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Predicao de acidentes de trinsito em Santa Catarina: avaliando o impacto do pré-
processamento dos dados no desempenho dos modelos.

Traffic accident prediction in Santa Catarina: evaluating the impact of data
preprocessing on model performance.

Prediccion de accidentes de transito en Santa Catarina: evaluacion del impacto del
preprocesamiento de datos en el desempeifio del modelo.
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Resumo: Este estudo teve como objetivo investigar o impacto do pré-processamento de dados no desempenho de
modelos preditivos de acidentes de transito. A questdo central da pesquisa foi verificar a possibilidade de obter
ganhos de desempenho apenas com o enriquecimento dos dados. Para isso, a pesquisa utilizou dados da PRF sobre
acidentes entre os quildometros 100 e 239 da rodovia BR-101 em SC, de 2017 a 2024. Primeiramente, constatou-
se inconsisténcias nos dados, o que motivou sua corre¢do e o enriquecimento com dados meteorologicos e de
trafego, gerando cinco conjuntos de dados para treinamento. Treinaram-se trés modelos de aprendizado de
maquina: RF, SVM e MLP, para cada conjunto de dados, totalizando quinze modelos. Os resultados mostraram
que a corregdo de inconsisténcias nos dados aumentou o desempenho dos modelos, enquanto a adi¢do de novos
atributos produziu ganhos mais modestos, dependendo do modelo.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina. Predi¢do de Acidentes de Transito. Integragdo de Dados.

Abstract: This study aimed to investigate the impact of data preprocessing on the performance of traffic accident
predictive models. The central research question was whether it would be possible to achieve performance gains
solely through data enrichment. To this end, the study used PRF data on accidents between kilometers 100 and
239 of highway BR-101 in Santa Catarina, from 2017 to 2024. First, inconsistencies were identified in the data,
which led to their correction and enrichment with meteorological and traffic data, generating five training datasets.
Three machine learning models were trained for each dataset: RF, SVM, and MLP, for a total of fifteen models.
The results showed that correcting data inconsistencies increased model performance, while adding new attributes
produced more modest gains, depending on the model.
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Resumen: Este estudio tuvo como objetivo investigar el impacto del preprocesamiento de datos en el rendimiento
de los modelos predictivos de accidentes de transito. La pregunta de investigacion es: ¢seria posible lograr mejoras
de rendimiento unicamente mediante el enriquecimiento de datos? Para ello, el estudio utilizo6 datos PRF sobre
accidentes entre los kilometros 100 y 239 de la carretera BR-101 en Santa Catarina, de 2017 a 2024. En primer
lugar, se identificaron inconsistencias en los datos, lo que condujo a su correccion y enriquecimiento con datos
meteorologicos y de trafico, generando cinco conjuntos de datos de entrenamiento. Se entrenaron tres modelos de
aprendizaje automatico para cada conjunto de datos: RF, SVM y MLP, para un total de quince modelos. Los
resultados mostraron que la correccion de las inconsistencias de los datos mejor6 el rendimiento del modelo,
mientras que la adicion de nuevos atributos produjo mejoras mas modestas, dependiendo del modelo.

Palabras clave: Aprendizaje automatico. Prediccion de accidentes de trafico. Integracion de datos.
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Consideracoes Iniciais

Os acidentes de transito estdo entre os maiores problemas globais, com impactos na
saude e na economia. A pesquisa da Organizacdo Mundial da Satde (WHO), divulgada em
dezembro de 2023, mostra que os acidentes de transito causam aproximadamente 1,19 milhdo
de mortes por ano, sendo a principal causa de Obitos entre criancas e adultos de 5 a 29 anos
(WHO, 2023). Em 2021, a WHO estabeleceu o objetivo de diminuir pela metade o nimero de
mortes e lesoes no transito até 2030 entre seus paises integrantes (WHO, 2021). Entretanto, na
realidade brasileira, o nimero de acidentes continua elevado. De acordo com os dados de 2021
da Policia Rodoviaria Federal (PRF), o Brasil registrou 71,9 mil feridos e 5,4 mil mortos. J4 em
2024, houve um crescimento de 17,5% no total de feridos, alcangando 84,5 mil, ¢ 9,2% no
nimero de vitimas fatais, atingindo 6,1 mil (PRF, 2024).

Ademais, a situacdo dos acidentes rodoviarios em Santa Catarina ¢ preocupante.
Segundo a PRF, o estado foi o segundo com o maior numero de acidentes em rodovias federais
no Brasil entre o inicio de 2017 e o fim de 2024, somando aproximadamente 47,4 mil registros,
correspondendo a 11,94% dos acidentes no territorio nacional. Neste periodo, cerca de 130,1
mil veiculos e 159,4 mil pessoas se envolveram em acidentes, resultando em 72,4 mil feridos e
3,0 mil mortes (PRF, 2024). No que tange aos custos, dados do Painel CNT de Consultas
Dinamicas sobre Acidentes Rodoviarios apontam que o estado obteve um gasto estimado de
1,32 bilhao de reais causado por acidentes no ano de 2022 (CNT, 2022).

Priorizar a seguranga publica envolve buscar ferramentas que viabilizem a reducgao de
acidentes rodoviarios. Integrado a um mapa de acidentes em Santa Catarina, o modelo de
inteligéncia artificial poderia indicar regides com maior risco de ocorréncia, permitindo o
direcionamento de agdes preventivas. Além disso, o uso de modelos preditivos contribui para a
otimiza¢do dos recursos publicos, ja que possibilita concentrar esfor¢cos nas areas mais
vulnerdveis e planejar estratégias de seguranca vidria de forma mais eficiente.

A predicao de acidentes de transito, neste estudo, pode ser entendida como uma tarefa
de classificagdo, em que os rotulos correspondem a ocorréncia ou nao de um acidente em um
trecho de via de 100 metros e em um intervalo temporal de horas. Dado um vetor de atributos
x € [ (caracteristicas como tipo de pista, tragado, fluxo de veiculos, condigdes climaticas, entre
outros) ¢ um conjunto de classes C' = {Acidente, Nao acidente}, este problema pode ser

modelado como uma fungdo: F' : x € I — C. Num exemplo, considerando um trecho com
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pista simples, curva acentuada, chuva e trafego intenso, o modelo pode classifica-lo como
F(z) = Acidente Enquanto num trecho de pista dupla, reta, tempo estavel e baixo fluxo, o
resultado esperado seria: F(x) = Nao acidente

Este trabalho analisa o impacto do pré-processamento dos dados utilizados no
treinamento de modelos preditivos de acidentes sobre o seu desempenho. Para a investigacao,
foram utilizados registros de acidentes da PRF. Por meio de pesquisa bibliografica com foco
em modelos de predicao de acidentes, identificaram-se novas fontes de dados com dominios de
atributos utilizados em outras pesquisas. Na analise dos dados, constatou-se que os dados da
PRF possuem inconsisténcias em relagdo aos atributos tipo de pista, tragado da via e uso do
solo. Ainda, foram identificadas possiveis tendéncias de arredondamento do atributo km para
valores inteiros, devido a forma de registro de anos anteriores. Isso motivou a correcao desses
atributos com outras fontes de dados da Agéncia Nacional de Transportes Terrestres (ANTT) e
do Departamento Nacional de Infraestrutura de Transportes (DNIT).

Apos a corregdo desses dados, realizou-se o processo de aprimoramento dos dados por
meio das fontes identificadas na pesquisa bibliografica. Incorporaram-se caracteristicas da via
da ANTT, atributos meteoroldgicos da API OPEN-METEO e dados de trafego do DNIT. O
enriquecimento foi sequencial, ou seja, o conjunto de dados de uma etapa possui todos os
atributos das etapas anteriores juntamente com os atributos de um novo conjunto de dados.
Dessa forma, foram gerados cinco conjuntos de dados distintos para o treinamento dos modelos,
iniciando apenas com os dados da PRF sem correcdo e progredindo até uma versao totalmente
enriquecida. Esses conjuntos foram treinados com diferentes métodos de aprendizado de
maquina, visando avaliar como cada etapa de enriquecimento influencia no desempenho dos

modelos.

Metodologia
Trata-se de pesquisa quantitativa, de natureza aplicada e com objetivos explicativos,
voltada a andlise do impacto do enriquecimento de dados no desempenho de modelos de
predicdo de acidentes. Quanto aos procedimentos, caracteriza-se como experimental, com
avaliagdo comparativa de modelos em diferentes cenarios (Gil, 2008). As etapas de pesquisa

envolveram: pesquisa bibliografica por trabalhos relacionados, identificacdo de base de dados
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relevantes, andlise e pré-processamento dos dados, treinamento de algoritmos de aprendizado
de maquina e avaliagdo dos modelos por métricas de desempenho.

Para identificar os atributos mais relacionados a acidentes de transito, realizou-se uma
pesquisa bibliografica em artigos publicados entre 2019 e 2024. A pesquisa foi conduzida entre
os meses de maio e junho de 2025, utilizando os repositérios académicos: ScienceDirect, [IEEE
Xplore, Scopus e Google Scholar. As principais palavras-chave utilizadas nas buscas foram:
"traffic accident prediction", "road crash prediction models" e “traffic safety machine learning".
Foram aplicados os seguintes critérios de inclusdo:

e Estudos que aplicam aprendizado de méaquina para predicao de acidentes.
e Documentacao suficiente sobre os atributos utilizados.
Estudos focados na predi¢ao de severidade do acidente foram excluidos da pesquisa.

A partir desta pesquisa, foram selecionados dez artigos. Além disso, foram adicionados
dois artigos em portugués por utilizarem dados brasileiros: Kraut e Sapia (2022) e Ferreira et
al. (2024). Nesses estudos, observou-se quais dominios de atributos sdo mais frequentemente
utilizados no treinamento de modelos. A Tabela 1 apresenta os principais dominios e os
respectivos artigos que os utilizaram. Observa-se que a maior parte dos estudos empregou dados
de trafego. Os outros dominios ocorrem com menor frequéncia, porém de maneira distribuida
entre os estudos, com uma unica diferenga no dominio de pontos de interesse, a qual aparece

em apenas um estudo.

Tabela 1 - Dominios de atributos mais utilizados em trabalhos relacionados.

Tempo Local Condigdes Caracteristicas | Pontos de

Autor Trafego . . .. . :
g fisico fisico | meteorologicas da via interesse

Cai et al.
(2020) ‘/

Huang et al.
cooy | Y | L | Y

Peng et al.
(2020) 4
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Islam et al.
(2021) J

Zhao et al.
(2022) ‘/

Kraut e

Sapia (2022) v v v

Tran et al.
(2023) ‘/ ‘/ ‘/

Zhao et al.
(2023) J

Ferreira et

acoy | L | L | S v

Mo et al.
bos | v v

Fonte: Autores (2025)

O conjunto da PRF contém registros de acidentes de transito ocorridos nas rodovias
federais brasileiras. As informagdes incluem dominio de tempo (data, hora), dominio de local
(unidade de federag¢ao, municipio, rodovia, km), dominio de caracteristicas da via (tipo de pista,
tipo de tracado, uso do solo), além de atributos como tipo de acidente, nimero de veiculos

envolvidos, vitimas, 0bitos, entre outros (PRF, 2024).
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O conjunto de dados de acidentes PRF ja possui atributos que pertencem aos dominios
de tempo fisico e local fisico, além de conter atributos limitados sobre condigdes
meteoroldgicas e caracteristicas da via. Desta forma, realizou-se uma busca por fontes de dados
relacionadas a caracteristicas da via, condi¢cdes meteorologicas e trafego que abrangem o
espacgo-tempo do estudo.

Uma das principais fontes de trafego do Brasil ¢ o Plano Nacional de Controle de
Trafego (PNCT) fornecido pelo DNIT. O PNCT apresenta o volume de veiculos por categoria
em 320 pontos espalhados pelas rodovias federais, registrando a contagem horaria de cada
categoria de veiculo (DNIT, 2025b). No entanto, existem poucos pontos de coleta que estdo
localizados na regido de interesse da rodovia. Diante da limitada disponibilidade de
informagdes que coincidam com o intervalo espacial e temporal da analise, decidiu-se por nao
utilizar este conjunto de dados, visto que sua integracdo exigiria a aplicagdo de técnicas
sofisticadas de interpolagdo para suprir as lacunas existentes.

Outra fonte relevante de informacgdes ¢ o Volume Médio Didrio Anual (VMDA) de
veiculos que trafegam em um determinado trecho de rodovia, disponibilizado pelo DNIT
(DNIT, 2025b). Embora o VMDA apresente uma estimativa didria média, diferente da
granularidade horéaria adotada neste estudo e ndo possua variagdes semanais ou mensais de
trafego por se tratar de uma média anual, optou-se por utilizé-lo, por ser o conjunto de dados
mais adequado disponivel e possibilitar analise do fluxo em diferentes trechos da rodovia.

Na maioria dos estudos relacionados, foram observadas correlagoes entre a variagdo do
volume de trafego em dois postos de contagem proximos dentro de intervalos de 5 a 15 minutos
anteriores a ocorréncia de acidentes de transito. Contudo, ndo foi possivel identificar nenhuma
fonte de dados disponivel que permitisse realizar esse tipo de analise.

No caso das informagdes sobre as condi¢des meteorologicas, identificou-se a API Open-
Meteo como fonte adequada. Esta API de codigo aberto disponibiliza dados meteorologicos
para qualquer regido do planeta, fazendo uso do conjunto de dados de reandlise IFS do Centro
Europeu de Previsdoes Meteorologicas a Médio Prazo (ECMWF), oferecendo acesso a dados
historicos sobre o clima a partir do ano de 2017 até o presente. A API fornece 30 atributos
meteoroldgicos, com uma resolucdo espacial de 9 quilémetros e uma resolucdo temporal em

horas (Zippenfenig, 2023).
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Para o dominio de caracteristicas da via, utilizaram-se conjuntos de dados da ANTT e
do DNIT. A ANTT dispde de quarenta colecdes de dados sobre as rodovias brasileiras. Dentre
elas, ha conjuntos de dados contendo informagdes para cada rodovia federal sobre o numero de
faixas, o perfil topografico, a velocidade regulamentada para veiculos leves, entre outros
(ANTT, 2025). Ja o DNIT disponibiliza uma plataforma web de dados geograficos chamada
VGeo, que contém informagdes sobre rodovias federais (DNIT, 2025a).

Apoés a selecao dos conjuntos de dados, serdo descritos em detalhe os atributos
escolhidos e como foram empregados na constru¢do dos conjuntos, o que viabiliza uma melhor
compreensao sobre o papel de cada fonte na modelagem.

Foram utilizados dados sobre acidentes em Santa Catarina, registrados pela PRF entre
2017 e 2024. Foi estabelecido o trecho da BR-101 entre os quilometros 100 (Itajai) e 239
(Palhoca) para os experimentos de predicao, devido a alta densidade de ocorréncias registradas
nessa extensdo. A Figura 1 ilustra acidentes reportados pela PRF no periodo. Os raios dos
circulos em azul em torno de locais onde aconteceram acidentes representam as quantidades de

acidentes na regiao.

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

P
7

Caxias do Sul

Fonte: Autores (2025)
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Foram usados arquivos datatran do site da PRF, que foram concatenados e submetidos
a uma filtragem, considerando apenas os registros localizados na area de interesse. Obteve-se
uma amostra final composta por 20.656 registros de acidentes. Os atributos selecionados para

o treinamento dos modelos estdo descritos na Tabela 2.

Tabela 2 - Descrigao dos atributos utilizados dos dados da PRF.

Atributo Descricao
Identifica¢dao do quildémetro onde ocorreu o acidente, com precisao de
Km
0,1 km.
Municipio Nome do municipio onde ocorreu o acidente.
Sentido da via Considerando o ponto de colisdo. Ex: Crescente, Decrescente.

Tipo de pista Quantidade de faixas da via principal. Ex: Simples, Dupla, Multipla.

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

Uso do solo Tipo de ocupacdo. Ex: Sim (urbano), Nao (rural).
Data inversa Formato dd/mm/aa.
Horario Formato hh:mm:ss.

Fonte: Adaptado do dicionario de dados da PRF (2025)

Na andlise dos dados, constatou-se que 74,15% das observacdes de acidentes registradas
para o mesmo trecho de 100 metros apresentam pelo menos um valor divergente nos atributos
sentido da via, tipo de pista e uso do solo. Estas divergéncias indicam inconsisténcia nos dados.
A Tabela 3 ilustra tais divergéncias, considerando registros de acidentes no quilémetro 233,0.
Nota-se que, para o mesmo trecho, foram reportados diferentes valores para os atributos tipo de
pista, tracado da via e uso do solo, ou seja, o mesmo local foi considerado em registros
diferentes como pista dupla ou multipla; com tracado sendo curva, reta, curva com declive ou
reta com declive; e indicado como uma regiao urbana ou rural. O treinamento de modelos de
aprendizado de mdaquina com essas inconsisténcias pode levar a preditores com fraco

desempenho, o que motivou a corre¢do das informagdes com outras fontes de dados.
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Tabela 3 - Caracteristicas da via em registros de acidentes no km 233.0 da BR-101 em SC.

Km Municipio Tipo de pista Tracgado da via Uso do solo
233.0 PALHOCA Dupla Curva; Declive Nao
233.0 PALHOCA Multipla Reta Nao
233.0 PALHOCA Dupla Reta Sim
233.0 PALHOCA Dupla Reta; Declive Nao
233.0 PALHOCA Dupla Curva; Declive Nao
233.0 PALHOCA Dupla Curva Nao

Fonte: Autores (2025)

Dentre os conjuntos disponibilizados pela ANTT, foram selecionados valores de
quilometragem, municipio, numero de faixas, tracado da via e uso do solo para a correcdo das
inconsisténcias nos dados da PRF. Adicionalmente, foram escolhidos novos atributos de
caracteristicas da via para avaliar se sua inclusdo melhora o desempenho dos modelos
preditivos, tais como tipo de pavimento, tipo de perfil do terreno, velocidade regulamentada
para veiculos leves, velocidade regulamentada para veiculos pesados, presenga de pista

marginal e a existéncia de iluminagdo. A Tabela 4 descreve os atributos escolhidos.

Tabela 4 - Descri¢ao dos atributos utilizados dos dados da ANTT.

Atributo Descricao
Km Ident.iﬁcag:ﬁo do quilometro da rodovia em que o registro estad
localizado.

Municipio Nome do municipio correspondente ao trecho da rodovia

Numero de faixas Quantidade de faixas disponiveis na via

Tracado da via Caracteristica do tipo de tragado. Ex: Tangente, Curva.

Tipo de uso do solo Tipo de ocupagdo. Ex: Urbano, Rural.

Tipo do pavimento Material da superficie da via. Ex: Rigido, Flexivel. 8

Tipo de perfil do terreno Relevo onde a rodovia esta inserida. Ex: Montanhoso, Plano, :%o
o

Rev. Bras. de Iniciacido Cientifica a, v.13, 026014, p. 1-27, 2026.



brasileira
de miciacao cientifica

ISSN: 2359-232X
Ondulado

Velocidade regulamentada

. Limite de velocidade para automoveis. Ex: 40 km/h
veiculos leves

Velocidade regulamentada

. Limite de velocidade para caminhdes e 6nibus. Ex: 40 km/h
veiculos pesados

Pista marginal Indicagao da presenca de pista marginal.

[luminacao Indicagao da existéncia de iluminacao
Fonte: Adaptado dos dicionarios de dados da ANTT (2025)

A geometria da via foi extraida a partir da base do DNIT. Esses dados estao no formato
MultiLineString, que representa multiplas linhas geograficas com latitude e longitude da via.
Tais informacdes foram fundamentais para integrar os atributos da ANTT em um unico
conjunto. Contudo, notou-se que representam apenas a geometria do sentido crescente da
rodovia. Portanto, foi necessdria a criagdo da representacdo correspondente ao sentido
decrescente. Dos atributos disponiveis na API OPEN-METEOQ, foram selecionados nove. A
Tabela 5 apresenta esses atributos. A extragdo foi realizada utilizando as coordenadas
geograficas correspondentes aos dados do DNIT, com espagamento de cinco quilometros entre

os pontos. A escolha por intervalos maiores se deve a resolugao espacial que a API possui.

Tabela 5 - Descri¢ao dos atributos utilizados dos dados da API OPEN-METEO.

Atributo Descricao

Temperatura Temperatura do ar 2 metros acima do solo.

Temperatura percebida que combina a sensacdo térmica, umidade

Temperatura aparente . N
P P relativa e radiacao solar.

Ponto de orvalho Temperatura do ponto de orvalho a 2 metros acima do solo.

Precipitacdo liquida da hora anterior, incluindo chuviscos locais e

Chuva .
w chuva de sistemas de grande escala.

Umidade relativa do
ar

Umidade relativa do ar a 2 metros acima do solo.

Cobertura das nuvens | Cobertura total de nuvens como fragao de area.
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Velocidade do vento | Velocidade do vento a 10 metros acima do solo.

Velocidade de rajada | Velocidade de rajada a 10 metros acima do solo.

Codigo climatico Condigdo meteoroldgica como um c6digo numérico.

Fonte: Adaptado do dicionario de dados da OPEN-METEO (2025)

Os dados de trafego do VMDA foram obtidos por meio da plataforma oficial do DNIT,
na qual cada ano de registro encontra-se em arquivo separado. Para o ano de 2024, como os
dados oficiais ainda ndo estavam disponiveis, utilizou-se o Ultimo ano de registro disponivel
(2023) como estimativa. A Tabela 6 descreve os atributos utilizados no treinamento dos

modelos.

Tabela 6 - Descrigao dos atributos utilizados dos dados do DNIT.

Atributo Descricao
A VMDA de 6nibus ou caminhdes de 2 eixos
B VMDA de 6nibus ou caminhdes de 3 eixos
C VMDA de 6nibus ou caminhdes de 4 eixos
D VMDA de 6nibus ou caminhdes de 5 eixos
E VMDA de 6nibus ou caminhdes de 6 eixos
F VMDA de 6nibus ou caminhdes de 7 eixos
G VMDA de 6nibus ou caminhdes de 8 eixos
H VMDA de 6nibus ou caminhdes de 9 eixos
| VMDA de carros, vans, etc
J VMDA de motocicletas

Fonte: Adaptado do dicionario de dados do DNIT (2025)
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A Figura 2 mostra o fluxo geral dos dados. Os cinco conjuntos de dados mencionados
anteriormente sdo utilizados em atividades, representadas por blocos, para a constru¢ao dos
cinco conjuntos usados no treinamento e teste dos modelos. Nota-se que o conjunto PRF utiliza
apenas dados do conjunto de acidentes da PRF, enquanto os demais conjuntos usam dados de
enriquecimento de maneira sequencial, ou seja, cada novo conjunto possui dados do conjunto

anterior, agregando incrementalmente novas informacdes.

Figura 2 - Fluxo geral dos dados.
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Fonte: Autores (2025)
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A Figura 3 mostra o processo de geracao de dados de nao-acidentes com o atributo km
da PRF. Foi necessario gerar amostras de ndo-acidentes, uma vez que os dados disponibilizados
pela PRF contém apenas registros de acidentes. Foi construido um produto cartesiano entre trés
dimensoes: as horas no periodo de 2017 a 2024, cada 100 metros entre os quildometros 100 a
239 da BR-101 e os sentidos da via (crescente ou decrescente), com intuito de obter todas as
combinagdes espago-temporais possiveis ao longo do trecho analisado. Realizou-se um left-
join com os dados da PRF, utilizando como chaves os campos de data hordria (gerados a partir
da juncdo dos campos data_inversa e hora), km e sentido da via. Foi possivel identificar quais
combinagdes registraram ocorréncias de acidentes e, por exclusdo, obter exemplos de nao-
acidentes a serem utilizados.

Obteve-se 194.955.840 registros, onde apenas 0,01% correspondiam a acidentes,
enquanto 99,99% representavam sem acidentes, revelando um forte desbalanceamento. Os
dados foram divididos em conjuntos de treinamento e teste. No conjunto de treinamento,
aplicou-se o método de subamostragem aleatoria das amostras de ndo acidentes para equilibrar
a proporcao de acidentes e ndo acidentes em 50%. No conjunto de teste manteve-se a propor¢ao
original, a fim de representar a distribui¢do real de acidentes. No final, foram obtidos 40.622
registros de treinamento, sendo 20.311 acidentes e 20.311 ndo acidentes, e 1.949.559 registros
de teste com 205 acidentes e 1.949.354 ndo acidentes.

Figura 3 - Geracao de dados de ndo acidentes com km da PRF.

Gerar produto
cartesiano

l

Data horaria Km |Sentido da via
23107(38168 ! 100.0 | Decrescents RealizarasI::;rzzstragem}_. Dados de treino
23107631(;8 ! 1000/ Crescants Separar entre dados
22‘1) 8683685 1321 | Decrescente de treino e teste
22246820'3 1 |239.9| crescente Dados de feste
J Data horaria | Km | Sentido da via |Acidente
2810768 1681 100.0 | Decrescente 0
Sopurodesesee— PR 5sae [r000] croseome | o
DataKl'xmo,réria, 2210868%85 132.1 | Decrescente 1
Sentido davia 22§468268 1 |230.9| Ccrescente 0

Fonte: Autores (2025)

Rev. Bras. de Iniciacido Cientifica a, v.13, 026014, p. 1-27, 2026.

Pagina 14




iBYevista

@{’X
brasileira
de miciacao cientifica

No preenchimento dos registros com os dados da PRF, para completar o produto
cartesiano com os atributos faltantes de tracado da via, tipo de pista, uso do solo e municipio,
foi realizado um left-join para dados de acidentes com os atributos registrados no momento do
proprio acidente, através da data hordria, km e sentido da via. Para dados de ndo-acidentes, foi
realizada uma interpolacdo, extraindo os atributos da observagdo com a data mais proxima
disponivel para o respectivo trecho mais proximo, considerando uma tolerancia de 200 metros.
Por fim, foi realizada a criagdo dos atributos que representam hora, dia, dia da semana, més,
ano e feriado a partir do atributo da data hordria. Assim, foi criado o primeiro conjunto de
dados para treinamento dos modelos, denominado PRF.

Na etapa de unificagdo dos dados da ANTT, a partir dos dados do DNIT, foram extraidas
as coordenadas geograficas referentes a cada segmento de 100 metros da rodovia. Como os
dados originais possuem apenas o segmento do sentido crescente da via, foi necessario duplicar
os pontos e ajustar suas posicdes geograficas para criar a representacio do sentido decrescente.
A integracao entre os dados de vias da ANTT e o tragado da BR-101 foi realizada por meio de
operacdes de proximidade baseadas na distancia euclidiana, a fim de identificar a caracteristica
geografica mais proxima de cada ponto da rodovia. Este conjunto de dados unificados da ANTT
foi denominado “Caracteristicas da via da ANTT”.

Até o ano de 2016, o atributo km nos registros de acidentes da PRF era anotado com
granularidade em quilometros inteiros. A partir de 2017, a PRF passou a adotar uma precisao
minima de 0,1 quilometros, além do uso de coordenadas geograficas para identificar o local
exato do acidente. Esta alteragdo motivou uma investigacdo mais detalhada sobre o atributo,
com o objetivo de verificar se, apos a atualizagdo no padrao de coleta, o registro truncado
continuava presente de forma implicita. Foram efetuados métodos de proximidade com base na
distancia euclidiana, relacionando coordenadas dos registros de acidentes da PRF com
coordenadas do conjunto de dados da ANTT, a fim de identificar o valor correspondente do
atributo km na base da ANTT para cada acidente registrado.

Dos 20.656 registros de acidentes da PRF, 16.027 (77,59%) apresentaram valores
diferentes de Km entre os dados da PRF e da ANTT. Entretanto, em 14.071 (87,73%) destes
casos, a diferenca observada situou-se dentro da margem de um quilometro. O Grafico 1 ilustra
que a distribui¢ao geral do atributo nos dados da PRF e da ANTT apresenta grande similaridade,

embora a maioria dos valores seja discordante.
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Grafico 1 - Histograma de acidentes por km da PRF ¢ ANTT.
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Fonte: Autores (2025)

Com base nestes resultados, optou-se por criar uma nova versao do processo de geragao
de dados de ndo acidentes, utilizando o atributo km proveniente da ANTT, em substituicdo ao
atributo original da PRF. Esta nova tarefa apresenta todas as etapas que a geragao de dados de
nao-acidentes com km da PRF possui, porém, a operagdo de left-join € realizada com campos
data-hordria (uma combinacao do campo data e hora da PRF), km (da ANTT) e sentido da via
(da PRF).

No preenchimento dos registros com dados de corre¢ao da ANTT, foi realizado um left-
join entre os registros gerados na etapa anterior e o conjunto “Caracteristicas da via da ANTT”,
utilizando os atributos km e sentido da via como chaves de jung¢do para inclusdo dos atributos
uso do solo, tipo de tragado, numero de faixas e municipio em cada registro. O atributo numero
de faixas da ANTT foi utilizado para substituir o atributo tipo de pista da PRF, enquanto os
demais atributos possuem o mesmo nome em ambos os conjuntos ¢ foram substituidos um pelo
outro. Foram gerados atributos temporais a partir do campo da data horaria, como hora, dia,
dia da semana, més, ano e feriado, criando o conjunto de dados chamado PRF/ANTT.

A atividade de preencher os registros com os dados de enriquecimento da ANTT recebe
como entrada o conjunto PRF/ANTT e adiciona o restante dos atributos do conjunto de
“Caracteristicas da via da ANTT” por meio de um left-join com os atributos km e sentido da

via. Assim, produziu-se o terceiro conjunto de treinamento, apelidado de PRE/ANTT+.
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No preenchimento dos registros com dados da OPEN-METEOQ, a juncao foi realizada
com base no atributo data hordria, associando-a ao ponto de coleta meteoroldogica mais
préximo, com tolerancia de 5 quilémetros. Como resultado, foi criado o conjunto de dados
denominado PRF/ANTT+/OPENMETEO.

A unificacao dos dados do VMDA iniciou com a padronizagdao dos nomes das colunas
em todos os conjuntos. Os conjuntos foram concatenados em um unico conjunto e foi realizada
a extracdo para obter a regido de interesse. Realizou-se uma expansao dos registros, obtendo
todos os segmentos de 100 metros e todos os anos, com o respectivo volume de trafego para
cada categoria de veiculo. Por fim, no preenchimento dos registros com dados do DNIT foi
realizado um left-join com os atributos km e ano. Assim, foi gerado o ultimo conjunto chamado
PRF/ANTT+/OPENMETEO/DNIT, o qual obtém a colegdo de atributos de todos os conjuntos
de dados adquiridos.

Para a modelagem, os atributos presentes nos conjuntos de dados da PRF, da ANTT e
do codigo climatico da OPEN-METEO foram convertidos em categorias utilizando a
codificagdo one-hot, técnica que converte variaveis categoricas, como textos, em um formato
numeérico compreensivel para os modelos. J& os demais atributos da OPEN-METEO, atributos
de trafego do DNIT e o atributo ano foram submetidos a padronizacdo, processo que modifica
os dados numéricos para possuirem média zero e desvio padrdo um, garantindo o equilibrio das
escalas entre atributos distintos.

Em seguida, foram treinados trés algoritmos distintos de aprendizado de méaquina:
Random Forest (RF), Support Vector Machines (SVM) e Multilayer Perceptron (MLP). A RF
¢ um método de ensemble baseado em multiplas arvores de decisdo com amostragem por
bagging e selegdo aleatoria de atributos, promovendo diversidade e robustez no modelo (Tan;
Steinbach; Kumar, 2009, p. 289). A SVM identifica o hiperplano 6timo de separagdo entre
classes, visando maior capacidade de generalizagdo (Tan; Steinbach; Kumar, 2009, p. 255). Ja
a MLP ¢ uma arquitetura de rede neural com multiplas camadas densamente conectadas que
utiliza retropropagagdo do erro para ajuste dos pesos (Haykin, 2001, p. 183). Estes modelos
foram escolhidos por sua recorréncia em estudos relacionados e devido ao bom desempenho
para dados tabulares. Cada modelo foi treinado e avaliado com os cinco conjuntos de dados
gerados: PRF, PRF/ANTT, PRF/ANTTH, PRF/ANTT+/OPENMETEO,
PRF/ANTT+/OPENMETEO/DNIT, resultando em um total de quinze modelos. Para garantir
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uma selecao adequada dos hiperparametros, foi utilizada validagdo cruzada (Cross-Validation),
que permite avaliar o desempenho dos modelos através de um processo iterativo, obtendo uma

estimativa mais confidvel dos resultados. A Tabela 7 apresenta todos os hiperpardmetros e

valores testados.

Tabela 7 - Hiperparametros testados para os modelos RF, SVM e MLP.

Modelo Hiperparametro Valores avaliados
critério de divisdo [Gini, Entropia]
RF profundidade méxima [32, 64, 128]

bootstrap [Sim, Nao]
C [1,2,5]

SVM kernel [Linear, Polinomial, RBF, Sigmoide]
gamma [Scale, Auto]
tamanho de camadas ocultas [(512, 256, 128, 64), (256, 128, 64),

(128, 64)]

MLP func¢do de ativagdo [ReLU, Tanh]
otimizador [Adam, SGD]
taxa de dropout [0,0.1]
regularizagdo L2 [0, 0.0001]

Fonte: Autores (2025)

Para avaliar o desempenho dos modelos sobre os dados, foram calculadas as métricas
de especificidade, sensibilidade e a area sob a curva ROC (AUC). A sensibilidade (taxa de
verdadeiros positivos) mede a propor¢ao dos casos corretamente preditos como positivos dentre
todos os casos positivos. A especificidade (taxa de verdadeiros negativos) calcula a proporcao
dos casos corretamente preditos como negativos dentre todos os casos negativos. A AUC
relaciona a taxa de verdadeiros positivos com a taxa de falsos positivos (1 - especificidade).
Apos a etapa de validacdo cruzada, foram selecionados os melhores valores para cada
hiperparametro com base no desempenho dos modelos em cada conjunto de dados. A Tabela 8

mostra os melhores valores ajustados para cada hiperpardmetro de cada modelo.

a, v.13, 026014, p. 1-27, 2026.

Rev. Bras. de Iniciacido Cientifica

Pagina 18




~ ?X:'“’
SN

evista

brasileira

de miciacao cientifica

ISSN: 2359-232X

Tabela 8 - Melhores hiperparametros para cada hiperparametro e conjunto de dados.

Hiperparametro | PRF | PRF/ANTT | PRF/ANTT+ | PRF/ANTT+/ | PRF/ANTT+/

OPENMETEO | OPENMETEO
/DNIT

critério de Gini Entropia Entropia Entropia Entropia

divisao

profundidade 128 128 128 128 128

maxima

bootstrap Nao Nao Nao Nao Nao

C 2 2 1 2 5

kernel Linear Linear Linear Linear Linear

gamma - - - - -

tamanho de (256, | (512,256, (512, 256, (256, 128, 64) | (256, 128, 64)

camadas ocultas 128, 128, 64) 128, 64)

64)

fun¢ao de RelLU RelLU RelLU RelLU RelLU

ativagao

otimizador Adam Adam Adam Adam Adam

taxa de dropout 0 0.1 0.1 0.1 0.1

regularizagao 0.0001 0.0001 0.0001 0 0

L2

Fonte: Autores (2025)

De maneira geral, os hiperparametros se mantiveram constantes durante o

enriquecimento dos dados. No proximo topico, serao apresentados os resultados obtidos nos

experimentos realizados com os diferentes conjuntos de dados e modelos, avaliando o impacto

do enriquecimento sequencial dos dados no desempenho dos modelos.
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Analise dos dados e Resultados

A Tabela 9 exibe a média e o desvio padrao das métricas de cada modelo nos dados de
validagdo para cada conjunto de dados durante o processo de validagao cruzada. A corre¢do dos
dados da PRF foi a que mais impactou positivamente nos resultados. Entre os conjuntos PRF e
PRF/ANTT, todos os modelos apresentaram ganhos em todas as métricas, 0 que mostra a
importancia de uma base de dados consistente. Por outro lado, a inclusdo de atributos adicionais
de caracteristicas de vias da ANTT, de condi¢des meteorologicas da OPEN-METEO e de
trafego do DNIT resultou em apenas pequenos ganhos ou até mesmo pequenas quedas de
desempenho em alguns modelos. No caso do MLP, observa-se que a cada conjunto adicional a
sensibilidade aumentou progressivamente, enquanto a especificidade apresentou pequenas
reducdes, indicando que o modelo se beneficiou na detec¢do de acidentes. O desempenho do
SVM se manteve constante em todas as métricas, em contrapartida, o RF sofreu reducdes com
a adi¢do dos atributos.

Uma possivel hipotese para esse comportamento ¢ a forte concentragdo espacial dos
acidentes em determinados trechos da rodovia, como entre os quilometros 190 e 220 e entre os
quilometros 120 e 150, como mostrado no Grafico 1. Este padrdo pode induzir o modelo a focar
excessivamente nessas regides especificas, aumentando a importancia do atributo km e
reduzindo a influéncia de outros atributos. Ademais, a auséncia de dados de trafego em um
formato semelhante ao utilizado em trabalhos relacionados pode ter limitado a contribuicao

desta categoria.

Tabela 9 - Desempenho dos modelos para os dados de validagao.

Medida Conjunto RF SVM MLP
PRF 0.7167 = 0.0051 | 0.7576 + 0.0067 | 0.7585 + 0.0082
PRF/ANTT 0.8053 + 0.0077 | 0.8340 +0.0057 | 0.8483 + 0.0028
Sensibilidade | pRE/ANTT+ | 0.7921 +0.0073 | 0.8322 +0.0051 | 0.8490 £0.0093
PRF/ANTT+/ | 0.7867 +£0.0073 | 0.8325+0.0040 | 0.8560 = 0.0033
OPENMETEO
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PRE/ANTT+/ | 0.7974 = 0.0041 | 0.8373 +0.0043 | 0.8613 + 0.0042
OPENMETEO

/DNIT

PRF 0.7827 +0.0029 | 0.7806 « 0.0054 | 0.7798 + 0.0048
PRE/ANTT | 0.8336+0.0043 | 0.8233 +0.0062 | 0.8369 + 0.0067
PRE/ANTT+ | 0.8225+0.0033 | 0.8250+0.0055 | 0.8350+0.0115

Especificidade

PRE/ANTT+/ | 0.8163 = 0.0034 | 0.8242+0.0054 | 0.8194 + 0.0077
OPENMETEO

PRE/ANTT+/ | 0.8000 + 0.0041 | 0.8257 +0.0057 | 0.8172 + 0.0070
OPENMETEO

/DNIT

PRF 0.7497 + 0.0034 | 0.7691 + 0.0053 | 0.7692 + 0.0041
PRE/ANTT | 0.8195+0.0047 |0.8287 +0.0030 | 0.8426 + 0.0030
PRE/ANTT+ | 0.8073 +0.0036 | 0.8286+0.0026 | 0.8420 + 0.0039

AUC

PRE/ANTT+/ | 0.8015 = 0.0043 | 0.8284+0.0023 | 0.8377 +0.0032
OPENMETEO

PRF/ANTT+/ | 0.7987+£0.0029 | 0.8315+0.0020 | 0.8392 + 0.0025
OPENMETEO

/DNIT

Fonte: Autores (2025)

Para verificar a robustez entre as métricas, foi aplicado o teste t de Student entre os
conjuntos de dados, sendo que um p-valor inferior a 0,05 indica significancia na diferenga entre
os grupos. A Tabela 10 apresenta os valores de p-valor para a comparagao entre diferentes
versdes dos dados dentro de cada modelo para as métricas. Os resultados mostram que entre
PRF e PRF/ANTT houve um ganho estatisticamente significativo em todos os modelos e

métricas. Nas etapas seguintes, ndo foram observados ganhos significativos entre conjuntos

Pa’ginaz 1

adjacentes para os modelos SVM e MLP. No caso do MLP, nota-se uma tendéncia de aumento
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em relacdo ao primeiro conjunto ao ultimo conjunto, embora essa diferenca ndo tenha sido
testada quanto a significancia estatistica. O modelo RF, apresentou pequenas quedas com a

adicao dos atributos.

Tabela 10 - Teste de significancia estatistica (p-valor)

Medida Conjuntos RF SVM MLP

PRF x PRF/ANTT 5.85e-8 1.21e-7 2.99e-8
PRF/ANTT x PRF/ANTT+ 0.0386 0.6488 0.8755

Sensibilidade PRF/ANTT+ x 0.3271 0.9409 0.1988
PRF/ANTT+/OPENMETEO
PRF/ANTT+/OPENMETEO 0.0342 0.1403 0.0834
X
PRF/ANTT+/OPENMETEO
/DNIT
PRF x PRF/ANTT 4.53e-8 6.50e-6 6.90e-7
PRF/ANTT x PRF/ANTT+ 0.0032 0.7031 0.7847

Esvecificidad PRF/ANTT+ x 0.03051 0.8516 0.0538
Spectlicldade | ppE/ANTT+HOPENMETEO

PRF/ANTT+/OPENMETEO 0.0003 0.7173 0.6820
X
PRF/ANTT+/OPENMETEO
/DNIT
PRF x PRF/ANTT 9.43e-9 4.76e-8 2.20e-9
PRF/ANTT x PRF/ANTT+ 0.0032 0.9653 0.8299
AUC PRF/ANTT+ x 0.0693 0.8900 0.1244
PRF/ANTT+/OPENMETEO ~
oN
PRF/ANTT+/OPENMETEO 0.3131 0.0728 0.4680 2
an
\©
a
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X
PRF/ANTT+/OPENMETEO
/DNIT

Fonte: Autores (2025)

E fundamental medir o desempenho dos modelos em dados ndo utilizados durante o
treinamento, verificando se os algoritmos conseguem manter o desempenho para dados nunca
vistos. A Tabela 11 apresenta o desempenho dos modelos nos dados de teste, permitindo avaliar

sua capacidade de generalizagao.

Tabela 11 - Desempenho dos modelos para os dados de teste

Medida Conjunto RF SVM MLP

PRF 0.7475 0.7778 0.7525

PRF/ANTT 0.8000 0.8488 0.8098

PRF/ANTT+ 0.8098 0.8488 0.8293

Sensibilidade

PRF/ANTT+/OPEN 0.8000 0.8488 0.8488

METEO

PRF/ANTT+/OPEN 0.7659 0.8488 0.8585

METEQO/DNIT

PRF 0.7726 0.7850 0.7609

PRF/ANTT 0.8544 0.8295 0.8482

PRF/ANTT+ 0.8552 0.8305 0.8412

Especificidade
PRF/ANTT+/OPEN 0.8402 0.8298 0.8286
METEO
o

PRF/ANTT+/OPEN 0.8204 0.8307 0.8231 oV

METEQO/DNIT 2
oo
Nel
[a
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PRF 0.7650 0.7814 0.8265
PRF/ANTT 0.8272 0.8392 0.8998
PRF/ANTT+ 0.8325 0.8396 0.9008
AUC

PRF/ANTT+/OPEN 0.8201 0.8393 0.9082
METEO

PRF/ANTT+/OPEN 0.7931 0.8397 0.9085
METEO/DNIT

Fonte: Autores (2025)

Os resultados obtidos nos dados de teste mostram que todos os modelos mantém
desempenho proximo com os dados de validagdo, indicando capacidade de generalizagdo. Isto
sugere que os modelos ndo sofreram sobreajuste nos dados de treinamento e conseguem manter

seu desempenho para dados ndo vistos.

Consideracoes Finais

Este estudo teve como objetivo avaliar o impacto do enriquecimento dos dados na
predicdo de acidentes rodovidrios em Santa Catarina. Para isso, foram analisados registros de
acidentes da PRF na BR-101/SC e identificadas novas fontes de dados a partir de revisao
bibliografica sobre predicdo de acidentes. Ao longo do estudo, foram identificadas
inconsisténcias nos registros de acidentes da PRF, refor¢ando a necessidade de tratar o conjunto
de dados antes de desenvolver modelos preditivos. O processo de enriquecimento foi realizado
em etapas, permitindo avaliar o efeito incremental de cada grupo de atributos sobre o
desempenho dos modelos RF, SVM e MLP.

Quanto a pergunta de pesquisa — se seria possivel obter ganhos de desempenho apenas
com o enriquecimento dos dados — os experimentos confirmaram a hipdtese positivamente. O
objetivo proposto foi alcangado, destacando-se que a etapa de corre¢do dos dados da PRF foi a
que gerou o maior impacto positivo, com ganhos estatisticamente significativos. As fases
subsequentes trouxeram contribui¢des marginais: a rede MLP apresentou crescimento gradual,

o0 SVM manteve-se estavel e a RF exibiu leves declinios.
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De modo geral, os resultados obtidos reforgam a importancia do pré-processamento dos
dados como etapa fundamental na constru¢ao de um modelo preditivo. Enquanto uma parte da
literatura se concentra na sele¢do de algoritmos, este estudo apresentou que a qualidade dos
dados de entrada também ¢ um fator relevante.

Entre as dificuldades enfrentadas, destaca-se a auséncia de dados de trafego com a
granularidade temporal e espacial utilizada em trabalhos relacionados. Essa limitacao foi
parcialmente contornada pelo uso do VMDA do DNIT, que fornece apenas médias anuais e nao
captura varia¢des semanais ou horarias.

Como trabalhos futuros, sugere-se investigar arquiteturas mais avangadas de
aprendizado profundo, capazes de capturar relagdes espago-temporais complexas. Além disso,
recomenda-se a incorporagdo de novas fontes de dados que ndo foram identificadas neste

estudo, como informagdes de trafego em maior granularidade temporal.
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