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Resumo. Este trabalho foca no ajuste de dados antes do treinamento de mo-
delos para predizer acidentes rodovidrios. Usa registros da Policia Rodovidria
Federal (PRF) sobre acidentes em Santa Catarina. Uma andlise exploratoria
desses dados permitiu identificar inconsisténcias entre registros de acidentes em
cada trecho de 100 metros. Isso motivou a corre¢do e complementagdo dos da-
dos da PRF, usando informacoes de outras fontes sobre as vias, antes de treinar
modelos preditivos. Modelos RF, SVM e MLP foram treinados com os dados
originais e melhorados. Experimentos revelaram que melhoramentos nos dados
permitiram aumentar significativamente a acurdcia e o F1-Score dos modelos
RF e SVM, enquanto a inclusdo de novas varidveis teve impacto menor.

1. Introducao

Acidentes de transito estdo entre os principais problemas mundiais, afetando a saude
publica e a economia. Pesquisa da Organizacado Mundial da Satde (OMSﬂ publicada em
dezembro de 2023, estima que 1,19 milhdo de pessoas morrem anualmente em acidentes
de transito, principal causa de morte das pessoas entre 5 e 29 anos. Segundo os dados aber-
tos da PRF [PRF 2025]], no periodo de 2018 a 2023, foram registrados 47.436 acidentes,
em Santa Catarina, o que representa 11,94% dos acidentes em todo o territrio nacional,
posicionando o estado como o segundo com maior nimero de ocorréncias. Ademais, da-
dos do Painel da Confederagao Nacional do Transporte (CNT) de Consultas Dinamicas
sobre Acidentes Rodoviério indicam que, apenas no ano de 2022, Santa Catarina teve
prejuizo estimado em 1,32 bilhao de reais em decorréncia desses acidentes.

Assim, modelos preditivos de acidentes se tornam cruciais para planejar a
alocacdo de recursos limitados para prevencdo e atendimento a emergéncias. Nesse
contexto, pesquisadores tém explorado novas técnicas para o aprimoramento desses mo-
delos, incluindo redes neurais baseadas em grafos, como propostas por [Yu et al. 2021,
Tran et al. 2023]], além de algoritmos de balanceamento de dados, como aprofundado por
[Cai et al. 2020, Peng et al. 2020]. No entanto, poucas pesquisas tém se dedicado a quali-
dade dos dados usados no treinamento, fator essencial para robustez e bom desempenho.

Este estudo investiga a influéncia do aperfeicoamento prévio dos dados empre-
gados no treinamento de modelos preditivos de acidentes em seu desempenho. Para
isso, foram utilizados registros da PRF sobre acidentes ocorridos de 2018 a 2023 en-
tre os quilometros 100 e 239 da BR-101 em Santa Catarina. Na andlise desses dados,
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identificaram-se inconsisténcias nos atributos da via indicados em diferentes registros de
acidentes em um mesmo trecho de 100 metros, tais como valores distintos para o tipo de
pista (simples ou dupla), o tragado (curva, reta, aclive, declive, etc.) e a drea cortada pelo
trecho da via (urbana ou rural). Isso nos levou a formula¢do de métodos para corrigir
e enriquecer esses dados, usando informacdes mais confidveis e complementares sobre
vias, de bases da Agéncia Nacional de Transportes Terrestres (ANTT) e do Departamento
Nacional de Infraestrutura de Transportes (DNIT). Um diferencial deste trabalho é nao
utilizar dados de trafego, como faz a maioria dos trabalhos relacionados. Ainda assim o
desempenho obtido € competitivo, gragas ao melhoramento e enriquecimento dos regis-
tros de acidentes com informacdo do DNIT e da ANTT.

Trés algoritmos foram avaliados: Floresta Aleatéria (RF), Médquina de Vetores
de Suporte (SVM) e Perceptron Multicamadas (MLP). Os modelos foram treinados com
os dados originais, os dados corrigidos e os dados corrigidos com varidveis adicionais,
visando uma andlise comparativa para verificar o desempenho. Experimentos com essas
alternativas revelaram que melhoramentos nos dados permitiram aumentar a acuricia € o
F1-Score dos modelos RF em cerca de 4% e 5%, respectivamente e o F1-Score do SVM
em cerca de 4%. Todavia, a inclusdo de novas varidveis teve impacto menor € 0s ganhos
nos modelos MLP com melhorias nos dados foram menos significativos.

O restante desse trabalho estd organizado em mais 4 segdes. A apresenta
os fundamentos do nosso estudo e discute trabalhos relacionados. A descreve
os dados e métodos utilizados. A reporta e discute resultados de experimentos.
Finalmente, a[Se¢do 5|tece as conclusdes e enumera alguns temas para trabalhos futuros.

2. Fundamentos

2.1. Modelos Preditivos de Aprendizado de Maquina

Modelos preditivos que utilizam técnicas de aprendizado de maquina t€ém-se mostrado
eficientes na previsao de acidentes. Esses modelos detectam padrdes em dados histéricos
por meio da andlise de varidveis temporais, espaciais, geograficas e outras, permitindo
antecipar situagdes de risco.

Neste trabalho, utilizamos trés algoritmos para treinar classificadores, comumente
usados em outros trabalhos sobre predi¢dao de acidentes rodovidrios: Floresta Aleatdria
(Random Forest — RF) [Tran et al. 2023, Huang et al. 2020, Peng et al. 2020], Mdquinas
de Vetores de Suporte (Support Vector Machine — SVM) [Cai et al. 2020, [Yu et al. 2021,
Tran et al. 2023, Huang et al. 2020]] e Perceptron multicamadas (Multilayer Perceptron —
MLP) [Cai et al. 2020, Huang et al. 2020, Peng et al. 2020]. RF combina vérias arvores
de decisdo para criar um preditor forte. SVM visa encontrar um hiperplano com a maior
margem possivel para a separacio entre as classes. Além disso, o uso de funcdes kernel
possibilita solucionar problemas nao lineares, ao transformar o espaco de atributos em
mais dimensdes. MLP € uma das arquiteturas de redes neurais mais empregadas, em
razdo do seu alto desempenho para a maioria dos problemas e por servir de base para
técnicas mais avangadas.

2.2. Técnicas de Balanceamento

Treinar modelos de aprendizado de méaquina com dados desbalanceados induz o mo-
delo a priorizar a classe majoritdria, o que resulta em uma baixa precisdo com a



classe minoritdria. Dados de acidentes sdao extremamente desbalanceados, pois pos-
suem muito mais registros de ndo acidentes do que de acidentes ao longo do tempo
e do espago. Nesse sentido, foi escolhida a técnica de subamostragem aleatdria
[Yu et al. 2021}, [Tran et al. 2023), |Huang et al. 2020] para o balanceamento dos dados.
Este método visa descartar aleatoriamente observagdes da classe majoritdria, a fim de
balancear proporcionalmente as classes.

2.3. Métricas de avaliacao

O desempenho dos modelos de predi¢ao de acidentes foi avaliado neste trabalho através
de métricas frequentemente usadas em algoritmos de classificagdo para dados desbalance-
ados. Acuracia mede a proporg¢do de previsdes corretas feitas por um modelo em relagdo
ao total de previsoes realizadas. Sensibilidade (Recall) ¢ a propor¢do dos casos cor-
retamente preditos como positivos dentre todos os casos positivos. Precisao avalia a
propor¢ao dos casos corretamente preditos positivos dentre todos os casos preditos como
positivos. F1-Score calcula a média harmonica entre sensibilidade e precisao.

2.4. Trabalhos Relacionados

A predicdo de acidentes de transito tem sido amplamente investigada nos ultimos anos,
aplicando novas técnicas de balanceamento dos dados e aprendizado de maquina para me-
lhorar o desempenho dos classificadores. Modelos baseados em grafos tém ganhado des-
taque por conseguirem analisar relagdes espagco-temporais complexas. [Yu et al. 2021]]
propuseram uma nova Rede Convolucional de Grafos Espago-Temporais Profunda de-
nominada DSTGCN que realiza operagdes convolucionais em grafos para aprender
correlagdes espaciais e capturar variacdes dindmicas espaco-temporais. [Tran et al. 2023
apresentaram uma Rede Neural Multi-estruturada (MSGNN) que captura relacionamen-
tos espago-temporais entre links de cada subdrea.

Outras pesquisas destacam novas técnicas de balanceamento dos dados para a me-
lhoria dos modelos. [Cai et al. 2020] mostraram que para modelos de aprendizado de
mdquina mais complexos, o uso de Rede Generativa Adversarial Convolucional Profunda
(DCGAN) no balanceamento de dados resulta em aumento de desempenho dos modelos
em compara¢ao com outras técnicas. [Peng et al. 2020], além de avaliar SMOTE e sobre-
amostragem como estratégias de balanceamento dos dados, também examinaram taticas
para tratar dados desbalanceados em nivel de saida, através do Indice de Youden e do
Meétodo de Calibracao de Probabilidade, e em nivel de algoritmo com os modelos MLP
sensivel ao custo de amostragem aleatéria (RCSMLP) e Rusboost. Todavia, ndo encon-
tramos trabalhos focados na resolucao de inconsisténcias de caracteristicas de vias em
relatos de acidentes em um mesmo trecho e corre¢ao desses problemas antes do treina-
mento de modelos, visando melhorar seu desempenho, como proposto na nossa pesquisa.

3. Metodologia

Esta pesquisa segue uma metodologia usual em aprendizado de méaquina, com as fases de
entendimento do negdcio e dos dados, preparacdo dos dados, treinamento e avaliacao de
modelos. As subsecdes a seguir destacam seus aspectos mais relevantes.



3.1. Bases de Dados
Registros de Acidentes em SC da PRF

Para o treinamento e avaliacdo dos modelos de aprendizado de méquina, utilizaram-se
dados sobre acidentes em Santa Catarina, registrados pela Policia Rodoviaria Federal
entre 2018 e 2023. Foi estabelecido o trecho da BR-101 entre os quilémetros 100 (Vale
do Itajai) a 239 (Palhoca) para os experimentos de predi¢do, por concentrar a maior parte
dos registrados. Neste periodo, a PRF anotou 14.792 acidentes em tal trecho. A
ilustra acidentes reportados pela PRF nas rodovias de Santa Catarina no periodo. Os
raios dos circulos em azul em torno de locais onde aconteceram acidentes representam as
quantidades de acidentes na regido.

Caxias do Sul

Figura 1. Acidentes registrados pela PRF em rodovias federais de SC.

Os dados da PRF tém 25 caracteristicas (features) que cobrem os aspectos como:
momento e local do acidente, caracteristicas da via, condicdo meteoroldgica e nimero
de feridos e mortos [PRE 2025]]. As caracteristicas selecionadas para o treinamento dos
modelos estdo descritas na Foram escolhidas caracteristicas geralmente utili-
zadas em outras pesquisas de predicao de acidentes de transito como: fatores temporais
[Yu et al. 2021, Huang et al. 2020], fatores espaciais ([Yu et al. 2021, Huang et al. 2020]
e caracteristicas da via [[Yu et al. 2021, Mo et al. 2024]. A granularidade das observacoes
foi definida em horas para o aspecto temporal e em 100 metros para o aspecto espacial, por
nao haver registro de multiplos acidentes na mesma hora e local, além de pouca variacdao
de nimeros de acidentes em trechos consecutivos de 100 metros.

Ap6s a andlise dos dados, constatou-se que 68,46% das observacdes de acidentes
registradas para o mesmo trecho de 100 metros apresentam pelo menos um valor diver-
gente em caracteristicas da via. A ilustra tais divergéncias, considerando todos



os registros de acidentes no quilometro 233,0 da BR-101, sentido decrescente, entre 2018
e 2023. Nota-se que para o mesmo trecho foram reportados diferentes valores para os
atributos “tipo_pista”, “tracado_via”’e “uso_solo”. Por este motivo, foram buscadas novas
fontes de dados para corrigir e aperfeicoar a qualidade dos atributos viarios, reduzindo as

inconsisténcias encontradas para melhor treinar modelos preditores.

Dados sobre Vias da ANTT

A Agéncia Nacional de Transportes Terrestres dispdoe de quarenta colecdes de dados so-
bre as rodovias brasileiras [[ANTT 2025]]. Destas, foram selecionados dados sobre ca-
racteristicas do quildmetro, municipio, nimero de faixas, tragcado da via e uso do solo
para a correcao dos dados da PRF. Além disso, foram escolhidas novas varidveis para
avaliar se sua inclusao melhora o desempenho dos modelos preditivos, tais como o tipo
de pavimento, o tipo de perfil do terreno, a velocidade regulamentada para veiculos le-
ves, a velocidade regulamentada para veiculos pesados, a presencga de pista marginal e a
existéncia de iluminacgdo.

As caracteristicas da rodovia dos dados da ANTT estdo em arquivos CSV distin-
tos, onde os valores dos atributos de velocidade e quilometro sdo delimitados por latitude
e longitude, enquanto os demais sdo definidos por uma faixa de coordenadas que indica os
limites inicial e final de latitude e longitude. A descreve os atributos escolhidos
e o conjunto de dados de onde cada caracteristica foi retirada. Os conjuntos de dados de
pista marginal e iluminac¢do nao apresentam um atributo especifico que represente dire-
tamente essas caracteristicas. No lugar disso, essas informacgdes sdao fornecidas apenas
pelas coordenadas que indicam o trecho onde h4 pista marginal ou iluminagao.

Dados sobre Vias da DNIT

A geometria da BR-101, entre os quildmetros 100 e 239 em Santa Catarina, foi extraida
do banco de dados geogréficos do DNIT. Esses dados estdo no formato MultiLineString,
que representa multiplas linhas geograficas, com latitude e longitude da via [DNIT 2025].

3.2. Geracao de Dados de Nao Acidentes

Para treinar os modelos preditivos selecionados, foi necessario criar amostras de nao aci-
dentes, pois os dados da PRF possuem apenas dados de acidentes. Para isso foram pri-
meiramente geradas todas as combinacdes espago-temporais possiveis, através do produto

Tabela 1. Caracteristicas (features) utilizadas dos dados da PRF .
Variavel Descricao

km Identifica¢do do quilometro da via onde ocorreu o acidente, com precisao de 0,1 km.

municipio Nome do municipio onde ocorreu o acidente.

sentido_via  Sentido da via considerando o ponto de colisdo. Ex: Crescente, Decrescente.

tipo_pista Categoria da quantidade de faixas da via principal. Ex: Simples, Dupla, Mudltipla.

tracado_via  Caracteristica do tipo de tracado da via. Ex: Reta, Curva, Aclive, etc.

uso_solo Tipo de ocupacdo do solo. Ex: Sim (urbano), Néo (rural).

data_inversa Data no formato dd/mm/aa.

horario Horéario no formato hh:mm:ss.




Tabela 2. Caracteristicas da via em registros de acidentes no km 233,0 da BR-101.

km  municipio tipo_pista tracado_via uso_solo

233.0 PALHOCA Miultipla Reta Nao
233.0 PALHOCA Dupla Reta Sim
233.0 PALHOCA Dupla Reta Sim
233.0 PALHOCA Dupla Reta;Declive Nao
233.0 PALHOCA Dupla Curva Nao

233.0 PALHOCA Dupla Curva;Declive Niao

cartesiano entre as horas no periodo de 2018 a 2023, os décimos de quilometros entre os
quilémetros 100 a 239 da BR-101 e os sentidos da via (crescente ou decrescente). Pos-
teriormente, foram utilizados os dados da PRF para verificar quais dessas combinagdes
registraram acidentes. Ao final, obteve-se 147.065.678 observagdes com uma propor¢ao
de 99,99% de nao acidentes e 0,01% de acidentes. Por essa razdao, realiza-se uma suba-
mostragem aleatdria dos dados de ndo acidentes no conjunto de treinamento e validagao,
a fim de equilibrar a proporcao de acidentes e nao acidentes em 50%.

Para preencher o produto cartesiano com as varidveis de caracteristicas da via
faltantes, foi realizado um merge para dados de acidentes com as varidveis registradas
no momento do préprio acidente. Em contrapartida, para dados de ndo acidentes, foram
extraidas as varidveis da observacdo com a data mais préxima disponivel para o respectivo
trecho mais préximo, considerando uma tolerancia de 200 metros. Por fim, foi realizada
a criacdo das varidveis que representam dia, dia da semana, més, a existéncia de feriado a
partir do atributo “data_inversa’e hora com base no “horario”.

3.3. Correcao e enriquecimento dos dados sobre acidentes e nao acidentes

A partir dos dados da DNIT, foram extraidos pontos que correspondem a latitude e lon-
gitude de uma certa localizacdo da via. No entanto, os dados originais possuem apenas
o segmento do sentido crescente da via. Portanto, foi necessdrio criar a representacdo do
sentido decrescente, duplicando os pontos e ajustando suas posicdes geogrificas.

Para os conjuntos de dados que possuem as caracteristicas de velocidades e
quilémetro, foram criados pontos geograficos, pois estes apresentam apenas um valor de
latitude e longitude. Em relacdo aos outros dados, foi gerado um atributo do tipo poligono
para representar a latitude e longitude final e inicial das categorias.

Para obter as propriedades das vias da ANTT nos pontos do trajeto da via da
DNIT, foram realizadas operacdes de proximidade para descobrir o ponto ou poligono
de caracteristica mais proximo de um ponto da rodovia. Porém, para os conjuntos de
dados de pista marginal e de iluminacdo, foram realizadas operagdes para verificar se
os pontos da via estdo contidos nos poligonos das caracteristicas, visto que nao havia
dados de regido sem iluminacdo e pista marginal. Dessa forma, cada ponto geogréfico
da area de interesse da BR-101 passou a possuir apenas um unico valor possivel para
cada caracteristica da via nos novos dados, eliminando completamente as contradi¢cdes
nos dados da PRF.



Tabela 3. Caracteristicas utilizadas dos dados da ANTT.

Variavel Descricao Conjunto de dados
de origem
km Representacdo do quildmetro mais a me- Quildmetro  Pista
tragem. Ex: 317,940 Principal
municipio Nome do municipio. Municipio
numero de faixas Quantidade de faixas da via principal. Pista principal
tracado via Representacdo do tipo de tragado. Ex: Tracado

Curva ou Tangente

tipo de uso do solo  Representacdo do tipo do uso do solo. Ex:  Uso do Solo
Urbano ou Rural.

tipo do pavimento Representacdo da ordem pavimento. Ex: Tipo pavimento
Rigido ou Flexivel.

tipo de perfil do ter- Representacdo do tipo de perfil do ter- Perfil do Terreno
reno reno. Ex: Montanhoso, Plano e Ondulado

velocidade regula- Representacdo da velocidade maxima Sinalizacao
mentada  veiculos permitida. Ex.: 40 km/h
leves

velocidade regula- Representacdo da velocidade maxima Sinalizacdo
mentada  veiculos permitida. Ex.: 40 km/h
pesados

Dados Corrigidos e Novas Variaveis

Para a criagdo do conjunto de dados corrigido e com varidveis adicionais, foi utilizado o
mesmo conjunto de treinamento e validagdo. No entanto, para preencher as informagdes
sobre as caracteristicas da via, foi realizada um merge com o dataset de caracteristicas
criado. Além disso, foram criadas as varidveis que representam o dia, o dia da semana,
0o mes, a existéncia de feriado a partir do atributo “data_inversa”e a hora com base no
atributo “horario®.

3.4. Treinamento dos Modelos

As variaveis dos conjuntos de dados foram transformadas em categoricas, utilizando a
técnica de One-Hot-Coding. Esse método cria uma nova coluna para cada valor possivel
dentro de uma categoria e atribui um valor bindrio (0 ou 1) para indicar a auséncia ou
presenca desse valor. Em seguida, foram treinados trés diferentes modelos de aprendizado
de mdquina: Floresta Aleatoria, Mdquina de Vetor de Suporte e Perception Multicama-
das, para cada um dos trés conjuntos de dados diferentes: dados da PRF, dados da PRF
corrigidos e dados da PRF corrigidos com as novas variaveis, totalizando nove modelos.

Os modelos foram treinados utilizando validag¢do cruzada 5-Fold, com base na
métrica de F1-score para os dados de treinamento, o que permitiu uma sele¢do otimizada
dos hiperparametros. Essa técnica divide o conjunto de dados em k partes. Em cada



iteracdo, o modelo € treinado com k-1 partes e validado com a parte restante. O processo
¢ repetido k vezes e a média dos resultados fornece uma estimativa confidvel da per-
formance do modelo, minimizando o risco de sobre-ajuste. A apresenta todos
os hiperparametros e valores testados, enquanto a mostra os melhores valores
ajustados para cada hiperparametro de cada modelo.

Tabela 4. Hiperparametros testados para os modelos RF, SVM e MLP.
Modelo Hiperparametros e Valores Testados
nimero_de_arvores: [100, 200, 500]
profundidade_méxima: [10, 50, 100]
RF minimo_amostras_divisdo: [2, 5, 10]
minimo_amostras_folha: [1, 2, 4]
bootstrap: [Verdadeiro, Falso]
C: 0.1, 1, 10]
SVM kernel: [linear, rbf, poly, sigmoid]
gamma: [scale, auto]
tamanho_camadas_ocultas: [(64), (126,64), (256, 126, 64)]
MLP ativacao: [relu, tanh]
taxa de aprendizado: [0.0001, 0.001, 0.01]

Tabela 5. Melhores hiperparametros para cada modelo e conjunto de dados.

Modelo Hiperparametro PRF PREF corrigido PRF corrigido + variaveis
nimero de arvores 500 500 200
profundidade maxima 100 100 100

RF .. .
minimo amostras divisdo 2 2 2
minimo amostras folha 1 1 1
C 0.1 10 10

SVM kernel linear linear linear
gamma scale scale scale
tamanho camadas ocultas (256, 128, 64) (256, 128, 64) (64)

MLP ativacio tanh relu relu
taxa de aprendizado 0.001 0.0001 0.0001

4. Resultados

A exibe a média e o desvio padrdo das métricas de cada modelo nos dados de
validagdo para cada conjunto de dados. Em geral, o modelo MLP possui as melhores
métricas em relacdo aos outros modelos, apresentando os maiores valores de acurécia,
sensibilidade e F1-Score em todas as amostras de dados. O modelo SVM aplicado aos
dados da PRF demonstrou um viés na selecao da varidvel de saida, resultando em uma alta
precisdo, porém com baixa sensibilidade. O modelo RF para os dados da PRF também

indicou uma sensibilidade baixa, porém essa métrica apresentou melhoria com a corre¢ao
dos dados.

O Teste t de Student foi aplicado para avaliar se as diferencas entre os conjuntos
de dados sdo estatisticamente relevantes, sendo que um p-valor inferior a 0,05 indica
significAncia na diferenga entre os grupos. A apresenta os valores de p-valor
para a comparacao entre diferentes versdes dos dados dentro de cada modelo para as



métricas de acurécia e Fl-score. H4 uma melhoria na corre¢do dos dados da PRF para os
modelos Floresta Aleatéria e Maquina de Vetores de Suporte. A adi¢do de novas varidveis
provocou uma pequena melhoria no modelo RF e uma leve redu¢do no modelo SVM,
porém ambas sem significancia estatistica. O Modelo MLP ndo apresentou um aumento

significativo na corre¢do dos dados ou na inclusdo de novas caracteristicas.

Tabela 6. Desempenho dos modelos para dados de validacao.

Medida Conjunto de dados RF SVM MLP
PRF 0.7326 £ 0.0051 0.7511 £0.0047 0.7617 £ 0.0058
Acurécia PREF corrigido 0.7573 £0.0042 0.7627 £0.0041 0.7653 + 0.0045
PRF corrigido + varidveis 0.7633 £ 0.0053 0.7564 + 0.0063 0.7582 + 0.0044
PRF 0.6536 £ 0.0099 0.6197 £0.0086 0.7600 £ 0.0136
Sensibilidade PRF corrigido 0.7256 £ 0.0056 0.7496 + 0.0077 0.7597 £ 0.0060
PRF corrigido + varidveis 0.7332 £ 0.0072 0.7463 £ 0.0108 0.7931 + 0.0119
PRF 0.7764 £ 0.0043  0.8406 + 0.0026 0.7626 £ 0.0061
Precisdo PREF corrigido 0.7747 £ 0.0066 0.7698 + 0.0046 0.7683 £ 0.0050
PRF corrigido + varidveis 0.7802 £0.0028 0.7616 + 0.0047 0.7414 + 0.0074
PRF 0.7097 £ 0.0055 0.7135+£0.0062 0.7612 £0.0072
F1-Score PRF corrigido 0.7493 £ 0.0045 0.7596 + 0.0049 0.7640 £ 0.0051
PRF corrigido + varidveis 0.7560 + 0.0048 0.7538 + 0.0066 0.7663 + 0.0039
Tabela 7. Teste de Significancia Estatistica (p-value).
Medida Conjunto de dados RF SVM  MLP
PRF X PREF corrigido 7.75¢-5 0.0062 0.3552
Acurdcia PRF corrigido X PRF corrigido + varidveis 0.1127  0.1324  0.0532
PRF X PREF corrigido 3.94e-6 2.83e-6 0.5566
F1-Score PRF corrigido X PRF corrigido + varidveis 0.0808 0.2031 0.4944

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

A cria¢do de modelos preditores de acidentes de transito é fundamental para melhorar a
seguranca publica nas rodovias. Este estudo foca na predi¢do de acidentes rodovidrios em
Santa Catarina, demonstrando que melhorias nos resultados nas métricas desses classifi-
cadores podem ser alcangadas apenas no aperfeicoamento dos dados.

Para resumir este trabalho, foram coletados dados de acidentes da PRF entre os
quilometros 100 até 239 da BR-101 de SC, no periodo de 2018 a 2023. Ao analisar os
dados, notou-se que 68,46% das ocorréncias de acidentes no mesmo trecho de 100 metros
apresentam pelo menos uma discrepancia nos valores das caracteristicas da via, indicando
uma inconsisténcia nos dados. Por conseguinte, foi criado um novo conjunto de dados
para corrigir as informacoes da PRF, além da adi¢do de novas varidveis, utilizando a base
de dados da ANTT e da DNIT. Foram treinados trés diferentes modelos de aprendizado de
méaquina: RF, SVM e MLP, para cada um dos trés conjuntos de dados diferentes: dados



da PRF, dados da PRF corrigidos e dados da PRF corrigidos com as novas varidveis,
resultando em nove modelos. Os resultados obtidos para os dados de validacdo mostraram
uma melhoria significativa na acuricia e no F1-score dos modelos RF e SVM.

Estudos mais aprofundados precisam ser feitos para avaliar a capacidade de
generalizacdo de diversos modelos. Além disso, pode-se investigar a adicdo de novos
fatores, como condicdes meteoroldgicas, traifego em tempo real e eventos regionais que
possam influenciar a ocorréncia de acidentes. Conjugando técnicas de aprendizagem de
maquina com correcoes e enriquecimento dos dados espera-se aumentar mais os ganhos
de desempenho, cuja relevancia estatistica sabemos que precisa também ser avaliada para
cada fator, a medida que nossos estudos avangam.
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