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RESUMO

O Brasil é um pais que possui altas taxas de acidentes rodoviarios. Uma forma de reduzir o nimero de acidentes
¢ diminuir a exposicdo ao risco, como por exemplo, selecionar rotas que possuam menor probabilidade de
acidentes. Face ao problema descrito, este trabalho propde a aplicacéo de técnicas de aprendizado de maquina
para predicdo do risco de acidentes em trechos rodoviarios, com base no historico de acidentes, condicdes da via
e indices de chuva e nebulosidade. Utilizou-se como referéncia a malha rodoviaria do estado de Minas Gerais.
Os dados foram analisados através da aplicacdo do método PCA e os resultados foram medidos em termos da
curva ROC, classificando com 80% de acerto trechos rodoviarios em termos de risco de acidente. Este resultado
mostra que ha espago para melhoria desta proposta de trabalho e a possibilidade de utilizar técnicas de regressao
como uma alternativa aos métodos de classificacéo.

ABSTRACT

Brazil is a country that has high rates of road accidents. One way to reduce it is to decrease the risk of exposure,
for example, to select routes that have a lower probability of accidents. In this point of view, this work proposes
the use of machine learning techniques to predict the risk of accidents in road sections, based on the history of
accidents, road conditions, and rainfall and cloudiness. The road network of the state of Minas Gerais was used
as the reference. The data were analyzed by PCA method application and ROC curves were used to evaluate the
quality of the results, classifying the road sections in terms of accident risk with an accuracy of approximately
80%. The results showed that the approach presented was considered promising and could be better explored, as
well as the possibility of using regression techniques as an alternative to classification methods.

1. INTRODUCAO

O Brasil € um pais que enfrenta altas taxas de acidentes rodoviarios e consequentemente altas
taxas de mortalidade. Um estudo divulgado com base em dados da Organizacdo Mundial de
Saude (WHO, do inglés World Health Organization) (Sivak e Schoettle, 2014) mostra que o
pais ocupa a 422 posi¢do, com 22 mortes para cada 100 mil pessoas, em ranking que analisou
a quantidade de acidentes de transito em 193 paises. O relatdrio publicado pela WHO (2015)
aponta tendéncia de aumento no namero de mortes nas rodovias brasileiras desde 2009, ao
contrario de muitos paises, em especial os desenvolvidos, onde ha queda desta tendéncia. Os
dados da WHO (2015) mostram que em meédia, 0s acidentes de transito matam 43 mil pessoas
por ano, representando uma das principais causas de morte no Brasil, sendo que cerca de 20%
dessas mortes é oriunda de acidentes ocorridos em rodovias federais.

Existem muitos fatores que contribuem para a ocorréncia de acidentes de transito. Naing et al.
(2007) agrupam estes fatores em: (i) humanos (comportamento e a¢des pessoais); (ii) viario-
ambientais (condicdes da via e/ou do ambiente); (iii) veiculares (forma do veiculo ou falhas



mecanicas); (iv) institucionais (leis, fiscalizacdo e investimentos em seguranga, por
exemplo). Muitas ag¢Bes propdem e buscam formas de reduzir os indices de acidentes nas
estradas ou mitigar os riscos. Lord e Washington (2018) destacam os novos e futuros desafios
na mobilidade urbana, como as rodovias sustentaveis, carros autbnomos e monitoramento das
rodovias, e a necessidade de serem desenvolvidas novas técnicas e ferramentas voltadas a
seguranca das vias.

Goniewicz et al. (2016) e Elvik (2015), dentro da perspectiva de técnicas direcionadas ao
aumento da seguranca nas rodovias, destacam a abordagem de mitigacao de risco de acidente
rodoviario, que consiste em buscar a diminuicdo da exposicdo ao risco de acidente,
verificando a quantidade de oportunidades de acidentes de determinado tipo, em um dado
periodo de tempo e em uma dada localizacdo. Bergel-Hayat et al. (2013) destacam a
influéncia negativa das condi¢es climaticas no fator de exposicdo ao risco, mostrando que
condi¢cdes desfavoraveis (e.g., chuva, neblina e pista molhada) aumentam o indice de
acidentes rodoviarios. Golob e Recker (2003) destacam, além das condicGes climaticas, a
iluminacdo e o fluxo de veiculo como fatores de exposicdo ao risco de acidentes.
Adicionalmente, Jones et al. (2016) descrevem as caracteristicas de veiculos em acidentes de
acordo com o tipo, dimens@es, cambio, direcdo, entre outros, definindo tipos de veiculos mais
propensos a ocorréncia de acidentes.

Pode-se observar que muitos autores destacam a exposic¢ao ao risco de acidente e os diferentes
fatores como um elemento fundamental na reducdo de acidentes rodoviarios e aumento da
seguranca das vias, e com base nesta abordagem este trabalho propée uma forma de mensurar
a exposicao ao risco atraves da classificacdo de trechos rodoviarios, relacionando o nimero de
acidentes, condicOes fisicas da via e indices de chuva e nebulosidade. A classificacdo foi
realizada atraves de técnicas de aprendizado de maquina, em especial modelos de
classificagdo, como os apresentados nos trabalhos de Chong et al. (2005) para analisar
acidentes de transito urbano, e Clarke et al. (1998) para classificar acidentes em pontos de
cruzamento. A escolha das técnicas de classificacdo foi realizada com base na analise dos
dados pelo método de analise de componentes principais (PCA, do inglés Principal
Component Analysis), que verifica a disposicdo dos dados com base nos critérios
selecionados.

2. MATERIAIS E METODOS
2.1. Bases de dados

2.1.1. Acidentes rodoviarios

A base de dados de acidentes rodoviarios em rodovias federais utilizada neste trabalho esta
disponivel na pagina do Departamento Nacional de Infraestrutura de Transportes (DNIT,
2011a). A base contém a quantidade de acidentes, o uso do solo, o dia e horério, o tipo e a
gravidade do acidente, bem como a quantidade de feridos e mortos para quildmetros de
rodovias federais. A Ultima atualizacdo disponivel é referente a 2011, sendo o ano de
referéncia considerado nas demais bases de dados utilizadas neste trabalho.

2.1.2. Condicdes fisicas das rodovias

Os dados sobre a classificacdo das rodovias, quanto a condicdo fisica, foram obtidos pela
pesquisa realizada pela Confederacdo Nacional do Transporte — CNT (CNT, 2011). Esta base
contém informac6es sobre a gestdo da rodovia (publica ou concessdo), a extensdo pesquisada



em quildmetros, o estado geral, de pavimento, sinalizacdo e geometria. O pavimento é
analisado pela condicdo da superficie, velocidade possivel na via (devido ao pavimento) e o
pavimento do acostamento. A sinalizacdo é avaliada pelas faixas centrais e laterais, placas de
limite de velocidade, indicacdo e de intersecdo, dispositivos de protecdo continua de
visibilidade, e legibilidade das placas. Para a avaliagdo da geometria da via considera-se o
tipo e perfil da rodovia, faixa adicional de subida e condigéo, obras de arte e condigdo, curvas
perigosas e condicdo, e acostamento. O estado geral é a média das notas recebidas nas
avaliagdes listadas. Os resultados de cada critério sdo disponibilizados como classificacdo em
6timo, bom, regular, ruim e péssimo.

A pesquisa faz uma inferéncia da classificacdo, pela extenséo pesquisada, para toda a rodovia
e, portanto, todos os trechos de uma mesma rodovia possuem as mesmas classificagcdes para
as dimensdes de gestéo, estado geral, pavimento, sinalizacdo e geometria.

2.1.3.Trechos rodoviarios

Esta base de dados (do ano de 2011), obtida no Sistema Nacional de Viagdo — SNV (DNIT,
2011b), descreve os trechos rodoviarios das rodovias brasileiras. Contempla as informacdes
pelo codigo Unico do trecho, seu estado da federagdo, locais de inicio e fim e os quildmetros
correspondentes. A superficie do trecho é considerada como pavimentada (pista simples, em
obras de duplicacdo ou pista dupla) e ndo pavimentada (leito natural, em obras de
implantacéo, implantada ou em obras de pavimentacao).

2.1.4.Indices de chuva e nebulosidade

Os dados sobre chuva e nebulosidade foram obtidos no Instituto Nacional de Meteorologia
(INMET, 2017). Foram consideradas as informacdes de data e hora, volume de precipitacdo
em milimetros, e indice de nebulosidade das estacGes no estado de Minas Gerais que fazem
este tipo de medicdo. A nebulosidade é uma medida de classificagdo da densidade de nuvens
no ceu, sendo menor que 1 (céu limpo), de 1 a 3 (céu pouco nublado), de 4 a 9 (céu nublado)
e maior que 9 (céu encoberto).

No total, sdo 48 estacGes meteoroldgicas, sendo que as estacdes de Lambari, Coronel Pacheco
e Florestal ndo possuem informacgdes para 2011, sendo desconsideradas neste trabalho. Uma
vez que o total de estacBes ndo expressa as medicOes de chuva e nebulosidade para todas as
cidades do estado, foi necessario estabelecer uma regra de relacdo entre as cidades com
estacdo meteoroldgica e as cidades que ndo a possuem, descrita no item 2.2 a seguir.

2.2. Relacionamento entre cidade e estacao

Para relacionar as cidades que possuem estacdo meteoroldgica que realiza medicGes de chuva
e nebulosidade com as cidades que ndo possuem, adotou-se como critério a distancia
euclidiana, conforme a equacdo (1) a seguir:

Min {dij = \/(lati - latj)z + (longi - longj)z} (1)

emque Min: Minimo;
dij; Distancia entre a cidade j e a estacéo i;
lat: Coordenada de latitude;
long: Coordenada de longitude;
i Indice da estacéo;
j: Indice da cidade;




As medidas de latitude e longitude das cidades consideradas na pesquisa foram obtidas
através do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica — IBGE.

Desta forma, inferem-se a uma cidade que ndo tem estacdo, os dados correspondentes de
chuva e nebulosidade da cidade com estacdo mais préxima. Por exemplo, para a cidade de
Bicas-MG, que ndo tem estacdo meteoroldgica, foram considerados os dados da cidade mais
préxima que possui estacdo, que no caso € Juiz de Fora - MG.

Como a analise de acidentes ocorre a cada trecho rodoviario e é baseada nos indices de chuva
e nebulosidade e que, por sua vez, estdo atrelados as cidades, os trechos rodoviarios também
sdo atrelados a determinada regido geogréafica de uma cidade, conforme base de dados do
SNV. Portanto, os indices de chuva e nebulosidade medidos em determinada estacdo valem
para toda a regido geogréafica de uma cidade e, consequentemente, para os trechos rodoviarios
contidos nesta regido. Em alguns casos da base SNV ha trechos rodoviarios pertencentes a
duas ou mais cidades e, neste caso, foram considerados aleatoriamente para somente uma
destas cidades visto que, devido a indisponibilidade dos dados, ndo had como subdividir um
trecho rodoviario e definir qual parte do trecho pertence a uma ou a outra cidade. Esta
abordagem ndo impacta na analise dos dados e resultados, uma vez que os trechos que
pertencem a duas ou mais cidades permanecem na mesma area de uma estacdo meteorologica.

Os dados das estacdes meteorologicas foram registrados somente no horario de 12h0OOmin.
Uma restricdo imposta neste trabalho foi contabilizar as ocorréncias de acidente que
ocorreram entre os horarios de 10h00min as 14h00min como forma de considerar, com menor
margem de erro, 0s acidentes que provavelmente ocorreram em periodo de chuva e
nebulosidade consideradas.

2.3. Analise de componentes principais e técnicas de classificacdo binaria

A Analise de Componentes Principais, do inglés Principal Components Analysis (PCA) &,
como descrevem Abidi e Williams (2010), uma técnica de analise multivariada que tem por
finalidade basica a analise dos dados visando sua reducéo, a eliminacdo de sobreposicoes e a
escolha das formas mais representativas de dados a partir de combinacfes lineares das
variaveis originais. Foi proposta por Karl Pearson em 1901 e, em sintese, seu objetivo é
condensar a informacdo contida nas variaveis originais em um conjunto menor de variaveis
estatisticas (chamadas de componentes) com uma menor perda possivel de informacéo. E
bastante atil quando uma representacéo grafica ndo € possivel, uma vez que pode representar
somente as combinacgdes de parametros com maior parcela na variancia dos dados.

As técnicas de aprendizado de maquina utilizam o principio da inducdo onde, a partir de um
conjunto de exemplos, infere-se concluses genéricas sobre a populacéo (Lorena e Carvalho,
2007). O aprendizado por inducdo é divido em supervisionado e ndo supervisionado. Como
descreve Haykin (1999), no aprendizado supervisionado o algoritmo de classificacdo atua a
partir de um conhecimento prévio do ambiente externo, expresso por conjuntos de exemplos
com os dados de entrada e os resultados esperados, enquanto no aprendizado ndo
supervisionado ndo existem exemplos prévios ja rotulados (com os resultados esperados) e o
algoritmo de classificacdo tenta agrupar as medias segundo uma medida de qualidade.

Existem muitos trabalhos que relacionam PCA e técnicas de aprendizagem de maquina.
Haykin (2009) e Johnson e Wichem (2004), por exemplo, descrevem o uso de técnicas de



analise multivariada para avaliar a relacdo dos dados onde h& muitos atributos para
classificagdo. Scholkopf et al. (1997) mostram um trabalho de formacdo de Kernels (uma das
areas de aprendizado de maquina) pela utilizagdo de PCA, e Heba et al. (2010) fazem um
trabalho de implementacdo conjunto de PCA e maquinas de vetor suporte para separagdo de
dados.

3. DESENVOLVIMENTO
3.1. Resumo dos dados

Pelos dados disponiveis das bases de dados utilizadas, foram consideradas nesta pesquisa as
rodovias federais BR-040, BR-050, BR-116, BR-135, BR-146, BR-153, BR-251, BR-262,
BR-267, BR-354, BR-356, BR-364, BR-365, BR-381, BR-452, BR-459, BR-460, BR-464 e
BR-474, totalizando 19 rodovias que percorrem o estado de Minas Gerais, representadas na
Figura 1.
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Figura 1: Rodovias federais no estado de Minas Gerais. Fonte: DNIT (2018).

O estado de Minas Gerais possui a maior malha rodoviaria brasileira, 0 que equivale a
269.546 km (16% do total), sendo que 7.689 km (29%) sdo rodovias federais (Governo de
Minas Gerais, 2017).

Algumas estatisticas nestas rodovias (considerando o total de acidentes ao longo do ano)
foram levantadas como forma de mapear, de forma geral, a ocorréncia de acidentes (Figura 2)
e os tipos de acidentes registrados (Figura 3).



- 5 =
e Addentes/dia E; = Acidentes/trecho
& - o
I £ g g b - g =S
- = o = 3 g 2
- - 3 -
i 5 &£ =
P E 2 -2 o o
[l ﬂ & 08 % % % % § 37
2 2 g g g 3 g 2 3 2 B
§ 8 & § 8 8 8§ 8 § 8§ 3
g ¢ 3 3 3 8 3 : 0§ F : 2 2 : 3§ 8 ¢
g = = © =) = @ = @ & o o =3 ©
Acidentes/rodovia =
&
3
=2
=
&
£
5
2 o . . @ £
= 4 o o
3 R 2 B % e o2 2 9 2 F 2 o2 2
L I B R [ & &2 2 = 5 A
| B S mom n - <1 2 . s =
=3 =4 e wy el (] — o~ ~ - 0 et wy — o o =3 - -
¥ B ~- ® w b @b 0 ¥ \m o \m @ B @m W B 8 © ~
i=1 < —_ — L L o~ o~ o L] L] L] L] oy -t - - - -
B oA e e oer  oer  er e oA A & & A & B & o A e
£ E 8§ E E E E E £ § E 8 8 8 E E E 8 =

Figura 2: Incidéncia de acidentes por dia, por trecho rodoviario e por rodovia. Fonte: DNIT
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Figura 3: Incidéncia de tipos de acidentes e gravidade. Fonte: DNIT (2011a).

O gréfico de acidentes/dia (Figura 2) mostra que os acidentes ocorreram, em sua maioria, nos
dias de sabado e segunda-feira. Os graficos acidentes/trecho (Figura 2) e acidentes/rodovia
(Figura 2) destacam as rodovias BR-040 e BR-381 como as que mais registraram acidentes
em 2011 e, em especial, o trecho 381BMG0350 da BR-381 localizado no municipio de Caeté,
apresentou o maior indice de acidentes dentre todos os trechos rodoviarios analisados.

A Figura 3 resume 0s tipos de acidentes, mostrando que os acidentes de colisdo traseira, saida
de pista e abalroamento no mesmo sentido respondem pelos maiores indices de ocorréncia.
Quanto a gravidade (Figura 3), os acidentes do tipo colisdo frontal e saida de pista sdo os que
ocasionam maior indice de mortos e feridos, respectivamente.



3.2. Anélise e resultados

3.2.1. Andlise de componentes principais

Neste trabalho, utilizou-se a linguagem R para proceder a anélise de PCA, sendo a variavel
dependente dada pelo resultado da classificacdo do trecho rodoviario (1=acidente e 0=ndo
acidente), e as variaveis independentes dadas por: uso do solo, dia da semana, condicdo geral
da via, condicdo do pavimento, da sinalizacdo, geometria e os indices de chuva e de
nebulosidade. A Figura 4 resume a variancia total dos dados do problema pela quantidade de
variaveis independentes consideradas, ou seja, com quantas variaveis independentes a
variancia total é explicada. Observa-se que o problema ndo pode ser resumido a poucas
variaveis independentes (com 7 variaveis que ha uma representacdo consideravel da variancia
total do problema) e consequentemente, como mostrado na Figura 5, é mais dificil diferenciar
os grupos de “acidente” e de “ndo acidente”.

w o _
ol
o |
o
s
=] e
E- R
(&) La
& \o
§ < 7 e °
>
\o
w | h‘“h__"“o
o TT— o
[ [ [ [ I I I [
1 2 3 4 5 6 T 8

Numero de variaveis independentes
Figura 4: Variancia total explicada pela quantidade de variaveis consideradas.
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A dificuldade em separar os grupos de “acidente” e “ndao acidente”, reside no fato da
abordagem do problema analisar as ocorréncias de acidente por trecho e por dia, ou seja, ha
mais ocorréncias de “ndo acidente” quando se analisa diariamente.

Como pode ser observada na Figura 5, a quantidade de eventos de ‘“acidente” ¢
consideravelmente inferior aos eventos de “ndo acidente”, fato que direciona a serem
utilizadas técnicas de classificacdo para dados considerados desbalanceados, ou seja, quando
h& muitas observacdes de um evento comparado a outro.

3.2.2. Aprendizado de maquina: Métodos de classificacéo binaria

Para a abordagem utilizada neste trabalho, devido a disposicdo dos dados, o aprendizado de
maquina é do tipo supervisionado, onde para um dado conjunto de exemplos rotulados como
0 (sem acidente) e 1 (com acidente) para os atributos uso do solo, dia da semana, condicéo
geral da via, condicdo do pavimento, da sinalizacdo, geometria e os indices de chuva e de
nebulosidade, deve-se produzir um classificador, ou um modelo preditor, com capacidade de
predizer o rétulo de novos dados, processo este denominado de treinamento.

A base de entrada de dados foi obtida pelo relacionamento entre as bases de dados ja
mencionadas anteriormente, construindo um banco de dados na linguagem MySQL,
consistindo em um total de 152.120 observacGes. Verificando a proporcdo de rétulos,
observou-se que 96,61% sdo de “nao acidente” contra 3,39% de “acidentes”. Desta forma,
utilizou-se algoritmos de classificacéo do tipo sampling com o propésito de transformar dados



desbalanceados em dados balanceados.

Como descrevem Rahman e Davis (2013), as principais formas de transformar dados
desbalanceados em balanceados sdo através das técnicas de over sampling (replica as
observacdes da classe minoritaria), under sampling (reduz o nimero de observacdes da classe
majoritaria), Synthetic data generation — SMOTE (gera observagdes artificiais) e Cost
Sensitive Learning — CSL (avalia o custo associado a uma classificacdo erronea).

Neste trabalho, utilizou-se o pacote ROSE — Random Over Sampling Examples (Lunardon et
al., 2014), na linguagem R, que gera observagOes artificiais para dados desbalanceados
conforme a técnica SMOTE. Além da técnica SMOTE, utilizou-se os métodos de over
sampling, under sampling e ambos combinados (over e under sampling).

Como classificadores, foram utilizados métodos contidos no pacote ROSE: Arvore de
decisdo, Naive Beyes e Rede Neuronal. Para avaliacdo da eficacia dos modelos de predicdo
utilizados, adotou-se a medida ROC — Receiver Operating Characteristics, que € til para
avaliar modelos em dominio com grande desbalanceamento entre as classes (Prati e Flach,
2005; Flach e Wu, 2005). A medida ROC sugere que, quanto maior a area sobre a curva,
melhor a acuracia do modelo. Lunardon et al. (2014) sugerem as seguintes classificaces de
medidas ROC: 0,5 e 0,6 (falhas); 0,6 a 0,7 (ruim); 0,7 a 0,8 (fraco); 0,8 a 0,9 (bom); 0,9a 1,0
(excelente). A Tabela 1, resume os resultados (medidas ROC) obtidos nos testes
computacionais empregados no presente trabalhos, e a Figura 6 apresenta as curvas ROC
obtidas.

Tabela 1: Medidas ROC dos métodos de classificacdo utilizados.

Técnicas de balanceamento Meétodos de Classificacdo
de dados Arvore de Decisio Naive Beyes Rede Neural
Under Sampling 0,771 0,758 0,747
Over Sampling 0,782 0,758 0,748
Over e Und.er Sampling 0.793 0.757 0.758
combinados
SMOTE 0,801 0,756 0,759




06 08 1.0

04

0.0

| | | | | |
0.0 02 0.4 06 0.8 1.0

Figura 6: Curvas ROC dos métodos de classificagdo utilizados.

Observa-se que o melhor resultado obtido foi pelo método ROSE utilizando o classificador de
arvore de decisdo, com ROC = 0,801, indicando que este € um bom modelo preditor. Este
resultado indica que o modelo acerta a classificacdo do evento (acidente ou ndo acidente) em
80,1% dos casos. Como exemplo, um proximo evento ndo registrado na base de dados (dia
25/08, trecho = 381BMG0350, chuva = 0 mm, nebulosidade = 1 (céu limpo), histérico de
acidentes = 1, estado geral = bom, pavimento = bom, sinalizagdo = ruim, geometria = bom),
se o modelo classificar como “ndo acidente” este resultado possui um nivel de confianga de
80,1%, ou seja, de realmente ndo ter acidente.

Observa-se também que, com excecdo do resultado anterior, os demais acertaram a
classificacdo entre 74,7% e 79,3%, sendo considerado como fraco. Este fato mostra trés
vertentes possiveis de oportunidades de melhoria: (1) Analise dos modelos: O teste de novos
classificadores nos mesmos dados para validar melhor os resultados obtidos e verificar se €
possivel aumentar o indice de acerto; (2) Disponibilidade dos dados: Utilizar os mesmos
parametros para bases de dados de mais anos, o que pode melhorar a acuracia do modelo, uma
vez que a quantidade de dados aumenta e um historico de tempo de todos os parametros séo
considerados. Um historico de dados de acidentes pode proporcionar refinar o modelo e a
opcdo de trabalhar com classificadores de regressdo, ao invés de binario, torna-se mais
atraente devido a possibilidade de classificar um evento pela sua probabilidade de ocorréncia
(um valor entre 0 e 1), que incorpora mais aplicabilidade a proposta descrita neste trabalho;
(3) Conteudo das bases de dados: Além de escassas, as bases de dados brasileiras possuem
poucos parametros para analise. Como exemplo, uma base de acidentes rodoviarios do Reino
Unido (disponivel na plataforma Kaggle.com) possui mais atributos registrados em
ocorréncias de acidentes, como tipo de veiculo, dados do condutor (idade, sexo, condicdes
fisicas, por exemplo), iluminacédo da via e outros.

4. CONSIDERACOES FINAIS

A proposta consistiu em introduzir algumas técnicas da area da Inteligéncia Computacional,
em especial as técnicas e modelos de aprendizado de maquina, na area de transportes. Mais
especificamente, o propdsito foi o de prever possiveis acidentes em determinados trechos



rodoviarios de Minas Gerais, com base nos principios descritos por Goniewicz et al. (2016) e
Elvik (2015), que consistem na reducdo a exposicdo ao risco de acidente rodoviario que
consiste na classificacdo do risco em trechos rodoviérios analisados. Em sintese, um
conhecimento sobre determinada rodovia ou trecho pertencente a ela, através do dia
especifico e das condicOes climaticas deste dia, pode influenciar na escolha de se utilizar uma
rodovia em detrimento a outra devido ao risco de acidente, sendo uma forma de diminuir a
exposicao ao risco.

Neste trabalho, podemos observar que as técnicas adotadas nas bases de dados utilizadas
podem propor resultados satisfatorios, devido a aplicabilidade computacional das técnicas e a
possibilidade dos resultados serem utilizados como fonte de informagdo para outros servigos
computacionais, como softwares de roteirizacdo de veiculos e/ou sistema de gerenciamento de
trafego em organizacOes publicas e/ou privadas. Como exemplo, a construcdo de uma rota de
veiculos se da pela distancia e custos envolvidos, mas também pode considerar o risco de
acidente envolvido em cada rota selecionada e influenciar a escolha de caminhos com menor
risco de acidente a um custo aceitavel.

Entende-se que a ideia proposta encontra-se ainda em fase inicial e que necessita de
adaptacOes para mensurar com melhor exatidao as probabilidades de acidentes, podendo vir a
se tornar um modelo de regressdo, e ndo de classificagdo como descrito, onde o trecho
rodoviario possa vir a ser rotulado com uma probabilidade de acidente (valores entre O e 1) e
ndo de forma binaria como desenvolvido neste trabalho. Isto proporcionaria uma melhor
mensuracdo do risco de acidente e consequentemente resultados mais proximos ao real. Além
disso, a necessidade de se obter bases de dados disponibilizadas com maior frequéncia e,
principalmente, que possam considerar mais atributos quando da ocorréncia de um acidente €
fundamental visto que, em aprendizado de maquina, quanto maior a quantidade e variedade de
dados melhor a assertividade dos métodos de classificacéo.

O Brasil, como ja descrito, possui indices crescentes de acidentes e precisa estudar e propor
melhorias para o sistema rodoviario atual objetivando diminuir esta triste estatistica e, uma
das formas possiveis, € melhorar as bases de dados disponiveis para fornecer subsidios para
pesquisadores da area proporem melhorias em todo o sistema, através de modelos como 0s
propostos neste trabalho.
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