Livro de Artigos Jornadas das Engenharias da Academia Militar 2022

Predicao do risco de acidente rodoviario atraves de
métodos de mineracédo de dados

Academia Militar Instituto Superior Técnico

Lisbon, Portugal Lisbon, Portugal
12721218david@gmail.com?, alex@isr.tecnico.ulisboa.pt 2
jose.silva@academiamilitar.pt 2 Alexandre José Malheiro Bernardino 2

David Dias 1, José Silvestre Silva 2

Resumo — Neste trabalho é proposta uma ferramenta de auxilio estes problemas. Para além disso, serd a primeira vez que serdo
ao policiamento guiado por informacoes, através de um sistema de aplicados algoritmos de mineracdo de dados neste conjunto de
predicdo do risco de acidentes de viagdo. O sistema aplica as varias dados, pelo que poder-se-a concluir que a medidas de erro sejam
etapas do processo de descoberta de conhecimento em bases de  demasiado altas para que esta ferramenta seja viavel e que sejam

dados na base de dados da Guarda Nacional Republicana (GNR), necessérlos outro tlpo de dados para atlnglr melhores
onde se encontram varias participacdes de acidentes. desempenhos.

Para além das participac@es de acidentes a GNR forneceu também Este trabalho tem como objetivo desenvolver uma
dados relativos a contraordenagdes que contém tanto a quantidade ferramenta de auxilio ao policiamento guiado por informagdes,
de fiscalizagOes realizadas, como o ntmero de condutores com  re[ativamente & 4rea do transito. Para isso, serdo testados vérios
excesso de alcool, excesso de velocidade, entre outras g 9qritmos de mineragdo de dados que ja demonstraram ter
contraordenacgdes. Para complementar os dados fornecidos pela sucesso quando aplicados a diferentes tipos de conjuntos de

GNR, foram exploradas outras bases de dados disponiveis dados. Estas f ¢ ~ licad base de dados d
publicamente, como por exemplo dados meteorolégicos e o0s ados. Estas Terramentas serao aplicadas na base de dados da

calendérios anuais com informagio relativa a feriados e =~ GNR, que contém varias participagbes de acidentes. Para
festividades. Foram testados tanto métodos classicos como  complementar os dados fornecidos pela GNR, serdo exploradas

métodos de aprendizagem profunda. Os melhores resultados ~ outras bases de dados disponiveis publicamente, como por

foram obtidos para o algoritmo de rede neural. exemplo dados meteoroldgicos e calendario anual.
Palavras-Chave: predicdo de risco; acidentes de viagdo; 1.  ENQUADRAMENTO TEORICO
classificagdo supervisionada; métodos classicos; redes neurais

A. Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados

A tecnologia atual permite 0 armazenamento de grandes e
I.  INTRODUCAO multiplas bases de dados. A analise desses dados é muitas vezes

Os acidentes rodoviarios causam varias mortes por ano etém  Util, no entanto, € impraticavel sem o auxilio de ferramentas

como consequéncia danos econémicos e fisicos para as vitimas comﬁutgcionais. Daqui aurgiu i 0 process(cj) de IE)gscobertla dde
e para o Estado. As agdes de prevencdo por parte das forcas de ~ Conhecimento em Bases de Dados (KDD, do inglés: Knowledge

seguranca tém sido focadas naquilo a que se deu o nome de  Discovery in Databases), representado na Fig. 1, que tem como
Policiamento Guiado por Informagdes. Visto que sempre que  OPJEtivo identificar padrGes validos e potencialmente uteis em
existe um acidente os dados relativos a0 mesmo sdo guardados ~ dados e informacdes, de forma a gerar conhecimento, utilizando
na base de dados da GNR, faz com que exista uma base de dados ~ ferramentas computacionais [1], [2], [3].

na qual é possivel descobrir padrbes e criar conhecimento. As
técnicas de mineracédo de dados tém vindo a evoluir e tém vindo
a ser aplicadas em cada vez mais em problemas do mundo real.

profundas.

Avaliagio

Os métodos de mineragdo de dados podem ser utilizados na base (Beé-Prossssamento)
de dados fornecida para extrair conhecimentos que possam de
alguma forma ajudar a guiar o policiamento e desta forma

melhorar as técnicas de prevencio e campanhas de f}f] e ad
sensibilizac&o por parte das forgas de seguranca. O autor, como &

engenheiro eletrotécnico militar da GNR, com interesse na area

de aprendizagem automatica, e preocupado com questdes de Dados

Seguranca Nacional, vé neste tema uma forma de juntar ambos
0s interesses, aumentando o seu conhecimento técnico.

Dades Escolhidos

Figura 1 - Etapas que comp0e o processo KDD, adaptado de [3]

Os dados disponibilizados pela GNR correspondem aos anos ~ Resumidamente, o significado de cada etapa pode ser dado por:

de 2019 a 2021 no distrito de Setlibal. Para além dos dados serem 1) Selecdo de dados / Definicdo do problema: Nesta
maioritariamente categoricos, que por norma sdo mais dificeis etapa define-se o dominio dos dados disponiveis,
de analisar, existem véarios dados incompletos e dados identifica-se que informacoes e dados séo relevantes e

incorretos, pelo que serdo necessarias técnicas para colmatar
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quais os objetivos da descoberta de conhecimento [1]-
[5]

Pré-Processamento: Esta segunda etapa tem como
objetivo preparar os dados para os algoritmos da etapa
seguinte, nomeadamente efetuar a limpeza dos dados,
integracdo dos dados, reducdo dos dados e
transformacdo/normalizacdo dos dados [1], [4] e [5].
Mineracdo dos dados: Alguns autores referem-se a
Mineracdo de Dados e ao processo de Descoberta de
Conhecimento em Bases de Dados como sinénimos.
No entanto, considerou-se a Mineracdo de Dados
como uma etapa desse processo de KDD, tal como em
[11-[3], [5]. E nesta etapa que se aplicam algoritmos
sobre os dados em busca de conhecimento, ou seja, de
extrair padres nos dados. A escolha do algoritmo a
ser aplicado depende do tipo de tarefa a ser realizada.
Avaliagdo e representagdo dos resultados: Nesta
etapa sdo interpretados os modelos obtidos e s&o
utilizadas métricas de avaliagdo de modo a estimar a
qualidade dos resultados. Por fim devem-se utilizar
ferramentas de visualizagio dos dados obtidos como
saida.

2)

3)

4)

B. Mineracéo de dados

A mineracdo de dados é frequentemente dividida em grupos
principais. A aprendizagem supervisionada, ndo supervisionada,
por reforgo, entre outras. A aprendizagem supervisionada ocorre
guando um algoritmo aprende através dos dados disponiveis, em
que esses dados ja tm uma saida associada. Por exemplo, se 0
objetivo de um problema de mineracdo de dados for prever o
género masculino ou feminino atraves da imagem de um rosto,
para este tipo de aprendizagem seria necessario ter um conjunto
de rostos j& com o género devidamente identificado, de forma
que o algoritmo, através desse conjunto de imagens, conseguisse
criar um modelo para prever novas imagens. E importante
distinguir problemas de regressdo em que os dados para 0s quais
gueremos prever o valor sdo valores numéricos, de problemas de
classificagdo em que os dados séo valores categoricos [4], [6]-

[9].

Em [7] foram analisados 84 artigos que discutem diferentes
técnicas de aprendizagem supervisionada e ndo supervisionada,
em que o objetivo passou por encontrar uma definicdo para os
diferentes termos e técnicas existentes. Concluiu-se que Arvores
de Deciséo, Naive Bayes e Maquina de vetores de suporte séo as
técnicas usadas com mais frequéncia nesses 84 artigos. Outros
algoritmos de aprendizagem supervisionada utilizados com mais
frequéncia sdo o K-vizinhos mais proximos (KNN, do inglés: K-
neirest neighbors) [6]-[8], [10] e a rede neural artificial (ANN,
do inglés: Artificial Neural Network) [8], [11], [12].

C. Selecdo de atributos

Para a selecdo de atributos é importante analisar a correlacao
entre as diferentes varidveis e a varidvel alvo. Frequentemente
usamos o Coeficiente de Correlacéo de Pearson para calcular a
correlacdo linear entre varidveis numéricas continuas. No
entanto, devemos usar uma métrica diferente para calcular a
correlacdo entre variaveis categoricas, como é 0 caso do nosso
conjunto de dados. A correlagdo de V de Cramer € usada para
calcular a correlagdo entre variaveis categoricas nominais com
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mais de dois valores (ndo binarias) [13]. Devido as
caracteristicas dos nossos dados a métrica para o calculo de
correlagBes entre atributos serd o V de Cramer [14].

A interpretacdo de quéo forte é a correlacdo entre duas
variaveis categoricas nominais a partir dos valores obtidos pelo
V de Cramer € dada pela Tab. 1.

Tabela 1 - Interpretacdo do valor de V de Cramer, adaptado de [15]

10.25; 1.00] Muito forte
10.15; 0.25] Forte
10.10; 0.15] Moderada
10.05; 0.10] Fraca
[0; 0.05] Muito fraca

J4 para a correlagdo entre atributos categ6ricos nominais e
categdricos numéricos, um bom indicador é o teste de Kruskal
Wallis. Este tem como objetivo verificar se existe uma
diferenca entre véarios grupos independentes quando esses
grupos ndo apresentam uma distribuicdo normal. Neste caso 0s
grupos ndo necessitam de ter qualquer tipo de distribuicéo.

Como foi explicado, o V de Cramer considera duas varidveis
como independentes se o valor da frequéncia expectavel for
igual ao valor da frequéncia observada, levando a que a
probabilidade de duas das categorias ocorrerem seja dada pela
multiplicacdo da probabilidade de cada uma. Ja no teste de
Kruskal Wallis as variaveis serem independentes significa que
a soma das classificacdes de todos os grupos/categorias tendem
para o mesmo valor [13], [15]-[17].

Para ser possivel obter um critério universal para eliminar
atributos com valores de correlacdo baixos, é importante que
todas as correlagdes calculadas sejam comparéveis. Se nao for
possivel comparar pode-se utilizar modelos de avaliagdo
diferentes. O Kruskal Wallis é equivalente ao chi-quadrado
também utilizado no V de Cramer, pelo que os valores obtidos
podem ser comparados entre as duas medidas [16], [17]:

Além da analise de correlagdo foram utilizados dois
algoritmos de selegdo de atributos, o Relief-based feature
selection (RBA) e o Sequential Backward Selection (SBS).

D. Medidas de desempenho

Como medida de desempenho para avaliar os diferentes
algoritmos mineragdo, optou-se por utilizar o erro absoluto
médio (do inglés: Mean Absolute Error, MAE) que é uma
medida de erro que soma o erro absoluto entre as observacdes
e o valor obtido pelo modelo.

Para além do MAE, optou-se por utilizar também o erro
absoluto médio por percentagem (do inglés: Mean Absolute
Percentage Error).

Em que At é o valor real e Ft é o valor obtido através do
modelo. Através deste modelo de erro podemos ter uma ideia
da percentagem de erro média que existe para cada predicao.

Sendo que o objetivo é descobrir o risco de acidente e ndo
prever o valor exato de acidentes, os valores previstos e 0S
valores reais serdo agrupados em trés grupos de risco: baixo,
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médio, elevado. A escolha do intervalo em que se inserem 0s
valores de cada um destes agrupamentos sera feita a partir da
analise do diagrama em caixa da frequéncia de acidentes. Ap6s
este agrupamento podemos obter uma medida de desempenho
relacionada com classificacdo. Optou-se por utilizar a exatiddo,
que é dada por:

vp+vn

Exatidao = ———
vp+fp+vn+fn

(1

Em geral, a exatiddo mede o réacio de predicfes corretas no
nimero total de instancias avaliadas. v, € 0 numero de
verdadeiros positivos, v, € 0 nimero de verdadeiros negativos,
fo 0 nimero de falsos positivos e f, 0 nimero de falsos negativos
[18].

E. Trabalhos Relacionados

Os trabalhos relacionados mencionados nesta seccdo estdo
dentro da classificacdo supervisionada e dividem-se em
métodos classicos e métodos de aprendizagem profunda.

Relativamente aos métodos classicos, em 2016, Castro et al.
[19], utilizaram uma base de dados de 451462 acidentes do
Reino Unido de 2010 a 2012, sendo que desses, apenas 81690
desses acidentes foram incluidos no estudo. Foi utilizada a
ferramenta WEKA e foram consideradas 7 variaveis de entrada,
as quais foram: o tipo de estrada, as condi¢cGes de luz, as
condig¢Bes meteoroldgicas, as condi¢des da superficie da estrada,
a manobra do veiculo, o tipo de combustivel da viatura, a idade
do veiculo e a severidade do acidente. Foram utilizados 3
algoritmos de mineragdo, os quais foram: a rede bayesiana,
BayesNet, o algoritmo de arvore de decisdo e um algoritmo de
rede neural. Todos eles com uma variavel de saida com 3 valores
possiveis, que representam a severidade do acidente (fatal, grave
ou normal). A medida de desempenho utilizada foi a preciséo e
severidade do acidente foi prevista pelos 3 diferentes algoritmos
com uma precisdo muito semelhante de cerca de 72%. No
mesmo ano, Keshyap et al. [20] procuraram encontrar uma
ligacdo entre as condices das estradas e a severidade do
acidente. Neste trabalho j& foram incluidos 12 atributos, entre os
quais: o estado do condutor, experiéncia do condutor, condic6es
climatéricas, tipo de estrada, condi¢des de luminosidade,
condiges do veiculo, tipo de veiculos incluidos no acidente, tipo
de animais, severidade do acidente, utilizacdo de cinto de
seguranca e a localizagdo. Foram analisados 31698 acidentes
provenientes de questionarios feitos a pessoas que sofreram
acidentes, desde 2003 a 2015. O melhor resultado obtido foi de
89%.

Em 2019, Hussain et al. [21] realizaram uma avaliagdo de
diferentes métodos de mineracdo de dados classicos em
acidentes de viacdo, analisando literatura semelhante a referida
no paragrafo anterior e chegando a conclusao que os algoritmos
mais usados e com maior exatiddo sdo o Multi-layer Perceptron,
a &rvore de deciséo e o Naive Bayes.

Apesar dos trabalhos acima mencionados tratarem
problemas de classificacdo e ndo de regressao, serdo importantes
para ter uma ideia do tipo de variaveis utilizadas. A maioria da
literatura encontrada com aplicacdes de métodos cléassicos ndo
tinha como objetivo prever quantidades de acidentes, mas sim
prever classes, como a severidade do acidente, entre outros.
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Todos os trabalhos acima mencionados aplicaram técnicas de
mineragdo classicas, a maioria deles num conjunto de dados de
pequena escala (exemplo: em uma ou hum pequeno nimero de
estradas) com uma quantidade limitada de atributos.

Relativamente aos métodos de aprendizagem profunda,
alguns trabalhos mais recentes procuraram enfrentar os
problemas na andlise de acidentes de viagdo ao utilizar Modelos
de Aprendizagem Profunda (do inglés: Deep Learning Models).
Chen et al. [22] utilizaram dados de cerca de 1.6 milhdes de
registos de GPS e um historico de registos de acidentes para
construir um modelo que relaciona a mobilidade humana com
0 risco de acidente. Desta forma o modelo avalia o risco de
acidente em tempo real através de uma classificacdo do risco de
acidente para cada zona do mapa. Dados como a geo-
localizacdo do acidente e os niveis de mobilidade humana em
tempo real mostraram-se essenciais. O autor refere também que
existem muitos fatores que levardo a um acidente de transito,
como o comportamento do motorista, o clima e as condi¢Ges da
estrada. Mas que, apesar de alguns estudos terem focado na
correspondéncia entre acidente de transito e esses fatores, é
muito dificil revelar a mudanca dindmica do risco de acidente
apenas com esses fatores. Em 2018, Yuan et al. [23] realizaram
um estudo de forma a conseguir prever o risco de acidente, de
acordo com a hora, o local e o dia. Para isso foi utilizada uma
abordagem de aprendizagem profunda que se baseia na
heterogeneidade espacial e temporal dos dados, uma
caracteristica propria dos acidentes de viagdo. O estudo foi feito
com dados do estado de lowa, nos Estados Unidos da América
e a amostra contém 375690 acidentes de 2006 a 2014. Para este
estudo foram adicionadas bases de dados exteriores, tais como:
dados relativos ao volume de transito, condi¢fes das estradas,
dados de precipitacdo e temperatura ambiente de quatro bases
de dados diferentes, ao longo de 8 anos. O algoritmo utilizado
foi uma adaptacéo da rede neural convolucional de longa e curta
memoria e foi criado um software que cria um modelo preditivo
para cada regido do estado, porque foi concluido neste estudo
que as principais causas de acidentes variam de regido para
regido.

IIl.  RESULTADOS E DISCUSSAO

"Nesta seccgdo séo apresentados e analisados os resultados
produzidos pela metodologia. Nas tarefas em que foram
apresentadas mais do que uma técnica, estas sdo alvo de
comparacdo, de forma a eleger a técnica que mais se adequa para
a realizag8o da tarefa em causa.

A. Base de Dados

Relativamente a sele¢éo de dados, na Tab. 2 estdo indicados
todos os atributos selecionados.
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Tabela 2 - Atributos selecionados da base de dados da GNR

Factores atmosféricos Acidente - fatores atmosféricos

Relativamente ao Grupo da Hora do acidente, o maior
nimero de acidentes ocorre nos intervalos hora de trabalho
matinal, trabalho de tarde e transito de tarde.

Contazem de acidentes

500
400
300
200
100 . =
0= l =
Meia-noite  Trinsite Horasde Pigsade Horasde H?«as de I:;T‘:l‘;
20 matinal  trabalho da almogo  traballho da trinsito da
amanhecar partz da parte da parte da
manhi tarde tards

Figura 2 - Diagrama de dispersao e diagrama em caixa da frequéncia
de acidentes ocorridos nos diferentes intervalos de tempo em Beijing.
Retirado de Ren et al. [24]

Comparando a Fig. 2 e 3, podemos verificar que 0s nossos
dados sdo coerentes com os dados encontrados na literatura
relativamente as horas de transito com maior frequéncia de
acidentes em Beijing.

Diagrama em caixa para quantidade de acidentes nas
diferentes horas do dia, Setubal

matinal

trabalho

transitc

pausa_almocc

matinal

Figura 3 - Diagrama em caixa da frequéncia de acidentes ocorridos
nos diferentes intervalos de tempo em Setdbal, entre 2019-2021.

O intervalo de tempo para os agrupamentos de acidentes em
Setlbal foi realizado com base nos horérios de trabalho e transito
mais comuns em Portugal.
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Figura 4 - Nimero de acidentes agrupados por ano, més e tipo de
condigéo atmosférica

Relativamente aos fatores atmosféricos foi possivel dividir os
acidentes pelas diferentes condi¢bes atmosféricas em que
ocorreram. Considerando a probabilidade de chover como P(C)
e a probabilidade de haver acidente como P(A), o gréfico da
Fig.4 da-nos a probabilidade de chover dado que houve acidente,
ou seja, P(C|A). Pretende-se comparar a probabilidade de haver
acidente sabendo que choveu P(A|C) com a probabilidade de
haver acidente sabendo que estd bom tempo P(A|B). Para
realizar esta comparacao utilizou-se o més de dezembro. Assim,
P(CJA) para 0 més de dezembro é dado por:

144+126+132
404+300+346

P(C|A) = =0.38 (10)
Através do nimero médio de dias de chuva para o més de
dezembro em Settbal, obtemos entdo que:

P(C) = 83—15 =027 )

Pelo teorema de Bayes, obtém-se que:

P(C|A).P(A)

P(A|C) = )

(10)

Utilizando o0 mesmo raciocinio para 0 bom tempo, conclui-se
que a probabilidade de existir acidente sabendo que esta a chover
é maior que a probabilidade de existir acidente, sabendo que esta
bom tempo:

P(A|B) = 0,85.P(4) < 1,4.P(A) = P(AIC)  (11)

B. Selecéo de atributos

Os resultados obtidos para RBA e SBS foram analisados
apenas para as autoestradas, pois concluiu-se que somente para
este tipo de localizacdo foi possivel obter bons resultados.

Tabela 3 - Relevancia de atributos obtida através dos algoritmos de
RBA e SBS, para acidentes ocorridos em autoestradas
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'Chuva, 'trabalho_matinal’, ‘tra
nsito_tarde', 'Sexta-feira’, 'Saba
do', 'agosto’, 'fevereiro’

‘domingo’

fatores atmosféricos. O tipo de acidente, que representa a
severidade do acidente, foi considerado apenas para se verificar
se havia correlacdo entre a severidade do acidente e 0 nimero de

Para o algoritmo RBA, foi utilizada a variante RBA com
aplicacdo em problemas de regressdo, que recebe o nome de
RReliefF. O nimero de amostras aleatdrias foi de 200, de 1005
acidentes em rodovias, e cada amostra foi comparada com seus
4 vizinhos mais proximos, pois o algoritmo KNN obteve
melhores resultados para 4 vizinhos. Quanto ao algoritmo SBS,
este usa um algoritmo de mineracdo para medir o desempenho
removendo cada um dos recursos. O algoritmo escolhido foi
aquele que obteve os melhores resultados para mineragdo de
dados, ou seja, a rede neural. E a medida de desempenho foi a
mesma utilizada na avaliacdo de algoritmos de mineracéo, o
MAPE. Ao remover iterativamente cada uma das caracteristicas,
podemos ver quais melhoram ou pioram o desempenho da rede
neural.

Embora os algoritmos megam a importancia de cada
variavel de forma diferente, existem diversas varidveis em que
ambos os algoritmos concordam que essas variaveis influenciam
ou ndo os acidentes, como podemos ver na Tab. 3. A partir disso
pode-se concluir que as variaveis que mais influenciam na
ocorréncia de acidentes nas rodovias, de acordo com o0s
algoritmos utilizados sdo: o fator atmosférico chuva, os grupos
de horas das 10:00 as 12:29 e das 17:00 as 19:59, os dias da
semana sexta e sabado, e 0s meses de agosto e fevereiro.

Foi possivel obter os diferentes valores de correlagdo da
Fig.5 para pares de varidveis categéricas nominais e numéricas
(teste de Kruskal Wallis) e outra para pares de varidveis
categoricas nominais com categéricas nominais (V de Cramer).

-10

08
Grupo_Hora

Tipo_acidente

ia_semana

ores_atmostericos
Localizacao

Contagem

_semana
Localizacao

H]
§
&

Tipo_acidente

Figura 5 - Correlacdes de V de Cramer e do teste de Kruskal Wallis
dependendo do tipo de pares de variaveis

Pela Fig. 5 podemos observar que para a variavel “Contagem
que representa a contagem de acidentes, as variaveis com maio
correlagdo sdo a hora do dia, o tipo de local, a localizag8o e os

Municipios (60,7% do
total de acidentes

acidentes ocorridos, que se confirma. No entanto, ndo é Gtil para
0 modelo preditivo, ja que ndo é uma informagdo que se consiga
obter a priori do acidente.

C. Algoritmos de mineracao

Devido a importancia da localizacdo dos acidentes, apds as
experiéncias iniciais, optou-se por agrupar os dados pela sua
localizacdo: Autoestradas; Estradas Nacionais ou Itinerérios; e
Municipios. Para além disso, visto que se pretende obter um
risco de acidentes e ndo um valor exato de acidentes (o valor
obtido pela regressdo), optou-se por dividir os valores em
intervalos que correspondem a classes de risco, definidos pela
Tab. 4.

Tabela 4 - Intervalos correspondentes a classes de risco.

Classificagao Intervalos de frequéncia de

acidentes
Baixo Risco <1.5
Médio Risco >1.5;<2.5
Alto Risco >2.5

Esta opcéo foi tomada com base nos diagramas em caixa da
Fig. 6. Como se pode observar, a variancia dos valores é maior
para 0 conjunto de dados relativo as autoestradas e aos
municipios.

Autoestradas

Municipios/Concelhos Itinerarios ou Estradas Nacionais

1

;

1

—

1

ok mw s uwa N @ B

s
6
s
2
o
1

Figura 6 - Diagramas em caixa para os valores
acidentes nas diferentes localizagdes

da frequéncia de

No conjunto de dados de itinerarios ou estradas nacionais,
para o intervalo de tempo escolhido, na maioria dos casos s6
existe 1 acidente, por isso seria necessario ter uma frequéncia
maior de acidentes para o modelo ser Util.

Tabela 5 - Resumo dos resultados obtidos pelos diferentes algoritmos
para as duas experiéncias realizadas

Resumo dos melhores resultados obtidos

Algoritmo (Regressdo MAE 100- Exatid&o
Rede Neural) (distancia) MAPE
%
0.49 55.1% 88%
0.57 56.4% 89%
total de acidentes
Itinerérios ou Estradas
Nacionais(30% do total 0.55 50.6% 87%
de acidentes)
0.52 -4.3% 88%
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Para 0 modelo obtido para 0os municipios obtém-se um erro
muito elevado de aproximadamente 104,3% (correspondente ao
-4,3% da tabela 21). Isto pode ser justificado pelo elevado
nimero de excecdes e por essas excecdes terem valores muito
elevados, que leva a erros percentuais maiores para os valores
mais altos. Como confirmacdo, ao medir o erro percentual para
valores da variavel alvo iguais a 1 e diferentes de 1, obteve-se
um erro de 30% e de 197%, respetivamente e o facto de a
exatiddo se manter alta deve-se a que a divisdo em classes tem
intervalos grandes, quando a variancia dos acidentes para este
tipo de localizacdo é pequena.

IV. CONCLUSOES

Nesta dissertacdo, foi proposto o tema da previsdo do risco
de acidentes rodoviarios através de métodos de mineracdo de
dados. Foram disponibilizados pela GNR dados sobre os
relatérios de acidentes, dos acidentes ocorridos em Setubal de
2019 a 2021. Este trabalho visa criar um modelo que consiga
fazer uma previsdo com baixo erro.

Apesar das limitages dos dados conseguiu-se obter um bom
modelo para as autoestradas. A autoestrada, apesar de ser a
localizacdo onde existe menor quantidade de acidentes para o
distrito de Setubal, é a localizagdo com maior concentragdo de
acidentes por area quando comparado aos municipios e com
maior concentracdo de acidente por autoestrada, quando
comparado com a concentra¢do de acidentes em itinerarios ou
estradas nacionais.

A percentagem de erro na regressdo foi de 44%, no entanto
ndo se pretendeu obter 0 nimero exato de acidentes, pelo que
os resultados foram agrupados em 3 classes de risco, de acordo
com o diagrama de caixa obtido para a frequéncia de acidentes.
Assim, obteve-se uma percentagem de erro de apenas 11%.

Desta forma é possivel a criagdo de um aplicativo em que o
militar, através de dados de entrada relativos ao més, dia da
semana, grupo de hora do dia, se é feriado ou ndo, se é dentro
de uma localidade ou néo, a previsdo atmosférica para esse dia
e local e, por Gltimo, a autoestrada que quer prever o risco, possa
verificar o risco de acidente para este conjunto de entrada.
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