda a etapa de pré-processamento manter todos os registros.
Dessa forma, os dados ausentes foram corrigidos por meio de preenchimento, alguns por meio
de técnicas matematicas, como foi o caso do campo ‘br’, no qual se inferiu em qual rodovia o
acidente ocorreu por meio da moda estatistica calculada para cada municipio; outros campos
foram preenchidos por meio de constantes que representassem objetos desconhecidos como a
categoria “Ignorado”; ja em poucos casos, foi possivel inserir o valor em falta por meio de
uma consulta a base de dados original, como foi a situacdo da variavel “fase dia”, uma vez
que no registro, antes da etapa de selecdo, havia o campo com a hora exata da ocorréncia.

Em relacdo a presenca de dados com ruidos, poucos registros com esse problema

foram encontrados, uma vez que os atributos trabalhados eram predominantemente do tipo

qualitativo, por conseguinte, menos susceptiveis a essas anomalias. De fato, deparou-se com
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valores destoantes significativos apenas na coluna que representava a idade dos individuos
envolvidos nos acidentes (atributo quantitativo discreto). Como se observa na figura 10,
pessoas com supostamente 128, 906 e até 1916 anos foram catalogadas, nitidamente, esses
outliers sdo oriundos de erros e por isso foram tratados.

Ainda na mesma imagem, percebe-se a ocorréncia de idades com valor “-17, essas
instancias nao refletem erros, mas registros desconhecidos. Na condi¢do dessa varidvel, os
dados discrepantes foram somente ignorados, idades acima de 110 anos tiveram valores
substituidos por “-1” que representaria desconhecimento a respeito. Essa atitude se justificou,

pois era infima a quantidade de casos com esse impasse.

Figura 10 - Valores com ruidos

# observar valores de idades
acidentes rn['idade’].unique(}

array([ 4o, 23, -1, 32, 24, 28, 42, 33, 26, 21, 55,
28, 71, 49, 41, 46, 58, 63, 51, 15, 17, 44,
25, 35, 45, 34, 62, 31, 27, 66, 47, 14, 19,
48, 5@, 43, 22, 29, &4, 38, 38, 36, 52, 37,
3, 78, 54, 59, 65, 39, G5&, 57, 5, 68, 61,
18, e, 13, 69, 62, &7, 18, 77, 76, 18, 11,
12, 75, 9, 8o, 81, 2, 98, 86, 6, 3, 74,
78, 72, 7, 4, 73, 79, 88, 1, 8, 84, 82,
87, 91, 83, 1e9, 94, 85, 125, 89, 111, 127, 166,
95, 128, 986, 1916, 117, 939], dtype=inté4)

Sobre a ocorréncia de inconsisténcias, alguns atributos, de fato, foram considerados
conflitantes. O quadro do atributo “br” foi o mais intrigante, de acordo com os dados
coletados (Figura 11), houveram acidentes que ocorreram em rodovias federais que ndo se
situam no estado do RN (BR 343) ou que se quer existem (BR 268 e BR 501). Isso foi
confirmado ao se realizar uma pesquisa no mapa rodovidrio disponibilizado pelo DNIT.
Incoeréncias dessa natureza foram solucionadas de maneira andloga aos demais problemas
encontrados, especificamente, na situacao da variavel “br”, utilizou-se, mais uma vez, a moda
estatistica das rodovias para cada municipio como recurso de inferéncia, visto que Cortes,
Porcaro e Lifschitz, (2002) garantem a validade desse método também para esse caso.

Durante a realizacdo da limpeza dos dados, foi perceptivel, que a identificacdo de
problemas relacionados a inconsisténcias representa uma tarefa mais desafiadora, devido,
sobretudo, a recorrente necessidade de se coletar informacdes extrinsecas aos dados em

analise.
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Figura 11 - Dados inconsistentes

# observar

resul
acidentes_rn[’

br

=

ado

] -unique()

array(["lei1', '3e4', '226', '1li1e', '4B6', '485", '427", '343', '581’,
'268', '184'], dtype=object)

Dados em falta, contendo ruidos ou inconsistentes instituem problemas ordinariamente
depardveis em qualquer fonte de dados, de tal maneira que a etapa de pré-processamento
praticamente consiste no tratamento desses. Contudo, os impasses mais frequentemente
encontrados no registro de acidentes da PRF se deram por causa da incompatibilidade entre
valores e atributos nas bases de dados de anos distintos.

Como j4 discutido, ap6s 2017 o 6rgao responsdvel pelo conjunto de dados em estudo
alterou o sistema de registros utilizado até entdo, isso refletiu em novos atributos e novas
categorias ou em alteracdes presentes nos registros de 2017 e 2018 e, consequentemente, em
problemas de assimetria e redundancias em relagdo aos conjuntos de anos anteriores.

Como exemplo, na figura 12 € possivel verificar as possiveis causas que levaram aos
acidentes, compiladas a partir de todos os anos em estudo, nota-se uma quantidade ampla de
valores atribuidos. Entretanto, nos registros até 2016, constam-se apenas onze causas
distintas, ja no conjunto de 2018 vinte e quatro diferentes foram consideradas, ou seja, muitas

categorias demonstradas ndo estdo presentes na maior parcela de dados.

Figura 12 - Valores incompativeis e redundantes

# exibir as causas de acident
acidentes rn['causa_acidente’

es compiladas a partir dos dodos
]-sort_values().unique()

array(["Agressdo Externa’, "Animais Na Pista’,
‘Avarias EfOu Desgaste Excessivo Mo Pneu’,
‘Carga Excessiva E/Ou Mal Acondicionada', 'Condutor Dormindo’,
'Defeito Mecdnico Em Veiculo', 'Defeito Mecdnico No Veiculo®,
"Defeito Na Via',
"Deficiéncia Qu N30 Acionamento Do Sistema De Iluminacdo/Sinzlizacdoc Do Veiculo®,
"Descbediéncia A Sinalizacdo’,
"Descbedigncia As MNormas De Transito Pelo Condutor’,
'Descbedigncia As Wormas De Transito Pelo Pedestre', 'Dormindo’,
"Falta De Atencdo', 'Falta De Atencdo Do Pedestre’,
"Falta De Atencio A Conduc3o’, 'Fendmencs Da MNatureza',
"Ingestdo De Substdncias Psicoativas', 'Ingestac De flcool’,
"Ingestdo De Alcool E/Ou Substdncias Psicoativas Pelo Pedestre’,
‘Mal sdbito', 'M3o Guardar Distdncia De Seguranca’,
‘Objeto Estdtico Sobre O Leito Carrocdvel', 'Outras’,
‘Pista Escorregadia’, 'Restricdo De Visibilidade',
‘Sinalizacdo Da Via Insuficiente Ou Inadequada“,
‘Ultrapassagem Indevida®', "Velocidade Incompativel'], dtype=object)
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Uma vez que a causa dos acidentes foi considerada um parametro muito relevante para
o estudo, a simples remo¢do do atributo ndo foi uma opg¢do cogitada, desse modo outros
métodos foram aplicados na resolucio desse quadro. Em primeiro momento, foram percebidas
muitas categorias que, essencialmente, sao iguais (redundantes), como “Defeito Mecanico Em
Veiculo” e “Defeito Mecanico No Veiculo” ou “Dormindo” e “Condutor Dormindo”, para
esses casos, simplesmente alguns valores redundantes foram renomeados; j4 em certas
circunstancias generalizacdes foram feitas, como exemplo, “Desobediéncia A Sinalizagdo”,
“Desobediéncia As Normas de Transito Pelo Condutor” e “Desobediéncia As Normas de
Transito Pelo Pedestre” foram todas categorias consideradas como “Desobediéncia As
Normas de Transito”; em casos em que a incompatibilidade de valores ndo pdde ser
solucionada, genericamente se atribuiu a categoria “Outras” que representaria causas nao
consideradas especificamente. Apesar de apenas o atributo “causa_acidente” aqui ser
exemplificado, muitos outros também apresentaram problemas similares como
“tipo_acidente”, “sexo” e “uso_solo”, as solugdes adotadas também foram analogas para
esses.

Além da resolugdo de erros e empecilhos, nessa etapa do trabalho também foram feitas
algumas alteracdes nos dados, como correcdes de titulos de categorias e padronizacdo de
valores. Algumas varidveis foram também removidas j4 outras criadas, por exemplo, criou-se
a uma varidvel que continha o més do ocorrido a partir da data completa, j4 o campo que
indicava o estado onde o acidente ocorreu foi eliminado, pois se tornou redundante. J4 em
relagdo ao numero de instancias, preocupou-se em manter todos os registros, haja vista que na

proxima etapa realizada, uma exploragdo integra e quantitativa sobre os dados foi realizada.

3.4.3 Exploracdo preliminar dos dados

Essa fase do desenvolvimento do trabalho ndo faz parte da estrutura cldssica do
processo de KDD apresentada, isso, de maneira alguma, comprometeu esse procedimento
dindmico, mas o complementou, uma vez que foi considerado necessdrio realizar uma
visualizagdo das principais relacdes presentes nos dados. Dessa forma, o principal objetivo
dessa etapa foi desenvolver recursos visuais como gréficos e tabelas com o intuito de explorar
padrdes, mesmo que superficiais, entre os atributos, a minera¢do posteriormente realizada

possibilitou a identificagdo de informacdes mais profundas sobre esses, todavia, panoramas
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gerais também foram considerados de interesse e isso justificou a realizacdo desse estdgio.
Nesse nivel, exploracdes quantitativas foram realizadas, por exemplo, o nimero de acidentes
ocorridos em cada ano, esse foi o motivo pelo qual todos os registros foram mantidos na etapa

de limpeza dos dados.

3.4.4 Transformacdo

Como proposto por vdrias bibliografias, destinou-se esse estdgio de transformacdo a
preparar definitivamente os dados para a aplicacdo da técnica de mineragdo. Incluem-se nas
atividades realizadas nessa etapa: a eliminacdo de atributos e registros ja nido mais
necessarios, discretizacao do atributo numérico “idade” e a alteracdo na estrutura dos dados.
Sobre os dados eliminados, apds a exploracdo preliminar, ndo foram mais consideradas
relevantes ou necessdrias o ano em que o acidente ocorreu e nem a identificacdo dessa
ocorréncia, além disso, todos os registros com constantes que indicavam desconhecimento
sobre algum atributo foram removidos. Essa limpeza permitiu que o algoritmo de extracdo de
padroes fosse executado de maneira mais eficiente, além de evitar que a qualidade dos
resultados fosse comprometida.

A variavel “idade” continha valores numéricos, tipo de dados ndo conveniente para a
técnica de mineracdo que seria realizada. Dessa maneira, uma discretizagdao desses dados foi
necessaria. As i1dades foram entdo agrupadas em faixas etarias. A figura 13 demonstra os
comandos necessdrios para a realizacio dessa tarefa e também os grupos de idades utilizados,
esses grupos foram determinados ao fracionar o intervalo de idades assumidas

aproximadamente de maneira igual em 18 e 17 anos.

Figura 13 - Discretizag¢do de dados

acidentes rn.loc[:, 'idade'] = pd.cut{acidentes rn['idade’].astype(’'int'),5,labels=[
‘crianca ou adolescente de até 17 anos’',
‘jovem adulto entre 18 e 35 anos’,
‘adulto entre 35 e 53 anos',
'pessoa de idade avancada entre 53 a 7@ anos',
‘idoso entre 78 e 88 anos',
‘idoso de idade avangada com mais de 88 anos'])

O ultimo passo da preparacao foi enfim alterar a estrutura dos dados para uma forma

semelhante a tabela 1, ou seja, como um registro de transa¢des, cujos valores sdo bindrios,
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indicando a ocorréncia ou ndo de uma categoria. Isso foi feito utilizando as ferramentas do

pacote MLxtend conforme se pode observar na figura 14.

# a

te

[+
LT

erar estrutura dos dados
mlxtend.preprocessing. TransactionEncaoder()

Figura 14 - Nova estrutura dos dados

transformacac = te.fit(acidentes_rn.values).transform{acidentes_rn.values)

acidentes_rn_transformado

= pd.DataFrame(transformacao, columns=te.columns_)

acidentes_rn_transformado.head()

adulto

P crianga ou

Abril Acari  Acu Agosto :lf?r:gg Amanhecer Angicos Am;::hE Anoitecer ?u’lllatg?r:z .. Upanema Urbano Ingglr‘rjw;‘:t?:; Vento P'E'EEE adﬂzsﬁﬂﬁ
anos anos

0 False False False Falee  False False False False False  False .. False  False False Falke  True False
1 False False False False False False False False False False ... False  False False False False False
2 False False False Falee  False False False False False  False .. False  False False Falke False False
j False False False False False False False False False False ... False True False False  True False
4 False False False False  False False False False False False .. False True False False False False

3.4.5 Mineracao

Enfim, a mineracdo dos dados foi feita com o intuito de se extrair padroes frequentes

presentes na base de dados (associacdes), isso permitiu uma anélise descritiva do panorama de

acidentes ocorridos no RN. Dentre vdrias técnicas que poderiam ser utilizadas para esse fim,

optou-se pelas regras de associa¢ao. Varios motivos levaram a essa decisdo, dentre os quais se

podem citar:

Simplicidade: Todos os conceitos matematicos associados a técnica de regras de

associacdo sdo extremamente simples, portanto, compreensiveis facilmente;

Facil interpretacdo: Os resultados podem ser representados por regras do tipo

“causa” e “consequéncia”, de maneira que a interpretacdo se torna quase que imediata;

Conveniéncia: Essa técnica é aplicdvel apenas a varidveis qualitativas, tipo de

atributos, convenientemente, majoritarios na base de dada estudada;

Aplicacdo em trabalhos anteriores: Alguns trabalhos anteriores como o de Reis

(2014) obtiveram bons resultados a partir da aplicagdo dessa técnica em registros de

acidentes.

Estabelecida a técnica que seria utilizada, foram estudados os algoritmos que serviriam

ao propdsito, a opcao natural foi pelo Apriori, uma vez que se demonstrou o mais importante,

frequentemente referido em bibliografias e manuais como a melhor op¢do em situagdes
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andlogas a deste trabalho. Esse algoritmo entdao foi selecionado e aplicado ao conjunto de
dados transformado e, conforme requerido por esse, foram definidos os valores que servirdo
de parametros para a avaliacdo das regras. Nesta minerac¢do, o suporte minimo requerido foi
de 0,01 (1%) e a confianca 0,80 (80%), em verdade, esses parametros foram ajustados
inimeras vezes, essa combinacdo final, entretanto resultou em regras subjetivamente mais
interessantes. Demais métricas como /ift e convic¢do foram analisadas manualmente quando
as associacOes mais relevantes foram selecionadas a partir do montante gerado. Por

conveniéncia, essas serdo apresentadas na préxima secao.



52

4. RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secdo serdo apresentados e analisados os resultados obtidos ao final do trabalho
desenvolvido. Primeiramente, serdo discutidos os grificos e tabelas criados na etapa de
exploracdo preliminar, na qual nenhuma técnica de aprendizagem e de mineragdo foi
utilizada. Posteriormente, uma andlise serd feita sobre as regras de associacdo obtidas a partir

da aplicacdo do algoritmo Apriori.

4.1 Resultados da Exploracao Preliminar

Na base de dados da PRF, constataram-se um total de 78.356 registros referentes aos
acidentes e as pessoas envolvidas nessas ocorréncias dentro do estado do Rio Grande do
Norte. Dessa quantia, o ndmero de instancias que de fato representaria a quantidade de
distintos acidentes acontecidos em rodovias federais entre 2007 e 2018 foi 35.822. A
distribuicao desses acontecimentos em relagcdo a esse periodo pode ser observada no primeiro

grifico dessa secdo (gréfico 1).

Grafico 1 - Acidentes ocorridos em cada ano
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Indubitavelmente, a informac@o que se sobreleva ao interpretar esse primeiro grafico é
a acentuada reducdo de acidentes registrados em rodovias federais nos ultimos anos. Enquanto

entre 2010 e 2014 a quantidade ocorréncias era superior a 3.500 em cada ano, a partir de 2016
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essa quantia se torna proxima de 1500, sendo, de fato, uma redu¢do muito expressiva. E
provdvel que a minimizacdo desse quadro se deu pelas medidas preventivas e de
conscientizacdo que a propria PRF vem implantando, de maneira mais ativa, nos dltimos
anos: em 2016 foi iniciada a Operacao Rodovida sob a responsabilidade desse 6rgdo, agao
que consiste em fiscaliza¢Oes intensivas em periodos do ano, hordrios e pontos de rodovias
considerados criticamente perigosos, além da promoc¢do de campanhas de conscientizagdo.
Atrelado a isso, pode-se apontar a manutencdo e criacdo de deliberacdes legislativas mais
rigidas nesse periodo como outro fator que corroborou para reducdo de incidentes, como a
revisdo da Lei Seca (n° 11.705) e da lei n° 13.281 (coibi¢@o do uso do telefone celular durante

conducdo de veiculos).

Grifico 2 - Classificag@o dos acidentes ocorridos por ano
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Ao se analisar o grafico 2, por sua vez, percebe-se que mesmo a quantidade total de
ocorréncias terem diminuido, o nimero acidentes com vitimas feridas ou fatais persiste
praticamente de maneira constante durante os anos. Em relacdo aos incidentes com vitimas
feridas especificamente, nos dois dltimos anos a quantia € maior do que em 2007 e 2008. A
conclusdo mais sensata a respeito dessa situagdo € de que houve uma redugdo significativa
apenas dos acidentes de menor gravidade, os quais ndo causam ferimentos aos envolvidos.
Cabe salientar ainda que esses dados nao representam, realmente, todos os acidentes ocorridos

em rodovias nesses anos, mas apenas os registrados formalmente pelas autoridades. Nesse
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sentido, a quantidade total de incidentes provavelmente foi maior, mas se admite nessa

pesquisa que somente a amostra estudada reflete satisfatoriamente o panorama geral.

Griéfico 3 - Mapa de calor dos acidentes ocorridos em cada més e ano
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Para uma observagdo um pouco mais minuciosa a respeito da distribuicao cronolédgica
das ocorréncias em estudo, o grafico 3 foi construido. Trata-se de um mapa de calor, plotagem
em que regides mais escuras representam valores mais expressivos, maiores quantidades de
acidentes nesse caso. A partir dessa visualizagdo, € possivel chegar a mesma conclusio obtida
ao se analisar o primeiro grafico, o nimero de acidentes registrados foi amenizado. Mais do
que isso, entretanto, € possivel observar o comportamento dos dados no decorrer de cada ano.
Dessa forma, percebe-se que nos dltimos 12 anos, o més no qual foi registrado a maior
quantidade de acidentes foi Novembro de 2013, de maneira geral, nota-se que os incidentes
tendem a se concentrarem no més de Dezembro, provavelmente, devido as festividades que
ocorrem nesse més, como o Réveillon e o Natal.

O gréfico 4 torna mais nitida a distribuic@o das ocorréncias entre os meses de um ano.
De fato, uma parcela um pouco maior desses acidentes ocorreram no fim do ano e como ja
discutido isso pode estar relacionado com celebragdes que acarretam em maior trafego nas

rodovias, entretanto, o més de Junho e Julho, época em que ocorrem as populares festas
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juninas na regido, apresentaram, inusitadamente, os menores indices. J4 em outros meses
tipicamente festivos como Fevereiro e Mar¢o (periodo em que ocorre o Carnaval) também
nio apresentaram realces em relagdo a distribui¢do discutida. Diante disso, o que se pode
inferir é que a disposi¢ao dos infelizes acontecimentos, em relagdo aos meses, pode estar

associada a outros fatores além da ocorréncia de eventos.

Grafico 4 - Parcela de acidentes acontecidos em cada més
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Uma vez estudado o comportamento dos registros em relacdo aos anos e meses,
também foi de interesse verificar como se arranjam no decorrer dos dias da semana. A partir
do gréfico 5, essa analise pode ser feita e o que se observa, naturalmente, € que no Séabado e,
especialmente, na Sexta-feira € mais provavel que se ocorra acidentes nas rodovias do estado.
Essa observacdo se justifica uma vez que no fim da semana muitas pessoas tendem a
visitarem outros locais € municipios do RN ou de estados adjacentes, sobretudo, aquelas que

trabalham e/ou residem em localidades distantes do seu grupo familiar.



Grafico 5 - Acidentes distribuidos entre os dias da semana
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Uma complementagdo para o grafico anterior se refere a tabela 2, na qual estdo

presentes as quantidades de acidentes registrados em cada dia da semana subdivididos ainda

entre as fases do dia. Por meio dessa, de maneira previsivel, observa-se que a maioria das

instancias € relativa a incidentes que ocorreram em pleno dia, todavia, nesse intervalo, a

Segunda-feira se demonstra o dia mais propicio a esses acontecimentos. Ja durante o periodo

noturno, o Domingo e o Sdbado podem ser considerados os principais dias em relacdo a

probabilidade de ocorréncia de um incidente em rodovias federais.

Tabela 2 - Acidentes em relag@o ao hordrio e o dia da semana

Fase do Dia

Dia da Semana Total

Amanhecer Anoitecer Plena Noite Pleno Dia
Domingo 252 353 2.135 2.212 4.952
Segunda-feira 191 295 1.333 3.512 5.331
Terca-feira 138 279 1.225 2.884 4.526
Quarta-feira 93 265 1.303 2.995 4.656
Quinta-feira 131 308 1.379 2.986 4.804
Sexta-feira 166 360 1.926 3.463 5915
Séabado 233 280 2.118 3.007 5.638
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No tocante as principais localidades em que os acidentes rodovidrios ocorreram, a
préxima visualizagdo construida (grafico 6) exibe os dez municipios do Rio Grande do Norte
com maiores quantias de casos registrados, bem como as rodovias em que esses aconteceram.
Nitidamente, a capital do estado se demonstra o municipio mais perigoso em relacdo as
casualidades dessa natureza.

Com uma populagdo de aproximadamente 800 mil habitantes e uma frota em entorno
de 400 mil veiculos segundo o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), é natural
que Natal detenha essa classificagdo em virtude de possuir um trafego mais ativo. Ademais,
Mossor6é e Parnamirim também sdo municipios populosos e importantes polos econdomicos
para o estado assim como a capital, o que justifica os altos indices apresentados também
nesses locais.

Ainda sobre o mesmo grafico, nota-se que a quantidade de causalidades registradas na
BR 101 chega a ser destoante em relacdo as demais. Sendo a segunda maior rodovia federal e
uma das linhas de transportes mais importantes do Brasil, essa rodovia conta com trechos de
trafego intensos e de condi¢des perigosos inclusive dentro do RN. Segundo o Departamento
Nacional de Infraestrutura de Transportes (DNIT), os pontos mais perigosos dessa via dentro
do estado situam-se entre os km 96.4 ao km 104.6 na drea urbana de Natal e Parnamirim.
Dessa forma, compreende-se que, de fato, essa rodovia se trata da mais perigosa do estado,
dado que, na pesquisa realizada mais 53% dos acidentes catalogados ocorreram apenas nessa

rodovia.

Grafico 6 - Municipios e rodovias com mais acidentes registrados
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Uma vez constatado que o ndmero de ocorréncias com vitimas nao teve uma reducao
significativa como o ndmero total de acidentes, conforme ja discutido, houve a preocupacio,
nessa pesquisa, sobre quais tipos e quais as principais causas levam aos casos mais perigosos,
nos quais as vitimas sofrem ferimentos ou sdo levadas a O&bitos. Para investigar
especificamente esses tipos de causalidades, o grafico 7 foi desenvolvido, cujos valores estao
representados em escala normalizada. Segundo esse, os incidentes com vitimas feridas sdo
frequentemente resultantes de trés diferentes tipos de colisdes: traseira, transversal e lateral,
sendo a primeira a mais corriqueira. Em contrapartida, colisdes frontais e atropelamentos
podem ser considerados os tipos de acidentes mais perigosos e, ordinariamente, levam as

fatalidades.

Griéfico 7 - Tipos de acidentes com vitimas feridas e fatais
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Ja em relac@o as causas das ocorréncias com maior nivel de periculosidade, conforme
o grafico &, nota-se que a falta de aten¢do € a principal circunstancia acarretadora de casos em
que as vitimas sofreram ferimentos. Relativo aos registros em que houve mortes, os dados
desconhecem as mais importantes causas, entretanto, a desaten¢do também pode ser
considerada uma condic@o que propicia perecimentos em rodovias potiguares. Vale salientar
ainda que a ingestao de dlcool e de substincias psicoativas também pode ser apontada como

um fator significativo que ocasiona acidentes tanto com vitimas feridas quanto fatais.
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Gréfico 8 - Principais causas de acidentes com vitimas feridas e fatais
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Analisadas as circunstancias que levam as indesejdveis causalidades, foram
investigados, também, os perfis das pessoas envolvidas nesses acontecimentos. Em relagdo as
idades dessas em particular, conforme se pode notar por meio do histograma a seguir (grafico
9), os individuos vitimas de acidentes, frequentemente, pertencem a faixa etdria de 24 a 32
anos, isso €, jovens representam o grupo de cidaddos do estado que estdo mais susceptiveis a
invalidez por ferimentos e a fatalidades em decorréncias de incidentes em rodovias. Além de
prejuizos sociais evidentemente, esse quadro também representa percas econdmicas ao estado,
haja vista que as pessoas com essas idades representam uma significativa parcela da
populacdo economicamente ativa, de maneira reciproca, pode-se compreender que,
justamente, devido a esse fato, os resultados podem ser justificados, visto que, pessoas que

trabalham tendem a periodicamente trafegar entre diferentes municipios e regides do estado.

Griéfico 9 - Idades das pessoas envolvidas em acidentes
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No tocante ao sexo das vitimas por sua vez, o proximo grafico (10) indica a
percentagem dos géneros agrupados quanto ao envolvimento nos acidentes, respectivamente,
para os condutores, passageiros e pedestres da esquerda para direita. A informagdo que se
sobressai é a de que enquanto os condutores dos veiculos s@o majoritariamente homens, as
mulheres representam a maior parcela dos passageiros acidentados. Por sua vez, os pedestres
em sua maioria também foram registrados como pessoas do sexo masculino.

Os primeiros resultados demonstram-se validos, de fato, o nimero de homens
habilitados € ainda significantemente maior na regido segundo o Departamento Estadual de
Transito (DETRAN), dessa forma, individuos do sexo oposto tendem a se locomovem como
passageiros, em contrapartida, a Gltima situacdo € deveras inusitada, certamente, um equilibrio
entre pessoas de sexos distintos seria previsivel em relagdo aos pedestres, 0 que nao se

concretiza segundo os dados.

Grifico 10 - Sexo das pessoas envolvidas nas ocorréncias registradas
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A tultima tabela desenvolvida na secdo de explorag@o preliminar (tabela 3) relaciona as
demais varidveis estudadas na base de dados. Essas refletem as condi¢des das vias e do tempo
sob as quais os incidentes foram registrados. Como se percebe, a maioria dos fatidicos
eventos aconteceram dentro do perimetro urbano em boas condi¢des climdticas e,
curiosamente, em pistas duplicadas (teoricamente mais seguras).

O gréfico a seguir (grafico 11), foi construido com intuito de elucidar essa questdo, e
0 que se nota a partir desse € que realmente pistas duplas, apesar dos maiores indices
registrados, s30 menos perigosas, uma vez que o nimero de acidentes com vitimas fatais e
feridas é muito menor em relacdo a pistas simples por exemplo. Isso ocorre pois em trechos
duplicados, hd uma separacao fisicas entre as vias e o sentido do trafego € separado reduzindo

assim colisdes, sobretudo frontais, tipo de acidente de mais alto risco como ja discutido.
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Tabela 3 - Localidades, tipos de pista e condi¢cdes climdticas presentes nos registros

Condiciio Meteorolbgica
Local Tipo de Pista Chuva C(l:;:'lo Ignorado | Nublado Sol Vento
Dupla 264 1.184 25 208 222 11
Rural Maultipla 12 34 - 12 5 -
Simples 550 6.023 201 750 1.040 81
Dupla 1.047 9.191 169 1.522 2.144 139
Urbano Miiltipla 288 2.283 51 334 698 12
Simples 311 5.171 89 640 1057 54

Griéfico 11 - Tipo de pistas e classificacdo dos acidentes
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4.2 Resultados da Mineracao de Dados

ApOs a realizacdo da MD, uma andlise criteriosa foi feita a respeito das regras de
associacdo obtidas. Dentre o total encontrado pelo algoritmo, algumas regras foram
consideradas relevantes e nessa subsecdo serdo apresentadas e analisadas. A tabela 4 resume

as principais associagdes mineradas a partir da base de dados estudada.
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Tabela 4 - Regras de associac@o obtidas

# Antecedentes Consequéncias Confianca | Lift | Conviccao
BR 101, Natal, Sol, Falta de aten¢@o, colisdo Pleno Dia, Urbano 99,0% 2,11 51,55
traseira
2 BR 110, Sem vitimas, colisao traseira, Mossord 98,4% 6,00 53,71
Urbano
3 Rural, Atropelamento de animal, BR 304, Simples, Animais na 97,4% 19,2 37,16
sem vitimas pista 5
4 Simples, Condutor, Ingestdo De Alcool 96,8% 1,16 5,18
E/Ou Substancias Psicoativas, adulto entre Masculino
35 e 53 anos
5 Nao guardar distancia de seguranca, chuva, Colisdo traseira 95,4% 2,30 12,64
sem vitimas, Urbano
6 Ultrapassagem indevida, colisdo frontal Simples 94.5% 2,26 10,52
7 Queda de ocupante de veiculo, urbano Com vitimas feridas 92,8% 2,51 8,70
8 Simples, pleno dia, saida de pista Rural 90,9% 3,48 8,15
9 BR 101, Sdo Gongalo do Amarante, com Dupla 88,5% 1,91 4,65
vitimas feridas, urbano
10 | Jovem adulto entre 18 e 35 anos, passageiro, Com vitimas feridas 86,4% 2,26 4,56
Dupla
11 BR 427, com vitimas feridas Simples, Céu Claro 83,9% 2,76 4,32
12 Plena noite, Mossor6, dupla Céu Claro, Urbano 82,3% 1,67 2,86
13 Desobediéncia as normas de transito, BR Mossord 80,5% 4,90 4,29
304, Urbano
14 BR 101, Atropelamento de pessoa Com vitimas feridas, 80,1% 3,14 3,75
urbano
15 Rural, Sabado Simples 80,0% 1,88 2,88

Uma regra dessa natureza pode ser interpretada como uma relacdo em que as
consequéncias provavelmente ocorrem se os antecedentes também acontecerem. Logo, a
ultima associacdo presente na tabela acima, por exemplo, pode ser compreendida como: os
acidentes ocorridos em dreas rurais no dia de sdbado provavelmente acontecem em tipos de
pistas simples. A probabilidade de que a consequéncia venha a se concretizar sob essas
condic¢des € dada pela confianga numérica, no caso da décima quinta regra, nota-se que 80%
dos casos ocorreram conforme a regra. Outrossim, o interesse dessas relagdes, como ja
discutido em secOes anteriores, pode ser quantificada pela métrica de [ift e a dependéncias
entre os fatores, pela conviccdo. Um alto valor de lift significa que o suporte da regra é muito
maior do que o esperado, mesmo que as consequéncias ocorram com pouca frequéncia no
conjunto de dados. J4 um valor expressivo de convic¢do representa uma relacdo muito forte
entre os antecedentes € as consequéncias, em particular, caso o primeiro nunca ocorra sem

acarretar o segundo, o valor da convic¢do tende ao infinito. Ainda sobre o mesmo exemplo, a
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valor de [ift e de convic¢do, como se ver, vale 1,88 e 2,88 respectivamente, valores baixos,

porém coerentes.

O seguinte quadro retne as interpretagdes feitas a partir das regras presentes na tabela

4, os numeros a esquerda (coluna ‘#’) identificam cada regra demonstrada.

Quadro 4 - Interpretagdo das regras de associagc@o obtidas

Interpretacao

Na rodovia 101 dentro do municipio de Natal e sob boas condi¢cdes climdticas, 99% dos incidentes
classificados como colisdes traseiras provocadas por desatengdo ocorreram em pleno dia e dentro do
perimetro urbano. Essa regra se demonstrou praticamente duas vezes mais interessante do que o
esperado (lift= 2,11) e em raros casos, sob tais condi¢des, os acidentes ocorreram em outro horario ou
drea, de acordo com a convic¢do muito alta (51,55) apresentada.

Na BR 110, dentro de uma area urbana, Mossoré se demonstra o municipio mais provavel no qual uma
colisdo traseira de baixo risco possa ocorrer. 98, 4% desses casos ocorreram em tal local. Devido ao alto
valor de interesse e de convicgdo essa regra se demonstra bastante vélida.

Incidentes acontecidos em zonas rurais na BR 304 envolvendo atropelamento de animais que ndo
resultaram em ferimentos ou 6bito das vitimas, naturalmente, aconteceram devido a presenga desses na
pista, entretanto, mais do que isso, majoritariamente ocorreram em pistas simples. Os altos valores das
métricas garantem a qualidade dessa regra, bem como, a forte relacdo entre os fatores, o que de certa
forma € intrigante, pois € senso comum haver feridos nesses tipos de acidentes.

Nas tristes eventualidades registradas em pistas simples cuja principal causa foi atribuida ao consumo de
bebidas alcodlicas ou outras drogas andlogas pelos envolvidos, os condutores entre 35 e 53 anos eram,
tipicamente, homens. O valor de /ift para essa regra é proximo de 1, o que demonstra que a essa ndo é
uma boa associacdo, pois 0 sexo masculino é uma categoria muito frequente, todavia, o valor de
convicgcdo € significativo e demonstra uma relacdo entre as consequéncias e os antecedentes. Dessa
forma, homens, provavelmente, representam a maioria das pessoas com essa faixa etdria e que utilizam
esse tipo de substancias.

Nao aguardar a distancia de seguranga, principalmente em solo urbano e em tempo de chuva, acarreta
frequentemente em colisdes traseiras, entretanto, ndo hd vitimas feridas nesses casos. As métricas para
essa regra a favorecem como uma boa associagao.

Acidentes cuja causa deve-se a ultrapassagens indevidas e classificados como colisdes frontais também
ocorrem com frequéncia em trechos de pista simples. A partir das métricas associadas a essa relagéo,
percebe-se que de fato acidentes dessa natureza costumam acontecerem nesses tipos de vias.

Quedas de ocupantes de veiculos, principalmente em zonas urbanas, seguramente a partir das métricas,
levam a acidentes cujas vitimas sofrem ferimentos.

Em trechos de vias simples durante o dia, cerca de 90% dos incidentes causados devido a saida da pista
foram registrados em dreas rurais. Essa regra se trata de uma associacio interessante, subjetivamente e
quantitativamente, a qual demonstra que fora do perimetro urbano é mais provavel que acidentes dessa
forma acontecam, isso pode estar relacionado a fatores ja discutidos como a presenca de animais em
pistas ou talvez nessas se encontrem precariedades com mais facilidade.

Na cidade de Sdo Gongalo do Amarante na BR 101, curiosamente, acidentes de alto risco sdo mais
frequentes em trechos de rodovias duplicadas.

10

Passageiros jovens entre 18 e 35 anos frequentemente representam as pessoas envolvidas em acidentes
com vitimas feridas acontecidos em pistas duplicadas.
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Na rodovia federal 427 acidentes com vitimas feridas sdo constantemente registrados em trajetos
simples e sob boas condigdes climaticas, cerca de 80% dos casos aconteceram conforme essa regra. Em
11 | verdade, segundo o DNIT (2019) ndo ha trechos duplicados na BR 427, certamente isso justifica o fato
de que, mesmo em condi¢cdes meteorolégicas favordveis, incidentes de alto risco costumam ocorrer
nessa via.

Em Mossor6 durante a noite, acidentes em trechos de pista dupla predominantemente (82,3% das vezes)
ocorrem em condi¢des de céu claro e dentro do perimetro urbano do municipio. Essa associa¢do se

12 . o .. e o .
demonstra interessante subjetivamente, uma vez que, o hordrio parece influir significativamente sobre as
ocorréncias nessa cidade.
Casualidades cuja principal causa se deva a desobediéncia as normas de transito em zona urbana na BR
13 304, trivialmente, sdo também registradas no municipio de Mossord. As métricas intrinsecas a essa regra

sdo significativas, por isso, € razodvel apontar esse municipio como um local em que a negligéncia é um
forte fator que propicia os acontecimentos de incidentes.

Na rodovia federal 101, atropelamentos de pessoas seguramente acarretardo em vitimas feridas e
14 | ocorrerdo em centros urbanos. Em 80% dos casos essa regra se demonstrou valida e as demais métricas
também garantem a qualidade dessa associag@o.

Em zonas rurais no siabado, 80% dos casos registrados aconteceram em trechos simples. Novamente se

15 . . N .
percebe o quanto esse tipo de pista favorece a ocorréncias de incidentes.

Sobre os acidentes nas rodovias federais do RN, a partir das regras, ja analisadas, e
mesmo das demais ndo apresentadas nessa secdo, em sintese, pode-se afirmar que esses sdo
favorecidos, de maneira geral, ndo por circunstancias insopitaveis, mas por fatores e causas
que podem ser evitados. Vdrias das associagdes encontradas apontaram a desatencdo durante a
conducdo, o descaso as normas de transito e o uso de substancias indevidas como recorrentes
causas de incidentes. A presenca de animais nas rodovias, sobretudo nas zonas rurais da BR
304, também se mostrou um quadro estarrecedor no que tange aos antecedentes que levam as
casualidades. Os maiores centros urbanos do RN, Natal e Mossor6 principalmente, polarizam
os numeros de casos registrados, uma observacdo razodvel, uma vez que, se tratam dos
municipios mais populosos e importantes economicamente para o estado. Por fim, trechos de
pistas simples se demonstraram importantes cendrios acarretadores de acidentes rodovidrios,
inclusive dos mais agravantes, lamentavelmente, ainda no estado a quantidade de pontos em
que rodovias sdo duplicadas é infimo (DNIT, 2019), uma condicdo que, certamente,

compromete a seguranga das pessoas que trafegam nessas vias.
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CONCLUSAO

Ao reaver os objetivos inicialmente propostos e os resultados finalmente obtidos,
percebe-se que o presente trabalho se demonstrou valido. Todo o procedimento de Descoberta
de Conhecimento em Bases de Dados foi empregado com pondera¢do ao conjunto de dados
estudado e bons consequentes derivaram dessa metodologia. De maneira geral, tanto os
resultados obtidos na exploragdo preliminar quanto na mineragdo de fato, foram considerados
satisfatorios e coerentes de modo que possibilitaram a resolu¢ao das questdes de pesquisa
inicialmente levantadas.

Dentre as constatacdes alcangadas a respeito do quadro histérico e atual dos acidentes
(QP 1), se situa a significativa reducao dos casos em rodovias do estado, as agdes que veem
sendo tomadas, de maneira mais ativa por 6rgaos como a Policia Rodovidria, foram apontadas
como um importante fator que corroborou para isso, entretanto, a minimizacao desse quadro,
aparentemente, afetou apenas incidentes pouco agravantes, visto que aqueles de maior risco
nio tiveram uma acentuada diminuicdo registrada. Dessa forma, enquanto em outrora a
quantidade total de acidentes rodovidrios era mais significativa, atualmente esse nimero €
menos expressivo, entretanto, aqueles que causam mortes e ferimentos persistem praticamente
em mesma proporcao.

Ademais, relativo as circunstancias das casualidades (QP 2), percebe-se que as causas
desses acontecimentos muitas vezes estdo atreladas aos estados e comportamentos indevidos
das pessoas envolvidas, um ressalto pode ser atribuido a Mossord, municipio no qual a
negligéncia as normas de transito aparenta ser uma recorrente causa de acidentes, todavia,
fatores como o tipo de pista e a presenca de animais nas rodovias (sobretudo na BR 304)
também se demonstraram importantes condi¢cdes que propiciam a efetivacdo dos infelizes
eventos.

Em relacdo ao perfil dos individuos vitimas dos acidentes em estudo (QP 3), pode-se
notar que em sua maioria sd3o homens de idade ativa economicamente, esses também
representam os motoristas e pilotos que conduzem sob efeito de drogas como o dlcool, em
contrapartida, os passageiros estudados em sua maioria eram do sexo feminino. Dessa forma,
ao final desse trabalho, a partir dessas observacdes, consideram-se resolvidos todos os
levantamentos inicialmente estabelecidos e a importancia dessa pesquisa, justificada, visto
que as informag¢des aqui expostas por meio das regras e visualizagdes podem complementar as

estatisticas utilizadas por 6rgdos responsaveis pela seguranca nas rodovias do estado ou
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suscitar novas pesquisas de cunho cientifico a respeito do mesmo tema e dessa forma

contribuir, mesmo que minimamente, na atenuacao do problema estudado.

TRABALHOS FUTUROS

Em relacdo aos possiveis trabalhos futuros relacionados ao tema abordado, podem-se
citar os seguintes:

e Aplicacdes de técnicas de carater preditivo ou de outros algoritmos a0 mesmo banco
de dados estudado.

e Estudo andlogo sobre rodovias especificas presentes no estado, inclusive ndo federais.

e Pesquisas que envolvam outras bases de dados correlatas como registro de infracdes
que a propria Policia Rodovidria Federal também disponibiliza.

e Desenvolvimento de Softwares educativos, visto que muitos acidentes foram
ocasionados devido a imprudéncias, ou de aplicativos que auxiliem condutores, pois a

desatencdo também foi identificada como uma importante causa de incidentes.
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