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Resumo: Os acidentes de transporte terrestre sio uma das principais causas de mortalidade global,
especialmente entre jovens e adultos, e causam impactos significativos em dreas essenciais como saude
e economia. Este estudo visa comparar e selecionar um modelo para classificar as causas de acidentes
em rodovias federais de Minas Gerais, Brasil, utilizando métodos de tratamento de dados e técnicas de
Machine Learning. Dados da Policia Rodovidria Federal, de 01/01/2023 a 30/09/2023, foram usados
para analisar os algoritmos Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM) e K-Nearest Neighbors
(K-NN). O SVM apresentou a melhor acurdcia e indice Kappa, enquanto o RF teve um desempenho
razodvel e o K-NN foi inferior e mais lento. A andlise refor¢a a importancia de escolher criteriosamente
o modelo, considerando desempenho e eficiéncia computacional. O estudo visa apoiar as autoridades
de seguranca, como a Policia Rodovidria Federal, na andlise e registro das ocorréncias, fortalecendo a
constru¢do de uma base de dados robusta e confidvel para o preenchimento do Boletim de Acidente de
Transito.

Palavras-chave: Aprendizado Supervisionado; K-Nearest Neighbor; Random Forest; Support Vector
Machine.

Classification of Accident Causes on Highways in Minas Gerais Using
Machine Learning

Abstract: Road traffic accidents are one of the leading causes of global mortality, especially among young
people and adults, and they have significant impacts on essential areas such as health and the economy.
This study aims to compare and select a model to classify the causes of accidents on federal highways in
Minas Gerais, Brazil, using data processing methods and Machine Learning techniques. Data from the
Federal Highway Police, from January 1, 2023, to September 30, 2023, were used to analyze the Random
Forest (RF), Support Vector Machine (SVM), and K-Nearest Neighbors (K-NN) algorithms. The SVM
showed the best accuracy and Kappa index, while the RF had reasonable performance, and the K-NN was
inferior and slower. The analysis reinforces the importance of carefully choosing the model, considering
performance and computational efficiency. The study aims to support security authorities, such as the
Federal Highway Police, in analyzing and recording occurrences, strengthening the construction of a robust
and reliable database for filling out the Traffic Accident Report.
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Introducao

De acordo com o Global Status Report on Road Safety (GSRRS) de 2023 da World
Health Organization (WHO), desde 2019, com mais de 2 mortes por minuto e mais de 3.200 por
dia, os acidentes de transito continuam a ser a principal causa de morte de criancas e jovens
com idades entre 5 e 29 anos e a 122 principal causa de morte considerando todas as idades.
Dois tergos dessas mortes ocorrem entre pessoas em idade produtiva (18 a 59 anos), causando
enormes prejuizos a saude, além de impactos sociais e econdémicos em toda a sociedade (WORLD
HEALTH ORGANIZATION, 2023a).

Estima-se que ocorreram 1,19 milhao de mortes no transito em 2021, o que representa
uma reducao de 5% em relacao as 1,25 milhao de mortes registradas em 2010. Esse declinio,
embora modesto, reflete os esforcos globais para melhorar a seguranca nas estradas, resultando
em uma significativa diminui¢gao no nimero de 6bitos, mesmo diante do substancial aumento da
frota global de veiculos, da expansao das redes vidrias e do crescimento da populagao mundial
em quase um bilhao de pessoas (WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2023b).

O Brasil tem participado regularmente do GSRRS, fornecendo dados desde 2009. De
acordo com o Road Safety Brazil 2023 da WHO, foram reportadas 31.468 fatalidades devido
a acidentes de transito em 2021, embora estima-se que o numero real seja aproximadamente
33.586. Esses dados evidenciam a persistente preocupagao com a seguranca viaria no Brasil e
refletem a necessidade continua de politicas e intervencoes eficazes para reduzir o impacto dos
acidentes de transito na populagao (WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2023c).

Conforme o Departamento de Transito de Minas Gerais (DETRAN-MG), o estado bra-
sileiro que mais sofre com acidentes de transito é Minas Gerais, com registros de mais de 600
ocorréncias didrias em rodovias federais (DETRAN-MG, 2022). Além disso, de acordo com a
Secretaria de Estado de Saide de Minas Gerais (2023), entre 2010 e 2023, o estado registrou
57.183 ébitos decorrentes de acidentes de transito, sendo 3.490 somente em 2023.

Identificar as causas principais desses acidentes é vital para orientar estratégias e agoes
preventivas nos locais criticos. No entanto, essa tarefa é desafiadora devido a complexidade
resultante da grande quantidade de fatores envolvidos. Assim, o uso de ferramentas tecnoldgicas,
como métodos de Aprendizado de Méaquina (Machine Learning — ML) podem ser empregados
para identificar e classificar essas causas (MALAQUIAS; TOSTA; CHAVES; RIBEIRO, 2021).

Os métodos ML tém sido amplamente utilizados em diversos campos de aplicagao da
sociedade e no campo académico, bem como na engenharia de transportes. Eles sao aplicados
em &dreas como a identificacdo de locais de estrada propensos a acidentes e a determinacao
da gravidade dos danos/lesdes de acidentes, entre outros. O ML tem se mostrado eficaz na
andlise de grandes volumes de dados, permitindo a identificacao de padrbes e a previsao de
ocorréncias de acidentes, o que é crucial para a implementacao de estratégias de seguranca
vidria (MEGNIDIO-TCHOUKOUEGNO; ADEDEJI, 2023).

Diante desse cendrio, este trabalho tem como objetivo principal explorar e comparar
diferentes algoritmos de ML na classificagao de acidentes de transito, enfatizando a importancia
das etapas de pré-processamento para os resultados preditivos. Almejamos, com os resultados
obtidos neste estudo, fornecer dados robustos que possam auxiliar érgaos publicos, como a
Policia Rodoviaria Federal, no preenchimento do Boletim de Acidente de Transito, contribuindo
para o desenvolvimento de politicas de seguranca e prevencao de acidentes no estado de Minas
Gerais. Isso visa reduzir a incidéncia e, consequentemente, os impactos negativos dos acidentes
de transito na populagao.

Metodologia

O processo de modelagem consiste em quatro estdgios principais, abrangendo a inves-
tigacao e a preparagao dos conjuntos de dados. Esses estdgios incluem a compreensao dos dados,
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o tratamento dos valores ausentes, o treinamento do modelo com um algoritmo de aprendizado
de maquina e, por fim, a avaliagao do desempenho do modelo utilizando métricas de classificacao
existentes.

Os dados utilizados para a modelagem foram obtidos por meio do Departamento da
Policia Rodovidria Federal, abrangendo acidentes ocorridos entre 01/01/2023 e 30/09/2023 em
rodovias federais do estado de Minas Gerais, Brasil. Esses dados institucionais, classificados
como Dados Abertos, sdo informacgoes fornecidas em um formato legivel por maquinas, sem
restrigoes de licencas, patentes ou mecanismos de controle. Isso permite que qualquer pessoa os
utilize, reutilize e redistribua livremente (POLICIA RODOVIARIA FEDERAL, 2023).

Inicialmente, o conjunto de dados era composto por 430.288 registros, contendo 37
varidveis e de todos os estados brasileiros. A descricao das varidveis encontra-se na Tabela
1 abaixo:

Como o objetivo é classificar as causas de acidentes no Estado de Minas Gerais, e
nem todas as varidveis influenciam na varidvel resposta, a base de dados passou por um pré-
processamento de filtro e selegdo de varidveis. Portanto, os dados relativos aos demais estados
da federagao foram removidos do banco de dados, resultando na reducao para 59.683 registros.
As variaveis excluidas foram: “latitude”, “longitude”, “regional”, “uf”, “delegacia”, “fase_dia”,
“uop”, “id”, “pesid”, “causa_principal”’, “ordem_tipo_acidente”, “uso_solo”, “id_veiculo”, “es-
tado_fisico”, “ilesos”, “feridos_leves”, “feridos_graves”, “mortos”, “marca”, “classificacao_acidente”.
Isso ocorreu porque elas se referem a consequéncias do acidente ou nao interferem no que diz
respeito a causa do acidente.

Ainda nesta fase, foram identificados e retirados os registros preenchidos com “NA”,
totalizando 13.144 instancias. Assim, o banco de dados utilizado no trabalho contém 46.539
registros validos com informagoes de 17 varidveis, sendo uma delas a variavel estudada.

Cada uma das varidveis passou por uma analise minuciosa para identificacao de valores
inconsistentes ou irreais. Para isso, as variaveis estudadas, “km”, “data_inversa”, “dia_semana”,
“horario”, “br”, “causa_acidente”, “tipo_acidente”, “sentido_via”, “condicao_metereologica’,
“tipo_pista”, “tracado_via”, “tipo_veiculo”, “ano_fabricacao_veiculo”, “tipo_envolvido”, “idade”
e “sex0”, passaram por tratamento de substituicao dos outliers pela média da varidvel.

Além disso, foi necessario realizar a categorizagao de algumas varidveis na criagdo de
classes para “horario”, “data_inversa” e “causa_acidente”. A varidvel “horario” foi categorizada
como “madrugada” (de 0:00 as 5:59), “manha” (de 6:00 as 11:59), “tarde” (de 12:00 as 17:59) e
“noite” (de 18:00 as 23:59). A varidvel “data_inversa” foi transformada para representar o mes
de ocorréncia, correspondendo aos meses de “janeiro”, “fevereiro”, “marco”, “abril”, “maio”,
“junho”, “julho”, “agosto” e “setembro”.

A variavel resposta “causa_acidente” inicialmente apresentava uma classificacdo em 72
categorias (Causas Correspondentes). Devido a essa grande dimensionalidade e visando evitar
possiveis problemas de programacao nos algoritmos, as causas de acidentes foram reorganizadas
e realocadas nas categorias de Condutor, Pista, Veiculo e Outros, conforme apresentado na
Tabela 2.

A andlise descritiva dos dados iniciou-se com a construcao de gréficos de barras para
melhor visualizacdo do comportamento das variaveis em estudo. A analise inferencial do trabalho
consiste no ajuste e avaliacdo de trés modelos de ML supervisionados utilizados para a tarefa de
classificagao: Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM) e K-Nearest Neighbors (K-
NN). Estes modelos foram implementados na linguagem R, utilizando as seguintes bibliotecas e
versoes: randomForest versao 4.7-1.1 (LIAW; WIENER, 2022), e1071 versao 1.7-12 (MEYER
et al., 2023) e class versao 7.3-22 (Ripley; Venables, 2023). Para o ajuste, o conjunto de dados
foi dividido em conjuntos de treino e teste, sendo 75% dos dados separados aleatoriamente
para o treinamento do algoritmo, enquanto os 25% restantes foram reservados para avaliar o
desempenho do mesmo.
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Table 1: Description of accident variables.

Variavel Descricao
id Identificador tnico do acidente.
pesid Identificador da pessoa envolvida no acidente.

data_inversa
dia_semana
horario
uf
br
km
municipio
causa_principal
causa_acidente
ordem_tipo_acidente
tipo_acidente
classificacao_acidente
fase_dia
sentido_via
condicao_meteorologica
tipo_pista
tracado_via
uso_solo
id_veiculo
tipo_veiculo
marca
ano_fabricacao_veiculo
tipo_envolvido
estado_fisico
idade
Sexo
ilesos
feridos_leves
feridos_graves
mortos
latitude
longitude
regional
delegacia
uop

Data do acidente, no formato reverso (YYYY-MM-DD).
Dia da semana em que o acidente ocorreu (ex.: segunda-feira, terga-feira).
Horario do acidente.

Unidade Federativa (estado) onde o acidente ocorreu.
Numero da rodovia federal onde o acidente ocorreu.
Quilémetro da rodovia onde o acidente ocorreu.
Municipio onde o acidente ocorreu.

Causa principal do acidente.

Descrigao detalhada da causa do acidente.

Cédigo que ordena o tipo de acidente.

Tipo de acidente (ex.: colisao, capotamento).
Classificagao do acidente em termos de gravidade (ex.: leve, grave).
Fase do dia em que o acidente ocorreu (ex.: manha, tarde).
Sentido da via onde o acidente ocorreu (ex.: norte, sul).
Condigoes meteoroldgicas no momento do acidente (ex.: chuva, sol).
Tipo de pista onde o acidente ocorreu (ex.: pista simples, pista dupla).
Tracado da via onde o acidente ocorreu (ex.: reta, curva).
Tipo de uso do solo nas imediagoes do acidente (ex.: urbano, rural).
Identificador do veiculo envolvido no acidente.

Tipo de veiculo envolvido (ex.: carro, caminhao).

Marca do veiculo.

Ano de fabricacdo do veiculo.

Tipo de pessoa envolvida (ex.: motorista, passageiro).
Estado fisico da pessoa envolvida (ex.: ileso, ferido).

Idade da pessoa envolvida no acidente.

Sexo da pessoa envolvida no acidente.

Numero de pessoas ilesas no acidente.

Nimero de feridos leves no acidente.

Numero de feridos graves no acidente.

Nimero de mortos no acidente.

Latitude do local do acidente.

Longitude do local do acidente.

Regional da PRF responséavel pelo local do acidente.
Delegacia da PRF responséavel pelo local do acidente.
Unidade Operacional da PRF responséavel pelo local do acidente.

Source: from the authors (2023).

Os cédigos para a reproducao das analises podem ser acessados no repositério do GitHub

ii

. O processamento e andlise dos dados foi feito através de recursos e pacotes disponiveis no

software R (R Core Team, 2023). Os componentes de hardware da méquina utilizada na execugao
dos algoritmos possuem as seguintes especificagoes: Processador: Intel(R) Core(TM) i5-8265U
CPU @ 1.60GHz 1.80 GHz, 8,00 GB (utilizavel: 7,85 GB), Sistema operacional: Windows 11
Home Single Language, RStudio Team (2023) versao 4.2.2.

Disponivel em: https://github.com/lucasrosa3/Classifica-o_Acidentes_Rodovias_MG_ML.
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Table 2: Causes of Accidents Grouped by Category.

Categoria Causas Correspondentes

Acessar a via sem observar a presenca dos outros veiculos, Auséncia de reagao
do condutor, Condutor usando celular, Conversao proibida, Desrespeitar a pre-
feréncia no cruzamento, Estacionar ou parar em local proibido, Frear brusca-
mente, Ingestao de dlcool pelo condutor, Ingestao de substancias psicoativas pelo
condutor, Mal subito do condutor, Manobra de mudanga de faixa, Participar
de racha, Reacao tardia ou ineficiente do condutor, Retorno proibido, Suicidio
(presumido), Trafegar com motocicleta (ou similar) entre as faixas, Transitar na
contraméao, Transitar no Acostamento, Ultrapassagem Indevida, Velocidade In-
compativel, Acesso irregular, Transitar na calgada, Condutor deixou de manter
distancia do veiculo da frente, Condutor Dormindo, Transtornos Mentais (exceto
suicidio), Condutor nao acionou o farol baixo durante o dia em rodovias de pista
simples, Deixar de acionar o farol da motocicleta (ou similar).

Curva acentuada, Declive acentuado, Deficiéncia do Sistema de Ilu-
minagao/Sinalizagao, Demais falhas na via, Desvio temporério, Faixas de transito
com largura insuficiente, Falta de acostamento, Falta de elemento de contencao
que evite a saida do leito carrogdvel, Iluminacao deficiente, Objeto estatico sobre
o leito carrogavel, Obras na pista, Obstrucdo na via, Pista em desnivel, Pista
esburacada, Pista Escorregadia, Restricao de visibilidade em curvas horizontais,
Restricao de visibilidade em curvas verticais, Sinalizacao encoberta, Sinalizacao
mal posicionada, Sistema de drenagem ineficiente, Actimulo de dgua sobre o pavi-
mento, Acostamento em desnivel, Redutor de velocidade em desacordo, Actiimulo
de areia ou detritos sobre o pavimento, Acumulo de dleo sobre o pavimento,
Afundamento ou ondulacao no pavimento, Area urbana sem a presenca de local
apropriado para a travessia de pedestres, Auséncia de sinalizacdo, Pista Escorre-
gadia.

Demais falhas mecanicas ou elétricas, Far6is desregulados, Problema com o freio,
Modificacao proibida, Problema na suspensao, Avarias e/ou desgaste excessivo
no pneu, Carga excessiva e/ou mal acondicionada, Problema na suspensao.

Condutor

Pista

Veiculo

Demais Fenomenos da natureza, Entrada inopinada do pedestre, Fumaga, Chuva,
Ingestao de alcool e/ou substancias psicoativas pelo pedestre, Ingestao de édlcool
ou de substancias psicoativas pelo pedestre, Neblina, Pedestre andava na pista,
Pedestre cruzava a pista fora da faixa, Animais na Pista.

Source: from the authors (2023).

Outros

Para avaliar os modelos, foi utilizada a validag@o cruzada com 10 dobras, essencial para
garantir a generalizacao a novos dados e fornecer uma estimativa confiivel de desempenho em
cendrios reais. O processo consistiu em treinar o modelo em nove dobras e avalid-lo na décima,
repetindo esse procedimento 10 vezes para assegurar uma representacao equitativa de todo o
conjunto de dados. Os modelos foram ajustados com os parametros padrao dos pacotes: no RF,
foram analisadas as varidveis mais importantes; no SVM, foi utilizado um kernel linear; e, no
KNN, foram testados 10 valores de k para otimizar a acuracia. O resultado final de cada modelo
corresponde a média das métricas de desempenho obtidas em cada dobra ao longo das iteracoes.

Para problemas de classificacao bindria, a avaliacao da melhor solucao pode ser definida
com base na matriz de confusado, onde a linha representa a classe prevista e a coluna a classe
real. Nesta matriz, Tabela 3 verdadeiro positivo (vp) e verdadeiro negativo (vn) referem-se
ao numero de instancias corretamente classificadas, enquanto falso positivo (fp) e falso negativo
(fn) denotam as instancias classificadas incorretamente. A partir dessa matriz, diversas métricas
podem ser geradas para avaliar o desempenho do classificador, sendo que algumas métricas foram
estendidas para problemas de classificacdo multiclasse (HOSSIN e SULAIMAN 2015).
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Table 3: Confusion Matrix for Binary Classification.

Classe Positiva Real Classe Negativa Real
Classe Positiva Prevista Verdadeiro Positivo (vp) Falso Negativo (fn)
Classe Negativa Prevista Falso Positivo (fp) Verdadeiro Negativo (vn)

Source: According to Hossin and Sulaiman (2015).

A avaliacdo do desempenho do melhor modelo entre os ajustados foi conduzido através
de uma analise detalhada de medidas estatisticas, tais como acuréacia, acuracia balanceada,
precisao, recall e especificidade detalhadas na Tabela 4. Essas métricas proporcionarao uma
visao abrangente das capacidades preditivas de cada algoritmo, permitindo a selecao do modelo
mais adequado as caracteristicas especificas dos dados (HOSSIN e SULAIMAN 2015; RAINIO;
TEUHO:; KLEN, 2024; XU et al. 2023). A abordagem de multiplos algoritmos proporciona uma
andlise comparativa sélida, permitindo-nos nao apenas identificar o modelo mais eficaz, mas
também compreender como diferentes algoritmos respondem a nuances especificas dos dados,
contribuindo para insights mais profundos e confidveis na modelagem preditiva dos acidentes.

Table 4: Performance Metrics for Machine Learning Models.

Métricas Foérmula Foco da Avaliacao
7 . Vp+vn , . ;. ~
Acurécia pTfptvnitn Em geral, a métrica de acuracia mede a proporcao

s . l vp vn
Acurécia balanceada 5 (Vp @ T o

. . vn
Especificidade Tt
Precisao- Recall
F1 Score 2<ﬁa§a§am
Acc—pe
Kappa T—pe
. vp
Precisao vp+ip
vp
Recall vp+f

)

)

de previsoes corretas sobre o numero total de
instancias avaliadas

Avalia a acurdcia média em ambas as classes posi-
tivas e negativas, considerando o desequilibrio das
classes. Util para conjuntos de dados desbalance-
ados, pois combina sensibilidade e especificidade
para fornecer uma compreensao mais detalhada
do desempenho do modelo.

Esta métrica é usada para medir a fragdo de
padroes negativos que sao corretamente classifi-
cados

Equilibra precisao e recall, proporcionando uma
Unica métrica de desempenho geral.

Kappa ajusta a taxa de concordancia pelo acaso,
oferecendo uma medida robusta de concordancia
para variaveis categdéricas.

A precisao é usada para medir os padroes posi-
tivos que sao corretamente previstos a partir do
total de padroes previstos em uma classe positiva.
O recall é usado para medir a fragao de padroes
positivos que sao corretamente classificados

Source: Modified according to Hossin e Sulaiman (2015); Rainio et al., (2024); XU et al.,

(2023).

Legend: em que, Acc é a acuracia do modelo, e p, =

(vp+fn) (vp+fp)+(vn+fp) (vn+fn)
(vp+vn+fp+fn)? :
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Resultados

A andlise descritiva marca o inicio de nosso processo de investigacao, oferecendo uma
perspectiva abrangente dos dados em questao. Nesse sentido, elaboramos graficos que sintetizam
o comportamento dos dados. Conforme evidenciado na Figura 1, torna-se claro que as princi-
pais causas de acidentes estdao vinculadas a fatores relacionados ao condutor. Isso ressalta a
necessidade de uma analise mais aprofundada para compreender os padroes e fatores especificos
envolvidos nessas ocorréncias.

Figure 1: Causes of accidents.
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Condutor Outros Pista Veiculo
Causa do Acidente

Source: from the authors (2023).

Pode-se observar na Figura 2a que os meses de janeiro e julho destacam-se como os
periodos que registram o maior nimero de ocorréncias. Essa tendéncia pode ser atribuida aos
periodos de férias, nos quais o fluxo de veiculos aumenta nas vias de Minas Gerais devido as
viagens e passeios. A anilise mais aprofundada da Figura 2a pode chamar a atencao para os
padroes temporais dessas ocorréncias e contribuir para a implementacao de medidas preventivas
durante esses periodos especificos, seja por meio de conscientizagao ou aumento de fiscalizacao
e policiamento.

Figure 2: Month and Period of the Day of the Causes of Accidents.
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Ademais, os periodos da manhé e tarde também registram maiores indices, como apre-
sentado na Figura 2b. Além da questdo do maior fluxo, através deste padrao pode-se realizar
uma andalise mais aprofundada para compreender os fatores especificos que contribuem para essa
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tendéncia. A identificacao das circunstancias associadas a esses picos pode direcionar estratégias
preventivas e intervencgoes especificas para otimizar a segurancga vidria nesses momentos

A partir de entao, segue-se com o ajuste de cada um dos modelos. O primeiro modelo
ajustado aos dados de acidentes de transito foi a Random Forest (RF). Para realizar esse ajuste,
utilizamos os conjuntos de treino e teste mencionados na metodologia. Uma vez que ja tinhamos
criado esses conjuntos previamente, nossa preocupacao principal foi a validacao cruzada do
modelo. Portanto, os resultados obtidos pelo RF podem ser visualizados na Tabela 5.

Table 5: Model Performance RF.

Meétrica de Avaliacao RF
Acurécia 0,76
Acuricia Balanceada 0,65
Especificidade 0,58
Kappa 0,35
Tempo (s) 537,98

Source: from the authors (2023).

Destacamos que a RF obteve uma acurécia de 76%, mas a acuracia balanceada de 65%
indica dificuldades com classes minoritdrias. A especificidade média ponderada foi de 58% indica
um desempenho razodvel na previsao de negativos, enquanto o indice Kappa de 35% aponta
uma concordancia moderada, sugerindo necessidade de melhorias em dados desbalanceados.
O tempo de execucao foi de 537,98 segundos, uma consideracao importante para a eficiéncia
computacional em aplicagoes praticas. Em resumo, a RF demonstrou bom desempenho geral,
com énfase na acurdcia, mas com oportunidades de refinamento em termos de tratamento de
classes minoritarias e eficiéncia temporal.

A diagonal principal da Matriz de Confusao apresentada na Figura 3 destaca as classi-
ficacoes corretas, enquanto os elementos fora da diagonal indicam as classificagoes equivocadas.

Figure 3: Confusion matrix Random Forest.
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Source: from the authors (2023).

De acordo com a Tabela 6, a RF demonstrou um desempenho robusto nos conjuntos
de treino e teste para a classe ”Condutor”. Destaca-se pela elevada pontuagao F1, precisao e
recall. No entanto, para a classe ”Outros”, o desempenho moderado no treino nao se refletiu
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totalmente no teste, sugerindo uma possivel dificuldade de generalizacdo. A classe ”Pista”
apresentou desafios tanto no treino quanto no teste, com uma significativa queda nas métricas
no conjunto de teste. Quanto a classe ”Veiculo”, o modelo obteve bom desempenho no treino,
mas enfrentou desafios na generalizacdo durante o teste, evidenciados por uma reducao nas
métricas, especialmente no recall. Essa andlise, baseada nos resultados apresentados na Tabela
6, fornece insights cruciais para ajustes especificos e possiveis melhorias futuras do modelo.

Table 6: Evaluation of the Random Forest (RF) adjusted for the training and test set.

Random Forest Treino Teste
F1 Precisao Recall F1 Precisao Recall
Condutor 0,93 0,90 0,96 0,87 0,83 0,90
Outros 0,67 0,75 0,61 0,36 0,41 0,32
Pista 0,59 0,68 0,52 0,30 0,35 0,26
Veiculo 0,72 0,81 0,65 0,46 0,55 0,40

Source: Authors (2023).

A RF apresenta uma funcionalidade poderosa, a capacidade de avaliar a importancia de
cada varidavel. Essa importancia é medida pelo impacto nas métricas de acuricia ao permutar
cada varidvel explanatoria, fornecendo insights valiosos sobre quais caracteristicas mais influen-
ciam no desempenho do modelo. Essa andlise é geralmente representada graficamente para uma
compreensao visual e intuitiva da contribuicao relativa de cada variavel.

A anédlise das métricas "MeanDecreaseAccuracy”’e ”"MeanDecreaseGini” (Figura 4) re-
velou informagoes valiosas sobre a importancia das varidveis no modelo RF. Ao considerar o
”MeanDecreaseAccuracy”, observamos que a variavel mais crucial para a precisdo do modelo é
a condicao meteoroldgica. Isso significa que a exclusao dessa varidvel teria um impacto mais
significativo na acurécia do modelo, indicando sua importancia na tomada de decistes preditivas.

Figure 4: The importance of attributes in classifying the causes of RF accidents.
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Source: from the authors (2023).

Por outro lado, ao avaliar o ” MeanDecreaseGini”, destacou-se a variavel tipo de acidente
como a mais relevante para a reducao da impureza nos nés da floresta. Isso sugere que a exclusao
da variavel tipo de acidente resultaria em uma diminuicao menos eficaz na impureza dos dados,
indicando sua importancia na segmentacgao e classificacao dos exemplos.

O segundo modelo a ser ajustado foi o K-Nearest Neighbors (K-NN) aos dados de aciden-
tes de transito. Para realizar este ajuste, foram utilizados os conjuntos de treino e teste citados
na metodologia.
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Figure 5: Analysis of the Distribution of Accuracy in K-NN Cross-Validation.
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Diferentes valores do parametro k foram testados durante o ajuste do modelo, e a métrica
de acuracia foi utilizada para avaliar o desempenho. O valor étimo para k, determinado pela
maior acuracia durante a validagao cruzada, foi encontrado em k = 23 (Figura 5), resultando em
uma acurédcia de 75,62% e um indice Kappa de 14,64%. Essa escolha de k reflete a capacidade
do modelo K-NN em generalizar bem para novos dados, proporcionando uma acuricia robusta
durante o processo de validacao.

A Tabela 7 oferece uma visao abrangente do desempenho do modelo K-NN ao ser avaliado
por varias métricas obtidos através da matriz de confusao apresentado na Figura 6. A acuricia
do modelo atingiu 75%, indicando a proporgao de previsoes corretas em relagao ao total de
observagoes. No entanto, ao considerar a acuracia balanceada, que leva em conta o desempenho
para cada classe, o valor alcancado foi de 55%.

Table 7: Performance of the K-NN Model.

Meétrica de Avaliacao K-NN
Acurécia 0,75
Acuréacia Balanceada 0,55
Especificidade 0,36
Kappa 0,14
Tempo (s) 10519,18

Source: from the authors (2023).

A especificidade média ponderada, medida que expressa a habilidade do modelo em
identificar corretamente os verdadeiros negativos, apresentou um resultado de 36%. O indice
Kappa, que avalia a concordancia além da chance aleatdria, foi registrado em 14%. E importante
observar que o tempo de execucdao do modelo K-NN foi considerdvel, totalizando 10.519,18
segundos. Essa métrica ganha relevancia ao ser comparada com o tempo obtido no modelo RF,
proporcionando insights sobre a eficiéncia computacional de ambos os modelos.
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Figure 6: K-NN model confusion matrix.
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A avaliacdo do modelo K-NN revela um desempenho variado nas métricas de F1, precisao
e recall para cada classe (Tabela 8). Destaca-se um bom desempenho na classe ”Condutor”,
tanto no conjunto de treino quanto no de teste, indicando um equilibrio entre precisao e recall.
Entretanto, observa-se um desafio significativo nas classes ”Outros”, ”Pista”’e ” Veiculo”, com
métricas de F1, precisao e recall mais baixas. Comparando com os resultados obtidos pela RF
no conjunto de treino e teste, percebe-se que a RF apresentou resultados geralmente melhores,
alcancando F'1, precisao e recall superiores para essas classes em comparacao com o K-NN.

Table 8: Evaluation of the K-NN adjusted for the training and test set.

Treino Teste
K-NN F1 Precisao Recall F1 Precisao Recall
Condutor 0,87 0,78 0,98 0,86 0,78 0,97
Outros 0,10 0,49 0,06 0,06 0,38 0,03
Pista 0,20 0,48 0,13 0,15 0,35 0,09
Veiculo 0,27 0,57 0,18 0,23 0,47 0,16

Source: from the authors (2023).

Essa analise sugere que, no contexto especifico desse problema de classificacao, a RF pode
ser mais robusta ao lidar com a diversidade das classes. No entanto, é importante considerar
outros fatores, como o tempo de treinamento e a interpretabilidade, ao escolher o modelo mais
adequado para implementagdo em um cendrio pratico.

O terceiro modelo aplicado para a andlise dos dados de acidentes de transito foi o Support
Vector Machine (SVM). O SVM é uma técnica de aprendizado de méquina que busca encontrar
um hiperplano de separacao 6timo entre diferentes classes, maximizando a margem entre os
pontos de dados.

O SVM linear foi aplicado aos dados de acidentes de transito, e os resultados sdo apre-
sentados na Tabela 9. A métrica de acurdcia alcangou 79%, indicando um desempenho sélido
na classificacdo das diferentes classes. A acuracia balanceada, que considera o desempenho em
todas as classes, atingiu 67%. Ao analisar a especificidade do modelo, observamos um valor de

Sigmae, Alfenas, v.13, n.4, p. 123-137. 2024.
68* Reunido da Regiao Brasileira da Sociedade Internacional de Biometria (RBRAS)



Rosa et al. (2024)

134

58%, indicando a capacidade de identificar corretamente as instancias negativas. O indice kappa,
que leva em consideracao a concordancia além do acaso, foi de 41%, reforcando a robustez do
modelo. E relevante notar que o SVM linear demandou um tempo de processamento de 676,88

segundos.

Table 9: Model Performance SVM.

Métrica de Avaliagao SVM
Acuricia 0,79
Acuréicia Balanceada 0,67
Especificidade 0,58
Kappa 0,41

Tempo (s) 676,88

Source: from the authors (2023).

A quantidade de Support Vectors, que sao os pontos de dados mais importantes para a
determinagao do hiperplano de separacao, foi identificada como 17015. Essa informagcao é crucial

para compreender a complexidade do modelo.
A Figura 7 apresenta a Matriz de Confusao para o modelo SVM.

Figure 7: SVM model confusion matrix.
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Ao analisar a Tabela 10 de avaliagao do SVM para treino e teste, observamos que o
modelo manteve um desempenho robusto em ambas as situacoes para a classe ” Condutor”, por
exemplo, o Fl-score, precisao e recall foram consistentemente altos tanto no treino quanto no
teste, indicando uma capacidade consistente de classificacao. No entanto, para as demais classes
o desempenho no conjunto de teste foi inferior ao desempenho no conjunto de treino indicando

uma tendéncia de overfitting.
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Table 10: Evaluation of the SVM adjusted for the training and test set.

Treino Teste
SVM F1 Precisao Recall F1 Precisao Recall
Condutor 0,90 0,85 0,96 0,89 0,84 0,94
Outros 0,57 0,72 0,46 0,47 0,60 0,38
Pista 0,47 0,60 0,39 0,38 0,48 0,31
Veiculo 0,57 0,76 0,46 0,48 0,64 0,38

Source: from the authors (2023).

Os resultados obtidos a partir da aplicacao dos diferentes modelos de Machine Learning
sao apresentados na Tabela 11. Cada modelo foi avaliado com base em diversas métricas,
incluindo acuracia, acuracia balanceada, especificidade, indice kappa e tempo de execugao.

Table 11: Results of Machine Learning Models applied to the traffic accident dataset in Minas
Gerais in 2023.

Modelo Acurécia Acurécia balanceada Especificidade Kappa Tempo(s)
RF 0,76 0,65 0,58 0,35 537,98
k-NN 0,75 0,55 0,36 0,14 10519,18
SVM 0,79 0,67 0,58 0,41 676,8

Source: from the authors (2023).

O modelo RF demonstrou uma acuracia de 76%, acuracia balanceada de 65%, especi-
ficidade de 58%, indice kappa de 35%, e um tempo de execucao de 537,98 segundos. Esses
resultados sugerem um desempenho geral razoavel do modelo, com boa capacidade de classi-
ficagao, especialmente em termos de acuracia.

J4 0 modelo K-NN apresentou uma acurécia de 75%, acuracia balanceada de 55%, es-
pecificidade de 36%, indice kappa de 14%, e um tempo de execugao mais elevado, totalizando
10.519,18 segundos. Esses resultados indicam um desempenho inferior em comparacao com o
Random Forest, com destaque para uma menor especificidade e indice kappa.

Por fim, o modelo SVM obteve uma acuricia de 79%, acurdcia balanceada de 67%,
especificidade de 58%, indice kappa de 41%, e um tempo de execugao de 676,8 segundos. Esses
resultados sugerem que o SVM teve um desempenho superior em relagdo aos outros modelos,
alcancando uma acurécia e um indice kappa mais elevados.

Conclusao

A obtengao de dados historicos consistentes e confidveis sobre acidentes é fundamental
para diagndsticos precisos e para a criagao de modelos robustos que contribuem para a reducao
de acidentes e projegoes futuras. Contudo, enfrentamos um desbalanceamento consideravel entre
as classes na variavel avaliada, que foi a causa dos acidentes, e imprecisdoes no preenchimento
dos dados.

Diante desse cenario, este trabalho explorou e comparou diferentes algoritmos de Machine
Learning na classificacdo de acidentes de transito, enfatizando a importancia das etapas de
pré-processamento para os resultados preditivos. A aplicacdo de modelos de ML proporcionou
insights valiosos. A RF demonstrou um desempenho geral razodvel, destacando-se pela acurécia.
O modelo k-NN apresentou resultados inferiores, especialmente em termos de especificidade e
do indice kappa, além de demandar um tempo significativamente maior para a execucao. Por
outro lado, o modelo SVM se destacou, alcancando uma acuracia superior e um indice kappa
mais elevado em comparacao com os demais.
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Em conclusao, entre os algoritmos comparados, o SVM apresentou os melhores resul-
tados, oferecendo um bom equilibrio entre precisdo e tempo de processamento. Isso ajuda a
fornecer dados robustos que podem auxiliar érgaos ptblicos, como a Policia Rodoviaria Federal,
no preenchimento do Boletim de Acidente de Transito, contribuindo para o desenvolvimento de
politicas de seguranga e prevencao de acidentes no estado de Minas Gerais. Assim, almejamos
reduzir a incidéncia e os impactos negativos dos acidentes de transito na populacao.
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