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Resumo. Devido a sua dependéncia do transporte rodovidrio, a seguranga vidria ¢ um desafio significativo no Brasil. O
estado do Rio de Janeiro apresenta padrdes recorrentes de acidentes graves, demandando a identificacdo de seus principais
fatores de risco. Este estudo aplicou técnicas de aprendizado de maquina para desenvolver um modelo preditivo para a
gravidade de acidentes ocorridos nas rodovias federais do estado entre 2020 e 2023, utilizando dados da Policia Rodovidria
Federal (PRF). Foram comparados sete algoritmos de classificagdo supervisionada, com hiperpardmetros otimizados e
avaliagdo por validac@o cruzada. O modelo de Regressdo Logistica apresentou o desempenho mais robusto, alcancando
73,85% de acurdcia. A andlise de interpretabilidade com a ferramenta LIME indicou que o tipo de acidente, a fase do dia,
as condi¢des meteoroldgicas, a localizacdo geogrifica e a densidade de acidentes por quildmetro foram os preditores mais
influentes. Os resultados podem subsidiar a formulagd@o de politicas publicas de prevencdo mais eficazes.

Abstract. Due to its reliance on road transportation, road safety is a significant challenge in Brazil. The state of Rio de
Janeiro exhibits recurring patterns of severe accidents, demanding the identification of its main risk factors. This study
applied machine learning techniques to develop a predictive model for accident severity on the state’s federal highways
between 2020 and 2023, using data from the Federal Highway Police (PRF). Seven supervised classification algorithms
were compared, with optimized hyperparameters and evaluation using cross-validation. The Logistic Regression model
showed the most robust performance, achieving 73.85% accuracy. Interpretability analysis with the LIME tool indicated
that the accident type, time of day, weather conditions, geographical location, and accident density per kilometer were the

most influential predictors. The results can support the formulation of more effective public prevention policies.
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1 Introducao

A Republica Federativa do Brasil € o maior pais da América
do Sul em extensdo territorial, ocupando 47,3% do continente
e totalizando 8,5 milhGes de km? [Brasil, 2022]. Desse total,
cerca de 1,8 milhdo de quildmetros sdo cobertos por estradas,
sendo aproximadamente 75.800 km sob jurisdi¢ao federal, dos
quais 65.400 km sdo pavimentados [Brasil, 2023]. No estado
do Rio de Janeiro, cerca de 2.546 km de rodovias federais
sdo geridos por 6rgdos federais ou parcerias publico-privadas
[DER-RIJ, 2024].

Entre os principais desafios do sistema rodovidrio estd a
alta incidéncia de acidentes de transito. Entre 2007 e 2024,
foram registrados mais de 2,1 milhdes de acidentes em rodo-
vias federais, com 120.853 mortes [CNT, 2024]. No Rio de
Janeiro, foram 179.392 ocorréncias e 7.412 ébitos no mesmo
periodo. Além do impacto humano, estima-se que os custos
anuais com acidentes alcancem R$ 50 bilhdes, abrangendo
atendimento médico, reparos e outros prejuizos a infraestru-
tura [IPEA, 2020].

A redugdo desses nimeros € dificultada pela comple-

xidade dos fatores envolvidos, como clima, comportamento
humano e condigdes estruturais das vias. Nesse contexto, téc-
nicas de Aprendizado de Mdquina vém sendo adotadas para
identificar padrdes e realizar previsdes a partir de grandes
volumes de dados, com aplicagdes que incluem predigcdo da
gravidade, localizagdo e frequéncia dos acidentes [Martins
and De Andrade, 2021; Kraut and Sapia, 2022; Costa et al.,
2021].

Apesar do crescente interesse no tema, a literatura exis-
tente apresenta lacunas importantes que este trabalho busca
enderecar. Primeiramente, observa-se uma caréncia de estu-
dos focados especificamente nas rodovias federais do estado
do Rio de Janeiro, cujas caracteristicas de relevo, clima e fluxo
de veiculos diferem de outras regides do pais. Adicionalmente,
muitos estudos nacionais, embora robustos, frequentemente
se concentram em cendrios mais amplos, como toda a Regido
Sudeste ou o territério nacional, ou excluem varidveis contex-
tuais relevantes, como a densidade de acidentes por trecho de
via. Portanto, hd uma oportunidade clara para desenvolver um
modelo preditivo ajustado as particularidades locais, contri-
buindo com insights direcionados para a gestdo da seguranca
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vidria fluminense.

Este trabalho propde o uso de algoritmos de Aprendizado
de Méquina aplicados a dados publicos da Policia Rodovi-
aria Federal para identificar padrdes associados a acidentes
ocorridos nas rodovias federais do estado do Rio de Janeiro.
Sao analisadas varidveis como densidade de acidentes por
quildmetro, localizagdo, sentido da via, clima, horério, tipo
e causa do acidente. O objetivo € contribuir para estratégias
de prevengdo, politicas publicas baseadas em evidéncias e
estudos futuros sobre predicdo da severidade de acidentes em
diferentes regides do Brasil.

A Secio 2 apresenta a revisao da literatura. A Secdo 3
detalha os dados, o pré-processamento e os algoritmos utili-
zados. A Secdo 4 discute os resultados obtidos, e a Secdo 5
apresenta as implicagdes préticas e sugestdes para pesquisas
futuras.

2 Trabalhos relacionados

Apesar da disponibilidade de bases de dados abertas da PRF
e de 6rgdos municipais e estaduais, ainda h4 escassez de estu-
dos focados especificamente na predi¢cdo da severidade dos
acidentes em rodovias nacionais. No entanto, pesquisas corre-
latas, como predicdo da frequéncia de acidentes, identificacio
de padrdes por regras de associacdo e andlise de locais criti-
cos, fornecem bases tedricas e metodoldgicas relevantes para
esse tipo de investigacdo.

Entre os estudos nacionais, destaca-se [Amorim, 2019],
que utilizou algoritmos supervisionados para prever a seve-
ridade de acidentes em rodovias federais da Regiao Sudeste,
com dados da PRF entre 2007 e 2017. Foram testados qua-
tro cenarios com dados balanceados e desbalanceados, com
e sem atributo que demarca a frequéncia de acidentes por
quildometro de estrada. O melhor desempenho foi alcangado
pela Rede Neural MLP (85% de acurdcia) e por combina-
¢oes como Random Forest com BernoulliNB, embora nao
haja detalhamento sobre as varidveis mais influentes. Em
linha semelhante, [Scholz and Pinheiro, 2023] analisaram
acidentes em todo o territorio nacional entre 2017 e 2022,
incorporando varidveis criadas a partir de dados da Fundacao
Instituto de Pesquisas Economicas (FIPE) sobre o valor dos
veiculos envolvidos. O cendrio mais eficaz envolveu dados
sobre veiculos e ambiente, com Random Forest atingindo
86% de acuricia e F1-score de 59%, sendo fatores como tipo
e valor do veiculo, ano de fabricacio, marca e horario os mais
relevantes para a predi¢do, porém excluindo fatores ligados a
outras caracteristicas dos acidentes.

Outros estudos empregaram regras de associacdo para
identificar padrdes recorrentes em acidentes. [Kraut and
Sapia, 2022] analisaram dados da cidade de Sao Paulo
(2019-2021), obtendo um modelo preditivo com precisao
de 96,04% na identificagdo de locais com alta concentracio
de acidentes. Ja [Malaquias et al., 2021] focaram na previsdo
das causas dos acidentes em rodovias federais entre 2017 e
2019, atingindo 69% de acurécia e F1-score em seu melhor
cendrio, ap0s a aplicacdo de algoritmos supervisionados em
cinco diferentes configuracdes de dados. [Costa et al., 2014]
também contribuiram ao aplicar técnicas de mineracio de da-
dos e aprendizado de maquina aos registros da PRF de 2012.
Utilizando a ferramenta Weka, geraram 38 regras de associa-
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¢do com confianca superior a 0,8 e valores de AUC acima de
0,5 para todas as classes analisadas. Além do uso de técnicas
computacionais, metodologias estatisticas também foram ex-
ploradas. [De Almeida et al., 2013], por exemplo, analisaram
mais de 118 mil acidentes em Fortaleza entre 2004 e 2008,
identificando maior letalidade em atropelamentos, acidentes
ocorridos em rodovias federais e entre motoristas com pouca
experiéncia de habilitagdo.

No cendrio internacional, diversos estudos também abor-
daram a predicdo da severidade de acidentes. [Atwah and
Al-Mousa, 2021] utilizaram Random Forest e SVM para anali-
sar dados britanicos entre 2005 e 2014, atingindo mais de 80%
de acurdcia. [Balfaqih et al., 2021] investigaram o uso de sen-
sores veiculares com modelos como GMM, Naive Bayes, De-
cision Tree e CART. [Hadjidimitriou et al., 2020] focaram em
acidentes com motocicletas nos Estados Unidos (2010-2015),
enquanto [Santos, 2021] aplicaram técnicas de classificacio
e agrupamento em acidentes ocorridos em Setubal, Portugal,
entre 2016 e 2019. Por fim, [Iranitalab and Khattak, 2017]
desenvolveram modelos baseados em dados do estado de Ne-
braska, também nos EUA.

3 Metodologia

A metodologia adotada no presente estudo foi estruturada para
garantir a organizagdo, o processamento e a andlise eficiente
dos dados sobre acidentes de transito nas rodovias federais
brasileiras. Inicialmente, foram selecionadas e preparadas as
bases de dados da Policia Rodovidria Federal (PRF), abran-
gendo informagdes detalhadas sobre os acidentes registrados.
Em seguida, realizou-se o pré-processamento dos dados, que
incluiu a limpeza, a normalizag@o e a corre¢do de possiveis
desbalanceamentos, garantindo a integridade e a qualidade
dos dados utilizados. A partir desse conjunto tratado, foram
aplicados algoritmos de aprendizado de maquina, otimiza-
dos por meio de ajuste de hiperparametros e validados por
técnicas de validacdo cruzada. Por fim, os resultados foram
avaliados e comparados com estudos anteriores para uma anéa-
lise quantitativa das varidveis. Na Figura 1 € apresentado o
fluxograma detalhado da metodologia empregada, destacando
as principais etapas do estudo.

Desde 2007, a PRF mantém uma base de dados com
registros de acidentes em cerca de 70.000 km de rodovias
federais sob sua jurisdi¢do, abrangendo dados até janeiro
de 2025. Até 2016, os dados eram coletados via sistema
BR-Brasil, substituido a partir de 2017 pelo Sistema BAT
(Boletim de Acidentes de Transito), que passou a organizar
as informacdes de forma mais estruturada, favorecendo a
engenharia de varidveis. As bases de dados sdo divididas em
duas categorias: por ocorréncia e por pessoa. Neste estudo,
optou-se pelo uso da base por ocorréncia, por fornecer uma
visdo completa do acidente sem necessidade de agregacdo de
dados.

Dado o grande volume de registros histéricos, optou-
se por trabalhar com o recorte de 2020 a 2023, totalizando
260.524 registros. As bases anuais foram concatenadas e
passaram por um tratamento inicial para a remog¢do de nulos.
Para garantir uma metodologia robusta, o conjunto foi divi-
dido em 75% para treino e 25% para teste, sendo este tltimo
isolado. A otimizacdo de hiperparametros foi realizada no
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Figura 1. Fluxograma da met_odologia utilizada no estudo.

conjunto de treino por meio de validagao cruzada, onde um
pipeline de pré-processamento, envolvendo codificagao de
varidveis categodricas, normalizacdo e subamostragem aleato-
ria, foi aplicado internamente em cada parti¢cdo. A avaliacdo
de desempenho final foi conduzida em duas frentes: Uma
avaliacdio da capacidade de generalizagio no conjunto de teste
isolado e uma segunda avaliac@o de estabilidade, por meio
de uma nova rotina de valida¢do cruzada aplicada apenas ao
conjunto de treino. Por fim, foi feita a andlise das varidveis
mais importantes e as suas importincias para a predicdo das
ocorréncias de transito.

Todo o pipeline foi implementado em Python (versao
3.11.9), utilizando o Jupyter Notebook (v7.0.6) e bibliotecas
como NumPyl, Pandas?, Matplotlib3 , Seaborn® que foram
utilizadas para tratamento e visualiza¢do dos dados. Para as
tarefas de aprendizado de maquina, a biblioteca scikit-learn.
J4 a busca por hiperparametros foi conduzida com Skopt® e
Optuna’. A ferramenta de explicabilidade de modelos utili-
zada no estudo foi a LIME®

3.1 Obtencao e preparacao dos dados

A base de dados foi obtida na se¢do da Policia Rodovidria
Federal, sediada no site do Governo Brasileiro®. As bases
de dados encontram-se no formato .csv (Comma Separated
Values, ou Valores Separados por Virgula) e sdo identificadas
por ‘datatran_ANQO’, onde, no caso, ‘ANO’ vai de 2020 a 2023
e corresponde a registros ocorridos entre 1 de janeiro a 31

Thttps://mumpy.org

Zhttps://pandas.pydata.org

3https://matplotlib.org

“https://seaborn.pydata.org

Sscikit-learn.org

Shttps://pypi.org/project/scikit-learn-intelex

7https://optuna.org

8https://christophm.github.io/interpretable-ml-book/lime.html

%https://www.gov.br/prf/pt-br/acesso-a-informacao/dados-
abertos/dados-abertos-da-prf
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de fevereiro de cada ano. Cada um dos arquivos csv tem em
média 18 megabytes de tamanho e contém informagdes sobre
acidentes de transito em rodovias federais por todo o pais.
Junto com o arquivo csv, vem um arquivo pdf que serve como
‘diciondrio’ informando o nome e a descricdo da varidvel. A
estrutura dos arquivos selecionados para o experimento € a
mesma, contendo cerca de 30 colunas que sdo descritas na

Tabela 1.

Tabela 1. Descricdo das varidveis do conjunto de dados.

Nome Descricio
Id Identificador tinico
do acidente.
data_inversa Data da ocorréncia.
dia_semana Dia da semana do acidente.
horario  Horario da ocorréncia.
uf  Unidade federativa.
br  Numero da rodovia federal.
km  Quildémetro onde ocorreu
o acidente.
municipio  Municipio da ocorréncia.

causa_acidente
tipo_acidente
classificacao_acidente
fase_dia

sentido_via

condicao_meteorologica

Causa principal do acidente.
Tipo de acidente.

Gravidade do acidente.

Fase do dia.

Sentido da via no local

do acidente.

Clima no momento

do acidente.

tipo_pista  Tipo de pista.
tracado_via Formato da via.
uso_solo  Zona urbana ou rural.
pessoas  Pessoas envolvidas no acidente.
mortos  Pessoas mortas na ocorréncia.
feridos_leves  Feridos com lesdes leves.
feridos_graves  Feridos com lesdes graves.
ilesos  Pessoas sem ferimentos.
ignorados Pessoas com dados ausentes.
feridos  Soma de feridos leves e graves.
veiculos  Veiculos envolvidos.
latitude Latitude do local.
longitude Longitude do local.
regional  Superintendéncia da PRF
responsdvel.
delegacia Delegacia da PRF responsavel.

uop Unidade operacional da PRF.

As bases de dados, divididas por ano, foram concate-
nadas verticalmente em uma tnica tabela para centralizar a
aplicag@o dos codigos. Em seguida, foram extraidos os dados
de acidentes do Estado do Rio de Janeiro, reduzindo a base
para 19.090 linhas (cerca de 7% do total original). Também
foram removidas 266 entradas sem informagdes relevantes,
como registros com condi¢do meteorolégica ‘ignorado’ ou
BRigual a 0. Por fim, colunas ndo essenciais, como delegacia,
uop e regional, foram eliminadas. A varidvel causa_acidente
também foi removida, pois sua determinacdo ocorre apenas
apos o acidente, ndo representando uma caracteristica dis-
ponivel previamente para previsdo. Seu uso poderia levar
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a um problema de vazamento de dados, comprometendo a
confiabilidade do modelo preditivo [Amorim, 2019; Scholz
and Pinheiro, 2023]. Com o intuito de tornar mais evidente a
distin¢do entre as varidveis originais e aquelas derivadas por
meio de transformagdes ou combinagdes, optou-se por adotar
a nomenclatura no padrdo Camel Case exclusivamente para
as varidveis derivadas.

A varidvel escolhida como alvo (ou target), denominada
gravidade, foi criada a partir das colunas ilesos, feridos_leves,
feridos_graves e mortos. Seus valores foram definidos como
‘grave’ e ‘ndo-grave’. Como os dados brutos apenas informam
a quantidade de ilesos, feridos e mortos, mas nao expressam
diretamente a severidade do acidente, foi necessario elaborar
a variavel gravidade [Amorim, 2019]. Um acidente € clas-
sificado como ‘grave’ se houver pelo menos um morto ou
um ferido grave; caso contrario, ao apresentar apenas feridos
leves ou ilesos, serd considerado ‘ndo-grave’. Ao final do
cdlculo, essas colunas foram removidas, pois poderiam causar
target leakage (ou vazamento para o alvo), ja que fornecem
informagdes sobre o estado futuro do acidente antes mesmo
da previsao [Larsen and Becker, 2021].

Outro fator considerado foi a frequéncia de acidentes por
quildmetro em uma estrada. Para isso, foi criada a varidvel
frequenciaAcidente, que indica a quantidade média de aciden-
tes por quildmetro em uma determinada rodovia [Amorim,
2019]. Essa métrica busca identificar padrdes de concentra-
¢30 de acidentes em determinados trechos, permitindo ao
modelo capturar contextos de maior risco e, assim, melho-
rar a previsdo da gravidade dos acidentes. Além disso, foi
criada a variavel ehFeriado, contendo os valores ‘sim’ ou
‘ndo’, para mostrar se um acidente ocorreu em um fim de
semana. A coluna foi criada com base nas tabelas de datas
fornecidas pela AMBIMA (Associa¢do Brasileira das Entida-
des dos Mercados Financeiro e de Capitais) que demarcam
feriados bancarios de 2000 a 2099. Paralelamente, foi criado
um atributo derivado de dia_semana, chamado fimDeSemana,
utilizando valores bindrios para sinalizar se o dia faz parte de
um fim de semana ou ndo, sendo O para ndo e 1 para sim.

Inicialmente, as informacdes relativas a data e hordrio
dos acidentes estavam no formato string, exigindo a decom-
posicdo das varidveis data_inversa e horario em dia, mes,
ano e hora. Além disso, como os algoritmos de previsdao
nao reconhecem a natureza ciclica dessas varidveis, pode-
riam interpretd-las de forma equivocada. Para corrigir isso,
aplicou-se a transformacdo seno-cosseno, que converte os
valores em representagdes numéricas continuas, preservando
a periodicidade dos dados e permitindo que o modelo capture
melhor os padrdes temporais [Scholz and Pinheiro, 2023].
Por fim, a coluna data_inversa foi removida do conjunto de
dados por atingir o seu objetivo.

Seguindo com a etapa de tratamento dos dados, foi ne-
cessdrio padronizar os valores da coluna tracado_via. Essa
varidavel contém informacdes sobre o local do acidente, porém
de maneira que ndo permite compreender a importancia de
um fator sobre o outro. Alguns dos 174 rétulos presentes na
varidvel incluem: ‘intersecdo de vias; retorno regulamentado’,
‘viaduto; intersec@o de vias; curva; aclive’ e ‘rotatdria; reta’.
Para extrair o maximo de informacdo, os rétulos foram des-
membrados e reagrupados, resultando na criagdo de cinco
novos atributos derivados. Os atributos derivados criados
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e os seus respectivos rotulos encontram-se na Tabela 2. O
desmembramento das strings contidas na varidvel original em
novas varidveis pode ajudar no entendimento de informagdes
sobre o local do acidente.

Tabela 2. Atributos derivados criados e seus respectivos rétulos

Atributo derivado Rétulos do atributo
condicaoPista ’Em obras’, ’Normal’
tipolnclinacao  ’Plano’, ’Declive’, ’Aclive’
tipoSuperficie ’Reta’, ’Curva’

tipoManobra ’Nenhum’, ’Intersec¢do’, 'Rotatdria’,
’Retorno Regulamentado’
tipoEstrutura ’Nenhum’, ’Viaduto’, "Ponte’,

"Tanel’

Ap6s o tratamento dos dados, a base final passou a contar
com 18.104 linhas e 25 colunas, representando uma reducao
de aproximadamente 6% no ndmero de linhas e 16% no nu-
mero de colunas em relacdo ao inicio do processo. Por fim,
a varidvel alvo foi isolada do restante da base para preparar
os dados para modelagem, assegurando um treinamento ade-
quado do modelo e prevenindo o vazamento de informagdes
durante o aprendizado.

3.2 Pre-processamento dos dados

Nesta etapa, os dados foram tratados de forma que os algo-
ritmos obtivessem o melhor resultado possivel. Para isso,
primeiramente dividimos o conjunto de dados em dados de
treino e teste e, a partir disso, trés técnicas foram utilizadas:
A transformacdo de valores ndo numéricos para numéricos, a
padronizacdo dos dados e a subamostragem aleatéria.

Codificacdo de varidveis categoricas. A conversio de dados
categdricos em numéricos € fundamental, pois muitos mo-
delos de aprendizado de miquina trabalham com operagdes
matemadticas, como cdlculo de probabilidades e distancias,
o que impede o uso direto de varidveis qualitativas. Para
isso, cada rétulo categérico foi substituido pelo valor médio
da varidvel alvo correspondente, a qual, para permitir este
célculo, foi representada numericamente (’grave’ como 1 e
ndo grave’ como 0). Essa abordagem preserva a relagdo entre
os atributos categdricos e o resultado esperado, a0 mesmo
tempo que evita a introdu¢do de uma ordem artificial entre as
categorias, que poderia gerar vieses no modelo. [Scholz and
Pinheiro, 2023].

Padronizagdo dos dados. Ao lidar com multiplas variaveis
que representam diferentes caracteristicas, ¢ comum que este-
jam em escalas distintas, o que pode prejudicar algoritmos de
aprendizado de maquina baseados em distancia. Para resolver
isso, aplicou-se uma padronizacdo dos dados, de forma que
todas as varidveis passassem a ter média zero e desvio padrio
igual a um. A Equacdo 1 expressa esse processo, no qual
uma varidvel x € transformada em z por meio da subtracio
da média p(X) e divisdo pelo desvio padrdo S(X). Essa nor-
malizacdo torna as varidveis compardveis entre si e melhora
o desempenho de modelos sensiveis a escala dos dados.

p= Tl (1)
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Figura 2. Proporcdo das classes ‘grave’ e ‘ndo-grave’ antes da subamostra-
gem.

Transformacdo de coordenadas geogrdficas. As variaveis
de localizacao (latitude e longitude) foram inicialmente pa-
dronizadas e, em seguida, reduzidas utilizando a Anélise de
Componentes Principais (PCA). Esse procedimento permitiu
capturar a variabilidade espacial em duas dimensdes princi-
pais, gerando a nova varidvel pcLatLon, que substituiu as co-
ordenadas originais conseguindo reter 99,5% das informacdes
contidas nas duas colunas. Essa transformagao auxiliou na
preservacdo das informagdes espaciais relevantes, a0 mesmo
tempo que simplificou a representacdo geografica dos dados
[Demsar et al., 2013].

Subamostragem aleatéria. A subamostragem é uma estra-
tégia utilizada para corrigir o desequilibrio entre classes em
conjuntos de dados, reduzindo aleatoriamente o nimero de
amostras da classe mais representada até iguald-lo ao da classe
menos frequente. Esse procedimento € essencial em tarefas
de Aprendizado de Méquina, pois o excesso de amostras em
uma classe pode induzir o modelo a negligenciar a classe
minoritdria. Neste estudo, observou-se que 79% dos registros
referem-se a acidentes ndo graves, o que motivou a aplica-
cdo da subamostragem para nivelar a distribuicdio das classes,
como mostra a Figura 3. Como resultado, ambas as classes
passaram a contar com 3.791 exemplos.

3.3 Técnicas de Aprendizado de Maquina

Neste trabalho, foram avaliadas sete técnicas de Aprendizado
de Méquina amplamente utilizadas em tarefas de classificacdo
bindria, com o objetivo de identificar os fatores mais relevan-
tes para determinar se um acidente é grave ou ndo. Para isso,
diferentes combinagdes de hiperparametros foram testadas
para cada modelo, a fim de mitigar o sobreajuste e melhorar
o desempenho.

Regressdo Logistica. Apesar do nome, trata-se de um algo-
ritmo de classificacdo bindria que estima a probabilidade de
um evento ocorrer por meio da func¢do sigmoide, resultando
em valores entre 0 e 1. E simples, eficiente e robusto mesmo
com varidveis que nao seguem distribuicdo normal [Géron,
2021; Minussi et al., 2002].
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Naive Bayes. Baseado no teorema de Bayes, é um classi-
ficador probabilistico que assume independéncia entre as
varidveis preditoras. Apesar dessa suposi¢do raramente se
confirmar na prética, o algoritmo costuma apresentar bom de-
sempenho mesmo com poucos dados [Harrison, 2019; Kamel
etal., 2019].

K-Vizinhos Proximos (kNN). Classifica uma nova amostra
com base na “distancia” para seus vizinhos mais préximos. E
um método de aprendizado por instincia e ndo paramétrico,
simples de implementar, mas sensivel ao nimero de varia-
veis devido a maldi¢ao da dimensionalidade [Harrison, 2019;

Grus, 2021].

Arvore de Decisdo. Constréi modelos em formato de 4rvore,
dividindo os dados com base em critérios como entropia ou
indice de Gini. E interpretdvel, lida bem com varidveis cate-
gobricas e numéricas, e exige pouco pré-processamento [Grus,
2021; Géron, 2021].

Floresta Aleatéria. Também conhecido como Random Fo-
rest, é um conjunto de Arvores de Decisio combinadas por
meio do método de bagging, o que reduz o risco de sobrea-
juste. Oferece maior robustez, mantendo a interpretabilidade
e adaptabilidade a diferentes tipos de dados [Harrison, 2019;
Grus, 2021].

Magquina de Vetores de Suporte (SVM). Busca um hiper-
plano que melhor separa as classes no espago de caracteristi-
cas, maximizando a margem entre elas. Embora tenha custo
computacional elevado, apresenta excelente desempenho em
diversos problemas de classificacdo [Magalhaes et al., 2022].

Perceptron Multicamadas (MLP). Por fim, o Perceptron
Multicamadas (MLP) € um tipo de rede neural artificial que
emprega multiplas camadas, incluindo uma de entrada, ca-
madas ocultas e uma de saida. O algoritmo utiliza fungdes
de ativacdo e ajusta seus pesos por meio do algoritmo de
retro-propagacdo [Grus, 2021].

3.4 Ajuste de Hiperparametros.

A otimizagdo bayesiana foi empregada no ajuste de hiperpara-
metros. O algoritmo opera de forma iterativa, utilizando dois
componentes principais para guiar a busca: um modelo subs-
tituto probabilistico e uma funcio de aquisicdo. O modelo
substituto, tipicamente um Processo Gaussiano, é continua-
mente ajustado com as observacdes de desempenho de cada
configuragdo testada. Ele estima a superficie de desempenho
dos hiperparametros, prevendo o resultado de combinacdes
ainda ndo exploradas. A fungdo de aquisi¢do, por sua vez,
utiliza essas previsdes para encontrar equilibrio enquanto in-
vestiga areas de alta incerteza e também foca em dreas com
alta probabilidade de sucesso. Este processo de aprendizado
continuo permite que a busca seja direcionada de forma mais
inteligente, convergindo para uma solu¢do 6tima com um nu-
mero menor de iteracdes [Bischl et al., 2023; Cardoso, 2023].
Para o presente estudo, foram definidas 50 iteracdes para a
busca bayesiana, visando equilibrar velocidade de execugdo
e abrangéncia na exploraciao do espago de parametros. Os
unicos hiperparametros nao submetidos a otimizagao foram
os de estado aleatério, para garantir a reprodutibilidade, e,
para o SVM, a configurag@o que permite a predicao de proba-
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bilidades, essencial para o cdlculo da métrica AUC-ROC.

3.5 Validacao Cruzada

A fim de garantir a confiabilidade dos resultados, a validagao
cruzada foi um componente central da metodologia, utilizada
em duas etapas distintas. A primeira foi na otimizacdo de
hiperparametros, onde se aplicou a busca bayesiana combi-
nada com validagdo cruzada aninhada (com 3 folds) sobre
o conjunto de treino. Essa abordagem robusta minimiza a
influéncia de variagcdes aleatdrias na escolha da melhor confi-
guracdo para os modelos.

A segunda aplicacao da validacdo cruzada foi como uma
medida de estabilidade do desempenho. Apés a definicdo
dos hiperparametros, uma nova rotina de validagao cruzada,
com 5 folds, foi executada, também restrita ao conjunto de
treino, para gerar uma estimativa da performance média e sua
variabilidade. Em ambas as aplicacdes, a técnica baseou-se
no método k-Fold estratificado, e o pré-processamento e o ba-
lanceamento foram aplicados isoladamente aos subconjuntos
de treinamento em cada iteracdo, garantindo uma estimativa
ndo viciada das métricas.

3.6 Analise da importancia das variaveis
Além da avaliagdo de desempenho, buscou-se compreender
os fatores que influenciam as previsdes do modelo. Para essa
finalidade, foi empregada a técnica LIME (Local Interpretable
Model-agnostic Explanations), um método que explica predi-
¢des individuais de qualquer classificador de forma agndstica.
O LIME opera gerando perturbagdes em torno de uma instan-
cia espectfica e treinando um modelo local, mais simples e
interpretdvel, para aproximar o comportamento do modelo
complexo naquela vizinhanca. Os pesos desse modelo local
indicam quais varidveis mais contribuiram para a predi¢ao
original [Ribeiro et al., 2016].

Neste estudo, o LIME foi aplicado para analisar as pre-
visdes do modelo com melhor desempenho, permitindo a
identificac@o dos principais preditores em nivel de instincia.
A abordagem em questdo faz com que se tenha, ao invés de
apenas as métricas puras de performance, uma visao geral
dos elementos que mais agregam a predicao para ambas as
classes, permitindo se ter uma visdo pratica mais clara para o
entendimento do problema do presente estudo.

4 Resultados e Discussao

Esta se¢do avalia o desempenho de diferentes algoritmos de
classificacdo na predi¢do da gravidade de acidentes de transito,
identificando o modelo mais eficaz e suas caracteristicas mais
influentes.

Na Tabela 3 sd@o exibidas as configura¢des finais dos
hiperparametros selecionados, revelando estratégias de otimi-
zagdo especificas para cada modelo. Por exemplo, a Regressao
Logistica adotou regularizagdo L1 com um valor baixo de
C = 0,01 e tolerancia estrita. Embora pertencam a mesma
familia, Arvore de Decisdo e Floresta Aleatdria utilizaram
critérios de divisdo distintos, Gini e entropia, respectivamente,
e diferiram em estrutura: a primeira com profundidade mais
rasa e limiares mais altos para folhas.

O parametro var_smoothing do Naive Bayes, modera-
damente baixo, reflete novamente sua sensibilidade a dados
padronizados. O KNN selecionou 18 vizinhos com pondera-
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¢do por distancia e utilizou o algoritmo ball_tree com p = 1,
adaptando seu desempenho a distribui¢do dos dados. Ja o
MLP exigiu mais de 5.000 itera¢des e empregou duas camadas
ocultas com 100 neurdnios cada e ativacdo logistica.

A Figura 3 resume as principais métricas de classificago,
incluindo acuracia, AUC-ROC, precisdo, recall e F1-Score,
reportadas separadamente para cada classe. As barras de
erro indicam a variabilidade, evidenciando os trade-offs entre
estabilidade e desempenho dos modelos. Embora nenhum
classificador tenha superado os demais em todas as métri-
cas, a Regressdo Logistica, o Perceptron Multicamadas e o
Floresta Aleatdria apresentaram, de forma consistente, os
maiores valores de AUC-ROC (69,77%, 69,68% e 69,05%,
respectivamente), conforme ilustrado na Figura 5. Apesar de
uma AUC-ROC inferior, o0 SVM demonstrou o melhor desem-
penho em termos de recall para a classe grave (70,36%), mas
ao custo da menor precisdo (27,27%) e da mais alta variabili-
dade. Destaca-se ainda que o Naive Bayes obteve alto recall
para a classe nao grave (77,99%), mas com desempenho in-
satisfatério na classe grave (recall = 45,42%). A regressao
logistica destacou-se por equilibrar a maior acurdcia (73,85%),
a melhor AUC-ROC (69,77%) e o maior F1-Macro (62,75%).
Além disso, seu baixo desvio padrdo em todas as métricas
e a estrutura interpretdvel posicionam esse modelo como o
“vencedor comparativo” do estudo.

Uma vez que a explicabilidade do LIME se restringe a
instancias individuais, torna-se necessario analisar mdltiplas
previsdes para se obter uma visdo geral de seu comportamento.
Das 100 predigdes aleatdrias do conjunto de teste explicadas
pelo LIME, muitas tiveram uma probabilidade acima de 80%
para acidentes ndo graves. Assim, para uma andlise mais
detalhada dos fatores de decisdo do modelo, escolheu-se a
predicdo com as probabilidades mais equilibradas, apresen-
tada na Figura 4: 40% de chance de ser um acidente nio grave
e 60% de ser um acidente grave.

A Figura 4(a) detalha as evidéncias que levaram a essa
decisdo, mostrando o peso de cada varidvel na predicdo.
As caracteristicas mais relevantes para prever um desfecho
grave foram, em ordem de importincia, o tipo_acidente,
que apresentou um peso de 0.25, a fase_do_dia e a con-
dicao_metereologica. Para justificar essa influéncia, a Fi-
gura 4(b) exibe os valores reais e padronizados desta ins-
tancia, destacando o valor extremamente alto de 2.42 para
a condicao_metereologica e o valor positivo de 1.09 para a
fase_do_dia. Por outro lado, a andlise na Figura 4(a) revela
que, para este caso especifico, o modelo nao identificou ne-
nhuma varidvel com forte influéncia contraria que favorecesse
um desfecho ndo grave, o que, por sua auséncia de contra-
pontos, refor¢a a classificagdo final para a classe de maior
risco.

5 Conclusao

O presente trabalho teve como objetivo comparar diferentes
técnicas de aprendizado de maquina, analisando seus pontos
fortes e limitagdes, com vistas ao desenvolvimento de um
modelo preditivo capaz de estimar a gravidade de acidentes
de transito nas rodovias federais do Estado do Rio de Janeiro.
Independentemente do grau de severidade, acidentes de trin-
sito representam um problema relevante, com impactos na
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Tabela 3. Hiperparametros finais encontrados para os algoritmos utilizados no estudo.

Algoritmo

Hiperparametros selecionados

Regressdo Logistica
Arvore de Decisdo
Floresta Aleatdria

Naive Bayes
K-Vizinhos Préximos

Maigquina de Vetores de
Suporte

Perceptron Multicamadas

C = 0,0101, penalty =11, solver = ’saga’, fit_intercept = True, max_iter = 50,
tol = le-6

criterion = ’gini’, max_depth = 86, min_samples_split = 30, min_samples_leaf = 50,
ccp_alpha = le-6

n_estimators = 49, criterion = ’entropy’, max_depth = 43, min_samples_split = 4,
min_samples_leaf = 27, max_features = 0.5, bootstrap = False, ccp_alpha = 5.72e-5
var_smoothing = 0.00156

n_neighbors = 18, algorithm = ’ball_tree’, metric = "minkowski’, p = 1, weights =
’distance’, leaf_size = 74

C = 0,58, kernel = ’rbf’, gamma = ’auto’, max_iter = 2000, tol = 7e-5

activation = ’logistic’, solver = *adam’, alpha = 0.00352, learning_rate = ’constant’,
learning_rate_init = 0.0091, max_iter = 5075, tol = 0.0037, hidden_layer_sizes = (100,
100)
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Figura 4. Explicabilidade da predi¢do para uma instancia especifica via LIME.

saude publica, nos custos governamentais e nas estruturas

vidrias, além de consequéncias sociais profundas.

Ap6s etapas de filtragem, enriquecimento de varidveis
e pré- processamento, os dados foram balanceados e os mo-
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delos treinados com validagdo cruzada. Os hiperparametros
foram otimizados via busca bayesiana. Diferentes classifica-
dores foram avaliados quanto ao desempenho, e a importancia
das varidveis foi analisada com base no modelo mais eficaz.
Dentre os sete algoritmos avaliados, o modelo de Regressao
Logistica foi identificado como o de melhor desempenho com-
parativo, alcancando uma acurécia de 73,85% e AUC-ROC
de 69,77%. A performance do modelo no contexto foi no-
tada ndo apenas pelas métricas de classificacdo, mas também
por sua estabilidade, evidenciada pelo baixo desvio padrdo
durante a validacdo cruzada.

A principal contribuicdo deste estudo reside na resposta a
lacunas previamente identificadas na literatura. Ao focar espe-
cificamente no estado do Rio de Janeiro, foi possivel construir
um modelo preditivo ajustado as particularidades locais, algo
pouco explorado em trabalhos anteriores. A andlise de inter-
pretabilidade, realizada com a ferramenta LIME, indicou que
varidveis como o tipo de acidente, a fase do dia em que ocorre
e as condi¢cdes meteoroldgicas sdo preditores cruciais da gra-
vidade. Adicionalmente, a relevincia de fatores contextuais,
como a localizacdo geogréfica e a densidade de acidentes por
quilometro, foi confirmada, preenchendo uma segunda lacuna
de estudos que frequentemente desconsideram tais atributos.

Espera-se que estes achados possam subsidiar a formula-
¢do de politicas publicas de seguranca vidria mais eficazes. A
identificacdo de fatores de risco especificos permite o aprimo-
ramento de estratégias de prevencdo, como a intensificacdo
da fiscalizacdo em horarios ou trechos de maior perigo e a
implementa¢dao de melhorias na infraestrutura. Embora o
foco tenha sido o Rio de Janeiro, os resultados podem servir
de referéncia para investigacdes em outras regides do pais.

Para pesquisas futuras, recomenda-se a incorporagdo de
dados sobre os envolvidos nos acidentes, bem como infor-
macdes mais detalhadas sobre as condi¢des das rodovias. A
andlise conjunta de acidentes em rodovias federais e estaduais
pode, igualmente, ampliar as perspectivas e a capacidade de
generaliza¢do dos modelos.
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