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Resumo

Os acidentes de transito em rodovias federais representam um desafio complexo para a
seguranca publica e para a gestao de infraestrutura no Brasil. O presente trabalho tem como
objetivo desenvolver uma aplicagao web interativa baseada em aprendizado de maquina
(Machine Learning - ML) para estimar a probabilidade de uma pessoa envolvida em um
acidente apresentar um desfecho grave (lesao grave ou 6bito) e explicar os fatores associados
a predicdo. A metodologia baseou-se no treinamento de um modelo preditivo utilizando
o algoritmo FEztreme Gradient Boosting (XGBoost), alimentado por dados histéricos de
acidentes e informagoes sobre a frota de veiculos. Para garantir a transparéncia do sistema
e evitar a opacidade inerente a modelos complexos (efeito "caixa preta'), integrou-se a
biblioteca SHapley Additive exPlanations (SHAP), que fornece explicabilidade local as
predicoes. A solugao foi desenvolvida com uma arquitetura modular, separando a interface
web, construida com Streamlit, dos servigos responsaveis pelo carregamento dos dados,
processamento das entradas, geragao das predicoes e interpretacao dos resultados. Os
resultados obtidos demonstram que o painel permite ao usudario inserir caracteristicas
fisicas, temporais e ambientais de um trecho rodoviario e, em tempo real, estimar a
probabilidade de uma pessoa envolvida em um acidente apresentar lesao grave ou evoluir
para 6bito, além de exibir um grafico detalhando a contribuicao de cada variavel para
a predicao. Conclui-se que a ferramenta atua como um sistema de suporte a decisao
preditivo e interpretavel, possuindo potencial pratico para auxiliar 6rgaos como a Policia
Rodoviaria Federal (PRF) e o Departamento Nacional de Infraestrutura de Transportes
(DNIT) na alocagao preventiva de recursos de fiscalizagao e na priorizagao de melhorias

na malha viaria.

Palavras-chave: acidentes de transito. aprendizado de maquina. XGBoost. SHAP.

seguranca viaria.



Abstract

Traffic accidents on federal highways represent a complex challenge for public safety and
infrastructure management in Brazil. This study aims to develop an interactive web
application based on Machine Learning to estimate the probability that a person involved
in an accident will experience a severe outcome (serious injury or death) and to explain the
factors associated with the prediction. The methodology was based on training a predictive
model using the XGBoost algorithm, fed with historical accident data and information on
the vehicle fleet. To ensure system transparency and avoid the opacity inherent in complex
models (the “black-box” effect), the SHAP (SHapley Additive exPlanations) library was
integrated to provide local explainability for the predictions. The solution was developed
using a modular architecture, separating the web interface, built with Streamlit, from the
services responsible for data loading, input processing, prediction generation, and result
interpretation. The results demonstrate that the dashboard allows users to enter physical,
temporal, and environmental characteristics of a road segment and, in real time, estimate
the probability that a person involved in an accident will sustain a serious injury or die,
while also displaying a graph detailing the contribution of each variable to the prediction.
It is concluded that the tool functions as a predictive and interpretable decision-support
system, with practical potential to assist agencies such as the Brazilian Federal Highway
Police (PRF) and the National Department of Transport Infrastructure (DNIT) in the
preventive allocation of enforcement resources and the prioritization of improvements to

the road network.

Keywords: traffic accidents. machine learning. XGBoost. SHAP. road safety.
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1 Introducao

Os acidentes de transito representam um dos maiores desafios a satde piblica em
escala global. De acordo com a Organizagao Mundial da Saide (OMS, 2024), aproximada-
mente 1,19 milhao de pessoas morrem anualmente em decorréncia de sinistros de transito,
que figuram entre as principais causas de mortalidade prematura no mundo. No Brasil, a
situagao também é alarmante. Segundo dados da OMS (2026), o pais registrou, em 2021,

uma taxa estimada de 15,7 mortes no transito por 100 mil habitantes.

Além do impacto social e emocional das perdas humanas, os acidentes acarretam
custos econdmicos significativos para a sociedade. Segundo Carvalho (2020), os custos
relacionados a acidentes em rodovias brasileiras somam aproximadamente R$40 bilhoes ao
ano, superando em quatro vezes os custos urbanos (estimados em R$10 bilhoes). Despesas
com saude, previdéncia, seguros e a perda de capacidade produtiva estao entre os principais

componentes dessa cifra.

Esse cenario ¢ agravado pelo descompasso entre o crescimento da frota de veiculos
e o investimento em infraestrutura rodoviaria. De acordo com um levantamento da
Confederacao Nacional do Transporte (CNT, 2018) entre 2008 e 2018, a frota brasileira
aumentou mais de 95,6%, enquanto a malha federal pavimentada cresceu apenas 11,3% no

mesmo periodo.

Diante desse contexto, compreender de que forma as caracteristicas estruturais das
rodovias e as condigoes ambientais influenciam na gravidade de acidentes é fundamental
para a elaboracao de estratégias preventivas. Amorim et al. (2019) destacam que, embora
o tema seja amplamente estudado em outros paises, ainda é pouco explorado no Brasil,
mesmo havendo uma base de dados oficial extensa disponibilizada pela PRF, o que
evidencia a necessidade de aprofundar as pesquisas sobre os fatores de risco relacionados

aos trechos rodoviarios.

Um dos pilares deste trabalho é a utilizacao de dados granulares para alimentar
modelos de aprendizagem de maquina. Para tal, foram utilizados os microdados da Policia
Rodoviaria Federal (PRF) abrangendo o periodo de 2017 a 2025. Além disso, foi integrada
a base de dados do Ministério dos Transportes referente a frota de veiculos por municipio,

introduzindo uma variavel crucial de exposicao ao risco e densidade veicular.

A solucgao final apresentada neste trabalho utiliza o algoritmo Eztreme Gradient
Boosting (XGBoost), que demonstrou superioridade técnica frente a modelos tradicionais
como a Regressao Logistica, alcancando uma acurécia global de 85% e um F1-Score de 0,62
para a classe de grave, frente a 67% e 0,40 do modelo linear. Para solucionar o problema
da "caixa-preta'"comum em modelos de aprendizado de maquina (Machine Learning -

ML), foi implementada a técnica SHapley Additive exPlanations (SHAP), permitindo uma
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interpretacao clara do impacto de cada variavel.

Quantitativamente, a analise revelou que o Tipo de Veiculo é o fator de maior
relevancia global, registrando um impacto absoluto médio de 1,70 nas predi¢des. Sob a
otica do aumento direto do risco, as trés varidaveis que mais impulsionam a gravidade
dos acidentes sao o Tipo de Veiculo (com impacto positivo médio de +0,359), o Trecho
Especifico (BR + KM) (+0,126) e a Frota de Veiculos (4-0,105), evidenciando a dominéncia

dos fatores veiculares, espaciais e socioeconémicos na elevacao da severidade viaria.

O resultado deste estudo é materializado num Painel de Previsao de Probabili-
dade, uma interface interativa que permite a gestores e utilizadores simularem cenarios
e compreenderem os fatores de risco. Assim, este trabalho pretende contribuir para a
modernizagao das politicas de seguranga viaria no Brasil, fornecendo uma ferramenta de

suporte a decisao baseada em evidéncias de dados e inteligéncia artificial.
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2 Objetivos

O objetivo geral deste projeto é desenvolver e validar um modelo preditivo baseado
em aprendizagem de maquina para estimar a probabilidade de uma pessoa envolvida em um
acidente apresentar um desfecho grave (lesdo grave ou 6bito), integrando dados histéricos
da Policia Rodoviaria Federal (PRF) e indicadores de frota municipal, culminando na
criagdo de um painel interativo de suporte a decisao. A fim de atingir o objetivo geral,

faz-se necessario dividi-lo nos seguintes objetivos especificos:

 Coletar, integrar e tratar dados abertos da Policia Rodoviaria Federal (PRF) e do

Ministério dos Transportes.

o Analisar padrdes de ocorréncia e gravidade dos acidentes com base em varidveis

como tipo de pista, clima, horario, localizagao, e sazonalidade.

e Modelar a probabilidade de uma pessoa envolvida em um acidente apresentar lesao

grave ou 6bito.

» Desenvolver um painel de previsao (dashboard) funcional que permita ao usué-
rio inserir caracteristicas e condigbes associadas a um possivel acidente e obter a

probabilidade de uma pessoa envolvida apresentar um desfecho grave.
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3 Referencial Tedrico

3.1 Panorama da Seguranca Vidria e Fatores Agravantes de

Sinistros

A compreensao dos determinantes associados a severidade dos sinistros de transito
constitui um desafio multifatorial de ordem social, econémica e de satide piblica. No
cenario nacional, as caracteristicas de infraestrutura da malha viaria exercem um papel
preponderante na letalidade das ocorréncias. De acordo com a Pesquisa CN'T de Rodovias
2015, 86% das rodovias brasileiras avaliadas eram constituidas por pistas simples e de
mao dupla. Em 2014, aproximadamente 90% das colisoes frontais registradas nas rodovias
federais ocorreram nesse tipo de pista. Embora representassem apenas 4% dos sinistros
registrados, as colisdes frontais foram responsaveis por 33% das mortes, evidenciando sua
elevada letalidade (CNT, 2015).

Paradoxalmente, as condigdes operacionais que sugerem maior seguranga aos condu-
tores costumam atuar como catalisadoras de severidade. Ao avaliarem os condicionantes de
risco em rodovias federais, Franceschi et al. (2022) demonstraram uma relagao proporcional
entre a fluidez do trafego e a severidade dos acidentes. O estudo revela que condigoes
meteorolbgicas favordveis, como o tempo firme (ensolarado), apresentam uma chance 32,8%
maior de fatalidade do que sob chuva. Além disso, em horérios de menor densidade de
trafego, como a madrugada, o risco de um acidente resultar em 6bito é 97,2% superior
ao registrado durante o dia. Esse comportamento decorre do fato de que a fluidez viaria
incentiva o excesso de velocidade. Tal dindmica amplia drasticamente a energia cinética
dissipada em um eventual impacto, tornando os incidentes em condig¢oes aparentemente

'seguras’ substancialmente mais letais.

Dentro do ecossistema da seguranga viaria, os motociclistas compoem o estrato
mais critico na categoria de Usudrios Vulneraveis da Via (Vulnerable Road Users)'. A
inexisténcia de barreiras de protecao metalica ou de sistemas de absor¢cao de impacto
estruturais (como airbags e zonas de deformacao programada) implica que a energia do
impacto é transferida de forma direta e integral para o corpo do condutor. No ambito da
saude coletiva, Corgozinho e Montagner (2017) evidenciam a magnitude desse problema
ao expor que dados institucionais apontam que 71% dos acidentes envolvendo motocicletas

resultam em vitimas com necessidade de hospitalizacao imediata.

1O termo Usudrios Vulneraveis da Via (do inglés Vulnerable Road Users — VRU) designa os participantes

do transito que carecem de um habitdculo ou estrutura metdlica externa de protecdo (como zonas
de deformagdo programada e airbags), ficando expostos diretamente & transferéncia integral da
energia cinética em caso de colisdes. Essa categoria engloba predominantemente pedestres, ciclistas e
motociclistas (OECD, 1998; OMS, 2018)
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Quando transposta para a malha rodoviaria federal, a vulnerabilidade desse modal
¢é fortemente potencializada pelas velocidades operacionais elevadas. No estudo seminal de
Savolainen e Mannering (2007) sobre a severidade de lesdes em motociclistas, os modelos
probabilisticos demonstraram que o risco de lesdes incapacitantes ou fatais cresce de forma
geométrica a medida que aumenta a velocidade regulamentada da rodovia, diferenciando

os sinistros em rodovias das ocorréncias em perimetros urbanos lentos.

Recentemente, a modelagem avancada com técnicas nao lineares permitiu identificar
as interagoes complexas que cercam esses usuarios. Utilizando uma arquitetura baseada
no algoritmo XGBoost acoplado ao framework SHAP para investigar a fundo a severidade
de acidentes motociclisticos, Wisutwattanasak et al. (2024) mapearam que, em sinistros
envolvendo um tnico veiculo (como quedas e saidas de pista), o periodo da madrugada e
fatores de distracao do condutor sao os principais agravantes. Contudo, em colisoes com
multiplos veiculos, os graficos de dependéncia do SHAP evidenciaram que a proximidade e
a interacao fisica com veiculos pesados configuram o maior vetor de deslocamento do risco

em direcao a letalidade.

3.2 A Evolugdo da Modelagem Preditiva em Transportes:

Dos Métodos Estatisticos ao Machine Learning

Diante da complexidade intrinseca aos sinistros viarios, os modelos lineares e de
regressao tradicionais passam a enfrentar limitacdes severas na captura de interagoes
multidimensionais e dados esparsos. O avanco das tecnologias de analise de dados permite
hoje nao apenas identificar pontos de risco, mas prever sua ocorréncia com base em padroes
histéricos complexos. Kumar e Toshniwal (2016) empregaram técnicas de agrupamento
(k-means) e mineragao de regras de associagdo para caracterizar trechos criticos na India,
segmentando os locais de acidentes em trés categorias de frequéncia (alta, moderada e
baixa) para extrair padroes comportamentais e de infraestrutura. Na vanguarda preditiva,
Ren et al. (2018) propuseram modelos de Deep Learning para a predigao de risco em
grandes centros urbanos, demonstrando que redes neurais complexas conseguem capturar
padrdes espaciais e temporais nao lineares de forma mais robusta que modelos estatisticos

convencionais.

No contexto nacional, Amorim et al. (2019) estabelece que a aplicagdo de técnicas
de aprendizado de méquina supervisionado e automatizado (AutoML) é uma abordagem
eficaz para analisar o impacto de diversas caracteristicas no risco de acidentes em rodovias
federais. A autora ressalta que o estudo de acidentes é altamente dependente da localidade,
o que justifica a utilizagdo de bases de dados oficiais e extensas, como os registros da PRF.
Em sua metodologia, destaca-se o uso de ferramentas de AutoML para automatizar a

selecao de algoritmos e a otimizagao de hiperparametros, permitindo encontrar modelos
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que superam os projetados de forma manual.

Os resultados quantitativos obtidos por Amorim et al. (2019) variaram significativa-
mente conforme o cenario experimental adotado. Desconsiderando os cenarios baseados em
dados desbalanceados (Cenarios A e B) por ndo apresentarem relevancia estatistica. No
Cenario C, que incorporou o atributo estrutural de "Frequéncia de Acidentes", o modelo de
Rede Neural Multilayer Perceptron (MLP) obteve o melhor desempenho global, alcangando
85% de acurécia, 87% de precisao, 85% de revocacao e 84% de medida F. A autora destaca
que o uso desse atributo derivado de frequéncia atuou como um fator de forte relevancia,
impulsionando a capacidade da rede neural em discriminar os riscos. Por outro lado,
no Cenario D, que operou sem o atributo de frequéncia, os melhores resultados foram
atingidos pelas combinacoes hibridas dos algoritmos Random Forest + BernoulliNB e
Logistic Regression + EztraTreesClassifier, ambos registrando marcas solidas de 84,58%
de acurécia, 88,14% de precisao, 84,58% de revocacgao e 84,06% de medida F.

3.3 O Algoritmo XGBoost e sua Aplicacdo em Rodovias

Expandindo as fronteiras da modelagem de rodovias, Tang et al. (2020) estabelecem
que a aplicacao do algoritmo XGBoost constitui uma abordagem altamente eficaz para
prever o tempo de liberagdao de incidentes e analisar seus fatores influenciadores. Os
autores ressaltam que o gerenciamento eficiente do fluxo de trafego é dependente da
analise profunda de dados histéricos, justificando o uso de registros detalhados como os do
Washington Incident Tracking System (WITS). Na engenharia metodolégica de Tang et
al. (2020), destaca-se a aplicagao prévia do algoritmo K-means para agrupar os dados em
clusters com propriedades inerentes similares antes da etapa de modelagem, estratégia que
permite capturar a filosofia oculta e a heterogeneidade dos dados de forma mais precisa.
Adicionalmente, os autores introduzem a Otimizagao Bayesiana (BOA) para automatizar
o ajuste de hiperparametros, conferindo flexibilidade ao modelo para lidar com relagoes

nao lineares em espacos de alta dimensao.

Diferente de abordagens em que outros algoritmos encontram melhor desempenho,
os experimentos de Tang et al. (2020) confirmaram a superioridade do XGBoost em
relagdo a modelos consolidados como Support Vector Regression (SVR), Random Forest
e Adaboost. Ao mensurar o desempenho por meio do Erro Percentual Absoluto Médio
(MAPE), o modelo XGBoost alcangou indices altamente competitivos de 0,348 para o
cluster de incidentes de curta duracao e 0,221 para casos de longa duracao. Tais resultados
validam a técnica como um algoritmo escalavel e de alto desempenho, capaz de superar
métodos de aprendizado de maquina convencionais e fornecer predigoes confidveis para o

suporte a gestao de rodovias.

Essa eficiéncia computacional em larga escala e a tolerancia a dados esparsos

correlacionam-se com a validagdo empirica seminal de Chen e Guestrin (2016), criadores
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do algoritmo, que demonstraram a supremacia do XGBoost ao registrar que ele foi a
ferramenta base de 17 das 29 solucgoes vencedoras da plataforma Kaggle no ano de 2015,
além de demonstrar capacidade de processamento de até 1,7 bilhao de exemplos em uma
unica maquina, consolidando seu papel como o estado da arte para problemas de alta
dimensionalidade a partir de um sistema de arvores de decisao impulsionadas por gradiente

com regularizacao estrita.

3.4 Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI) e o Framework
SHAP

Além do desempenho preditivo pura e simplesmente, surge a necessidade critica de
interpretar esses modelos complexos para fins de formulagdo de politicas e gestao ptublica,
mitigando o problema da "caixa-preta'que frequentemente afasta a Inteligéncia Artificial
da tomada de decisao governamental. Tang et al. (2020) utilizaram o célculo tradicional
de importancia relativa das variaveis para identificar os determinantes primarios dos
incidentes, apontando quantitativamente que o tempo de resposta, o Volume Médio Diario
(VMD), o tipo de incidente e o fechamento de faixas de rolamento eram os fatores mais

influentes no modelo.

Todavia, a evolugao metodoldgica proposta neste trabalho opta por avancar em
relacao as métricas de importancia relativa locais e heuristicas. Enquanto a importancia
calculada por pureza de nés ou ganho (como a utilizada de forma nativa em arvores
de decisdo) fornece uma visao isolada e potencialmente viesada do impacto, uma vez
que pode superestimar variaveis continuas ou apresentar inconsisténcias graves quando
a estrutura da arvore sofre pequenas alteracoes, a evolugao recente da literatura aponta

para a utilizagdo do framework SHAP.

Fundamentado matematicamente na teoria dos jogos cooperativos e proposto
originalmente por Lundberg e Lee (2017), o SHAP garante estritamente o cumprimento de
trés propriedades fundamentais: aditividade local, consisténcia e monotonicidade. Essas
garantias tedricas impedem distor¢oes na atribuicao de relevancia, assegurando que, se
um modelo for modificado para que uma varidvel tenha maior impacto, sua importancia

calculada nunca diminuira.
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4 Dados

Neste trabalho, foram utilizados dados provenientes de duas fontes oficiais: a
Policia Rodoviaria Federal (PRF) e o Ministério dos Transportes. A escolha dessas bases se
justifica pela sua confiabilidade, abrangéncia temporal e espacial, além da disponibilidade

em formato aberto, o que garante transparéncia e reprodutibilidade da pesquisa.

Os dados de acidentes foram obtidos no portal de dados abertos da PRF. O
dataset selecionado estda agrupado por pessoa envolvida nos sinistros, ou seja, cada
linha corresponde a uma pessoa envolvida nos acidentes, e retine todas as causas e tipos
de acidentes, apresentando informacgoes detalhadas sobre as ocorréncias registradas nas

rodovias federais brasileiras.

O recorte temporal considerado abrange o periodo de 2017 a 2025, contemplando
37 atributos, descritos na Tabela 4.1. esse periodo foi definido pela disponibilidade dos
microdados da Policia Rodoviaria Federal (PRF) no formato “Agrupados por pessoa -
Todas as causas e tipos de acidentes”. A escolha assegura a homogeneidade da unidade
de analise, permitindo o uso de 37 atributos padronizados. Optou-se por nao retroagir a
periodos anteriores a 2017 para evitar inconsisténcias estruturais na base de dados, uma
vez que a mudanca na metodologia de coleta da PRF impossibilitaria uma comparagao
direta e entre os registros, garantindo assim maior robustez e capacidade de generalizacao

ao modelo preditivo.
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Tabela 4.1 — Dicionério de variaveis

Variavel Descricao
id Identificador numérico do acidente
pesid Identificador da pessoa envolvida

data inversa
dia_semana

horario

uf

br

km

municipio

causa_ principal
causa_ acidente
ordem_ tipo_acidente
tipo_ acidente
classificacao acidente
fase dia

sentido_ via
condicao__meteorologica
tipo_ pista

tracado via

uso_ solo

id__ veiculo

tipo_ veiculo

marca

ano fabricacao veiculo
tipo_ envolvido

estado fisico

idade

SexX0

ilesos

feridos leves

feridos graves

mortos

latitude

longitude

regional

delegacia

uop

Data do acidente (dd/mm/aaaa)

Dia da semana do acidente

Horario do acidente (hh:mm:ss)

Unidade da Federacao (ex.: MG, PE)

Identificador da rodovia federal (BR)

Quilometro do acidente (ex.: 123,4 km)

Nome do municipio de ocorréncia

Indica se a causa foi classificada como principal
Causa presumivel do acidente (vestigios/provas)
Sequéncia dos eventos sucessivos no acidente

Tipo de acidente (ex.: colisdao frontal, saida de pista)
Gravidade: sem vitimas, com feridos, com 6bitos
Fase do dia: amanhecer, pleno dia, anoitecer, etc.
Sentido da via: crescente ou decrescente

Condigoes climaticas (céu claro, chuva, neblina etc.)
Tipo da pista (simples, dupla, multipla)

Tragado da via (reta, curva, cruzamento)
Caracteristica do local (urbano/rural)

Identificador do veiculo

Tipo do veiculo (carro, moto, caminhéo etc.)

Marca do veiculo

Ano de fabricacao do veiculo

Participa¢ao no acidente (condutor, passageiro, pedestre)
Condi¢ao do envolvido (ileso, ferido leve, ferido grave, morto)
Idade do envolvido

Sexo do envolvido

Identificagdo binéria (1 = ileso, 0 = nao)
Identificacao binaria (1 = sim, 0 = nao)
Identificacao binaria (1 = sim, 0 = nao)
Identifica¢ao binaria (1 = sim, 0 = nao)

Latitude geogréfica (graus decimais)

Longitude geografica (graus decimais)
Superintendéncia regional da PRF responsavel
Delegacia da PRF responsavel

Unidade operacional da PRF responsavel

Fonte: <https://www.gov.br/prf/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/dados-abertos-da-prf>

Para complementar os registros da PRF, foram utilizados dados sobre a frota de

veiculos por municipio entre os anos de 2017 e 2025 disponibilizados pelo Ministério do

Transportes. A inclusdo dessa varidvel possibilita a analise da influéncia da densidade

veicular sobre a ocorréncia e gravidade dos acidentes. Assim, a integracao dessas bases

proporciona uma visao abrangente que contempla tanto as caracteristicas estruturais e
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contextuais das rodovias, quanto as condi¢oes ambientais, oferecendo subsidios consistentes

para a modelagem preditiva proposta.
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5 Metodologia

A metodologia adotada neste trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de
uma aplicacao voltada a estimar a probabilidade de uma pessoa envolvida em um acidente
apresentar um desfecho grave, bem como explicar os fatores associados a predigao, utili-
zando como base os registros anuais de acidentes disponibilizados pela Policia Rodoviaria
Federal (PRF).

Para atingir esse propésito, o estudo sera conduzido em etapas que compreendem a
extracao e integracao de dados; o pré-processamento e tratamento das bases; a aplicacao
de técnicas de aprendizagem de maquina supervisionada; e, por fim, a visualizagdo dos
resultados em uma aplicacao interativa. Este capitulo detalha o percurso metodoldgico ado-
tado para o desenvolvimento dos modelos preditivos, descrevendo as etapas de preparacao,

transformacao e modelagem dos dados de acidentes rodovidrios

O Aprendizado de Maquina é uma subarea da inteligéncia artificial. Seu principal
objetivo é permitir que sistemas computacionais sejam capazes de aprender padroes a
partir de dados e utilizd-los para tomar decisoes, ou realizar previsoes, sem que sejam
explicitamente programados para isso. De acordo com Mitchell (1997), um sistema de
aprendizado de maquina pode ser considerado eficiente quando melhora seu desempenho
em determinada tarefa com base na experiéncia adquirida. Essa definicdo, amplamente
reconhecida no campo, destaca trés elementos fundamentais: a experiéncia; a tarefa a ser
executada; e a medida de desempenho que avalia o progresso do sistema. A medida que o
sistema é exposto a mais dados (experiéncia), ele aprimora sua performance em relagao a

tarefa especifica.

Os padroes descobertos por meio dessas técnicas podem ser expressos de forma
estruturada, como conjuntos de regras, arvores de decisdo, fungoes matematicas ou
redes neurais. Em muitas aplica¢cbes de mineracao de dados, as descrigoes estruturais
compreensiveis sao tao importantes quanto a capacidade de prever novos exemplos, pois
permitem aos usudrios obter conhecimento e insights sobre a estrutura dos dados (WITTEN
et al., 2017).

Em termos praticos, o aprendizado de maquina pode ser entendido como um
conjunto de métodos e algoritmos capazes de encontrar padroes ocultos em grandes
volumes de dados, com o objetivo de explicar, prever ou tomar decisoes. Ele permite ao
sistema aprender a partir de exemplos passados, construindo modelos que possam ser
aplicados em novas situagoes, como prever o risco de acidentes em trechos rodoviarios ainda
nao construidos, com base em padroes historicos de infraestrutura, clima e comportamento

humano.

O Aprendizado Supervisionado é uma das abordagens mais utilizadas e investigadas
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no campo do Aprendizado de Maquina. Nessa vertente, o algoritmo é treinado a partir de
um conjunto de dados que contém tanto as varidveis de entrada (preditores) quanto as
varidveis de saida (rétulos), permitindo que aprenda uma fun¢ao de mapeamento capaz de
associar corretamente novas entradas as suas respectivas saidas. O termo “supervisionado”

decorre do fato de que o processo de aprendizagem é conduzido por exemplos previamente

rotulados (JAMES et al., 2023).

Ainda segundo James et al. (2023), o processo envolve a estimagao de uma fungao
desconhecida f que relaciona as variaveis de entrada as de saida, utilizando para isso um
conjunto de treinamento. Apds o aprendizado, o modelo é submetido a dados rotulados
que nao foram utilizados no treinamento (dados de teste ou valida¢ao) a fim de avaliar

sua capacidade de generalizacao e desempenho preditivo.

Em contraste, o Aprendizado Nao Supervisionado é aplicado quando nao ha uma
classe ou variavel de resultado especificada nos dados. O objetivo é descobrir qualquer
estrutura que seja "interessante'nos dados, permitindo que o algoritmo encontre padroes e
tendéncias por conta prépria. A técnica mais comum é o agrupamento (clustering), onde

os itens sdo agrupados com base em sua semelhanca (MATHUR, 2019).

Portanto, considerando a natureza rotulada dos dados empregados neste trabalho,
optou-se pela utilizacao de aprendizagem supervisionada. Essa abordagem possibilita
explorar o histérico de ocorréncias para treinar modelos capazes de estimar a probabilidade
de acidentes em trechos de rodovias, levando em conta variaveis estruturais e climaticas
que influenciam a seguranca viaria. Para isso, o processo de modelagem foi estruturado
como um experimento comparativo entre dois paradigmas distintos. A Regressao Logistica
foi implementada como modelo de base para avaliar a separabilidade linear dos dados.
Em contrapartida, o XGBoost foi selecionado pela sua capacidade superior de capturar

interacoes nao lineares complexas.

5.1 Regressao Logistica

A regressao logistica é uma ferramenta fundamental de aprendizagem supervisionada
amplamente utilizada para prever respostas qualitativas, também conhecidas como variaveis
categoricas. Em vez de prever um valor numérico diretamente, a regressao logistica modela a
probabilidade de uma observagao pertencer a uma categoria especifica. Essa probabilidade,

por sua vez, é usada para classificar a observagao em uma das classes (JAMES et al.,
2023).

O modelo logistico emprega a funcao logistica (sigmoide) para transformar a
combinacao linear das varidveis preditoras em uma probabilidade que sempre varia entre 0

e 1 como ilustrado na Figura 4.1. A forma geral da func¢ao logistica para a probabilidade
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p(X) de um evento ocorrer, dado um conjunto de preditores X, é :

1

p(X) - 1 4+ e~ Bot+B1X1+B2Xo++Bk Xk) <51)

Onde:

« p(X) é a probabilidade de o evento de interesse ocorrer.
e [y é o intercepto.

« [3j sao os coeficientes de regressao para as varidveis preditoras X.

Figura 5.1 — Representacao gréfica da fungao logistica (sigmoide)
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Fonte: Elaboragao prépria (2026).

5.2 XGBoost

O XGBoost, introduzido por Chen e Guestrin (2016), é uma implementacao otimi-
zada de Gradient Boosting Machines (GBM). Este tltimo consiste na construgao sequencial
de multiplos modelos de baixo desempenho individual, frequentemente arvores de deci-
sao simples, cujo treinamento interativo visa corrigir os erros cometidos pelos modelos
anteriores. O resultado é um modelo preditivo de alto desempenho e elevada acuracia, a
representacao grafica da técnica pode ser visualizada na Figura 5.2. Segundo Friedman
(2001), o GBM se destaca pela capacidade de otimizar fungoes de perda arbitrarias por
meio de métodos de descida de gradiente, o que contribui para sua ampla aplicabilidade
em diferentes dominios. O método opera de forma iterativa, em que cada novo modelo é

construido para corrigir os erros, ou mais precisamente, os pseudo-residuos, gerados pelos
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modelos anteriores. A ideia central consiste em, ao invés de ajustar uma tnica arvore de

decisdao complexa que poderia levar ao sobreajuste (overfitting), realizar o aprendizado de

maneira gradual, aprimorando progressivamente as previsoes a cada iteragao (JAMES et

al., 2023).

Segundo (JAMES et al., 2023), o processo pode ser descrito pelo seguinte algoritmo:

1. Inicializacao:

Define-se uma fungao de previsao inicial f(x), que normalmente é igual a zero para

todas as observagoes. Os residuos iniciais r; sao definidos como os valores reais da

variavel resposta y; para cada observagao ¢ no conjunto de treinamento:

f(x)=0 (5.2)
2. Ajuste Iterativo das Arvores:
Para cada iteracdo b =1,2,..., B (em que B é o numero total de arvores):

a)

Ajuste de uma Arvore aos Residuos:
Constréi-se uma nova arvore de decisdo f° utilizando os residuos atuais r; como
variavel resposta. Essa arvore possui complexidade limitada, geralmente com

um namero fixo de divisoes d, resultando em d + 1 nés terminais.

Atualizacao do Modelo Geral:
Atualiza-se a fungdo de previsao geral f (x) adicionando uma versao ponderada
da nova arvore. Essa ponderacao é feita multiplicando as previsoes da arvore

por um pardmetro de shrinkage X\ (taxa de aprendizado):

f@) = f(z) + 2 () (5.4)

c) Atualizagio dos Residuos:

Recalculam-se os residuos para a préxima iteracao, subtraindo a contribuicao

ponderada da nova arvore:

3. Saida Final:

O modelo final é a soma ponderada de todas as arvores construidas sequencialmente:

fla) =32 f"(2) (5.6)
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Figura 5.2 — Representacao grafica do processo do GBM.
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Fonte: Elaboragao prépria (2026).

Embora o XGBoost compartilhe a légica de aprendizado aditivo do GBM, ele

introduz inovagoes que o tornam superior em termos de desempenho e controle de erro:

1. A Funcao Objetivo com Regularizacgao:
Enquanto o GBM tradicional foca puramente na minimizacao de uma funcao de
perda [(y;, 9;), o XGBoost utiliza uma fungao objetivo regularizada.

A diferenca pode ser vista na inclusao do termo de penalidade €2:

n K
L() =3 1yi 0:) + > QS (5.7)
i=1 k=1
o > U¥i,vi): Representa a perda do treinamento (como no GBM), medindo a

diferenca entre a o alvo real (y;) e a previsao (7).

« B Q( fb): E o diferencial do XGBoost, onde  penaliza a complexidade de

cada drvore (f°) para evitar o (overfitting).

2. O Termo de Penalidade (2:
O célculo da complexidade no XGBoost ¢ definido matematicamente pela seguinte

formula, que nao existe no GBM padrao:
1
) =T + Al (5.8)

Nesta equacao:
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e T é o nimero de folhas na arvore. O pardmetro v controla o "custo'de se

adicionar uma nova folha, servindo como um limitador de crescimento.

e w sdo os pesos atribuidos a cada folha. O pardmetro A aplica uma regularizacao
L2 sobre esses pesos, suavizando as previsoes e aumentando a robustez do

modelo.

3. Otimizacgao via Expansao de Taylor:
No GBM tradicional, o ajuste é feito com base nos pseudo-residuos, que utilizam
apenas a primeira derivada (gradiente) da funcao de perda. Jd o XGBoost utiliza
uma aproximacao de segunda ordem da funcao de perda através da série de Taylo.

Matematicamente, para a iteracao t, o objetivo é aproximado por:

i=1
 g; (gradiente): Primeira derivada da fungao de perda.

e w sao os pesos atribuidos a cada folha. O parametro A aplica uma regularizacao
L2 sobre esses pesos, suavizando as previsoes e aumentando a robustez do

modelo.

4. Tratamento de Dados Esparsos (Sparsity-Awareness):
Diferente do GBM, que requer o tratamento prévio de dados ausentes, o XGBoost
possui um algoritmo consciente da esparsidade. Ele aprende matematicamente uma
"direcao padrao'em cada né da arvore. Se um valor estd ausente, o algoritmo o
direciona para o caminho que minimiza a perda, otimizando o treinamento em bases

com muitos valores nulos ou variaveis categéricas esparsas.

Portanto, o diferencial do XGBoost reside na incorporacao de uma func¢ao objetivo
regularizada, que utiliza penalidades para controlar a complexidade das arvores e
evitar o overfitting. Matematicamente, enquanto o GBM se limita a estatisticas de
primeira ordem, o XGBoost emprega uma aproximacao de segunda ordem (Série de
Taylor) da fungdo de perda, utilizando informagoes do gradiente e da hessiana para
garantir uma convergéncia mais rapida e precisa em problemas complexos. Além
disso, o algoritmo destaca-se pela sua consciéncia da esparsidade (sparsity-aware),
sendo capaz de aprender dire¢oes padrao para lidar com valores ausentes de forma
nativa e automatica, o que o torna até 50 vezes mais rapido que implementagoes

convencionais em bases de dados volumosas e incompletas como as da PRF.

5.3 Validagdo Cruzada e Otimizag¢do de Hiperparametros

A otimizacao de hiperparametros foi conduzida por meio de um processo de busca

aleatoéria estruturada (Randomized Search), aliada a uma validagao cruzada iterativa de
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cinco divisoes (5-fold Cross-Validation). Esse delineamento metodoldgico foi aplicado
uniformemente aos modelos de Regressao Logistica e XGBoost, sendo fundamental para
mitigar o risco de overfitting e garantir que os algoritmos treinassem e validassem seus
aprendizados em subconjuntos distintos, atestando a capacidade de generalizagao dos
padroes de gravidade dos acidentes em dados inéditos. Para assegurar uma exploragao
abrangente e com validade estatistica no espaco de solugoes, estipularam-se 100 candidatos

aleatérios de configuracao para cada algoritmo.

No caso do classificador da Regressao Logistica, utilizou-se o otimizador avan-
cado SAGA, o qual permite a aplicacdo da penalizacao Elastic-Net. A vantagem do
Elastic-Net reside na sua capacidade de combinar simultaneamente as regularizagoes
L, (Lasso) e Ly (Ridge), calibradas pelo hiperpardmetro 11_ratio. A busca também
avaliou diferentes niveis da for¢a de regularizagao (pardmetro C) e a utilizagdo do balance-
amento automatico de pesos das classes (class_weight), uma estratégia essencial para

nao negligenciar os acidentes graves.

Ja para o XGBoost, as distribui¢oes de busca incluiram varidveis uniformes e
discretas para calibrar os limites de complexidade arquitetonica das arvores de decisao
(profundidade maxima variando de 3 a 10 niveis), as eficiéncias estocasticas (taxas de apren-
dizado e fragoes de amostragem de linhas e colunas), além da for¢a de regularizacdo para
o peso das classes (scale_pos_weight), visando também compensar o desbalanceamento

intrinseco aos dados.

Todas as avaliagoes de otimizagao utilizaram como métrica de direcionamento
a maximizacao do F1-Score. A escolha dessa métrica justifica-se pela sua capacidade
de balancear a Precisao e a Sensibilidade (Recall), impedindo que os modelos foquem
excessivamente na classe majoritaria (ndo acidentes graves) em detrimento da minoria de

interesse (acidentes graves).

A Tabela 5.1 consolida o espago de busca e as distribui¢oes probabilisticas definidas

para os hiperparametros estratégicos de cada modelo avaliado
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Tabela 5.1 — Espaco de busca de hiperparametros definido para a otimizacao dos modelos

Modelo Hiperpardmetro Espacgo de Busca / Distribuicao
solver Fixo: [’saga’]
penalty Fixo: [’elasticnet’]

Regressao Logistica C Log-uniforme (0,01 a 100)
11_ratio Uniforme (0,00 a 1,00)
class_weight Categorica: [None, ’balanced’]
n_estimators Inteiro (100 a 1000)
learning_rate Uniforme (0,01 a 0,31)
max_depth Inteiro (3 a 10

XGBoost subsample Unifornge (0,50> a 1,00)

colsample_bytree Uniforme (0,50 a 1,00)
scale_pos_weight Uniforme (1,00 a 11,00)

Fonte: Elaboragao prépria (2026).

5.4 Shap

Para mitigar a opacidade de modelos complexos como o XGBoost, utiliza-se o
framework SHAP, proposto por Lundberg e Lee (2017) como uma abordagem unificada
para interpretar predigdes de modelos. O SHAP atribui a cada caracteristica um valor de
importancia para uma previsao especifica, permitindo que usuarios entendam o motivo

por tras do resultado gerado pelo modelo.

O SHAP define um modelo de explicacdo g que é uma funcao linear de variaveis

binarias, pertencendo a classe dos métodos de atribuicao aditiva de caracteristicas:

M
9(') = do+>_¢i% (5.10)
i=1

representa o efeito (valor de importancia) atribuido a cada caracteristica de entrada.

Sendo assim, o impacto do uso do SHAP neste trabalho reflete-se na transicao de
um modelo de "caixa-preta'para um sistema de suporte a decisao transparente e auditavel.
Enquanto algoritmos de gradient boosting como o XGBoost priorizam a performance
preditiva, o SHAP garante que essa performance seja compreensivel para gestores ptblicos.

No contexto desta pesquisa, o impacto manifesta-se em trés frentes principais:

1. Confiabilidade das Explicagoes: Ao contrario de métodos heuristicos, o SHAP
oferece consisténcia matematica. Se o modelo aumentar a importancia de uma
variavel (como a densidade da frota municipal) para prever um acidente grave, o
valor de SHAP refletird esse aumento de forma proporcional, garantindo que as

causas apontadas pelo modelo sejam confiaveis.
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2. Identificacao de Gatilhos de Risco: O uso do SHAP permitiu identificar nao
apenas quais variaveis sao importantes, mas como elas afetam o risco. Foi possivel
observar, por exemplo, o impacto marginal de condi¢oes climaticas adversas em
trechos especificos, revelando padroes que métricas de importancia global tradicionais

ocultariam.

3. Subsidio a Politicas Piblicas: A interpretabilidade fornecida permite que os
resultados saiam do campo estatistico e entrem no campo da acao governamental. Ao
explicar o motivo de um trecho de rodovia ser classificado como de alto risco, o modelo
fornece a justificativa necessaria para intervengoes de infraestrutura ou campanhas
de conscientizagao direcionadas, aumentando a aceitabilidade da tecnologia por parte

dos 6rgaos fiscalizadores.

Dessa forma, a integragdo do SHAP eleva o rigor metodologico do trabalho, assegu-
rando que a predicao da gravidade dos acidentes seja acompanhada de uma explicacao

clara e tecnicamente fundamentada sobre os fatores contribuintes.

5.5 Coleta e Integracdo de Dados

A base de dados utilizada neste estudo é fruto da consolidacao de duas fontes de
dados abertos governamentais, abrangendo o periodo de 2017 a 2025. A fonte priméaria dos
registros de sinistros foi o portal de dados abertos da Policia Rodoviaria Federal (PRF).
Para cada ocorréncia, foram extraidas variaveis fundamentais como Unidade da Federagao
(UF), rodovia (BR), quilémetro (KM), dia da semana, fase do dia, condigdo meteorolégica,

tipo de pista, tracado da via e tipo de veiculo.

Para enriquecer a anélise e permitir que o modelo capture o contexto socioeconémico
e de exposic¢ao ao risco, os dados da PRF foram integrados aos dados de frota municipal
disponibilizados pelo Ministério dos Transportes. Este processo de integracao foi executado
através de uma operacao de juncao (left join) utilizando como chaves de cruzamento as

colunas municipio, uf e ano.

5.6 Engenharia de Atributos

A etapa de engenharia de atributos foi desenhada para transformar dados brutos
em representagoes numéricas eficientes, utilizando um pipeline de pré-processamento

padronizado.

Primeiramente, procedeu-se a definicao da variavel-alvo, utilizando-se como refe-
réncia a coluna estado_fisico, que representa a condi¢ao da pessoa envolvida no acidente.

Essa varidvel foi binarizada em duas classes: a classe positiva (1), correspondente aos
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casos de desfecho grave, compreendendo as categorias “Lesoes Graves” e “Obito”; e a
classe negativa (0), correspondente aos casos de desfecho nao grave, abrangendo as

categorias “lleso” e “Lesoes Leves”

Outras transformagoes estruturais incluiram:

o Tratamento Espacial: A variavel de localizagao km foi limpa, arredondada para
valores inteiros e concatenada a identificacdo da rodovia (br), gerando o atributo
composto br_km. Essa abordagem permitiu agrupar geograficamente as ocorréncias
em trechos especificos e padronizados da malha rodoviaria, descontinuando o uso da

coluna isolada km nas etapas substituidas.

o Geometria Viaria Multirrétulo: O atributo tracado_via foi tratado por meio de
binariza¢ao baseada em separadores (str.get_dummies(sep=’;’)), fragmentando
as caracteristicas fisicas da via (como curvas, retas, pontes e aclives) em colunas
bindrias independentes (0 ou 1), permitindo mapear cenarios onde multiplos elementos

geométricos coexistem.

o Tratamento Categérico e Numérico Dindmico: Para o atributo frota, utilizou-
se o SimpleImputer (mediana) para tratar valores ausentes e o StandardScaler para
normalizar a escala. Quanto aos atributos textuais (uf, dia_semana e tipo_pista),
a estratégia de codificacao foi estritamente personalizada para cada paradigma

algoritmico:

— Para a Regressao Logistica: Aplicou-se o OneHotEncoder tradicional. Para
mitigar a "maldicdo da dimensionalidade"provocada pelo espalhamento de
colunas, utilizou-se o pardmetro de frequéncia minima (min_frequency=0.001)
para agrupar categorias raras em um unico bin genérico, preservando apenas

padroes linearmente relevantes.

— Para o XGBoost: Evitou-se o uso de OneHotEncoder para nao inflar a matriz
de dados desnecessariamente. Em vez disso, as variaveis textuais foram manti-
das no formato nativo de categorias do Pandas (category), permitindo que o
algoritmo processasse esses atributos diretamente através da ativacao do para-
metro interno enable_categorical=True, otimizando o ganho de informacao

nas divisoes das arvores de decisao.

Apo6s a integracao, os dados passaram por um processo de limpeza para garantir a
integridade dos modelos. O tratamento de valores ausentes em varidveis categoricas foi
realizado via moda (most_frequent), e registros com inconsisténcias criticas de localizacao

foram descartados.

Um desafio central foi o desbalanceamento de classes, visto que acidentes leves

sao substancialmente mais frequentes que acidentes graves. Para mitigar o risco de viés
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em diregao a classe majoritaria, adotou-se uma divisao estratificada (stratify=y) na
proporcao de 80% para treino e 20% para teste. Complementarmente, no treinamento do
algoritmo XGBoost, utilizou-se o ajuste de pesos para a classe minoritaria, permitindo
que o modelo penalizasse de forma mais rigorosa os erros de classificacdo em acidentes de

alta gravidade.
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6 Analise Descritiva dos Dados: O Pano-

rama da Seguranca Viaria no Brasil

A compreensao dos fatores que contribuem para a severidade dos acidentes nas

rodovias federais brasileiras exige uma andalise que transcenda a simples contagem de

ocorréncias. Esta secdo busca detalhar e identificar padroes na malha rodovidria nacional,

utilizando variaveis geograficas, veiculares e ambientais para fundamentar a necessidade

de uma abordagem preditiva via aprendizado de maquina.

6.1 Andélise da Relagdo entre Volume de Acidentados e Tipo

de Veiculo com a Taxa de Gravidade

Ao cruzar o volume total de acidentadoss com a taxa de gravidade por Unidade

Federativa, conforme apresentado na Figura 6.1, observa-se que o risco nao é distribuido

de forma homogénea pelo territério nacional.

Figura 6.1 — Matriz de Risco: Volume Total vs. Taxa de Gravidade por Estado.
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Fonte: Elaboragao prépria com base em dados da PRF (2026).

Minas Gerais (MG) posiciona-se como um outlier extremo no eixo horizontal.

Segundo o Anudrio da PRF (2026), Minas Gerais concentra o maior volume absoluto de
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ocorréncias registradas em rodovias federais sob jurisdi¢do tinica, superando estados como
Sao Paulo e Parana devido a extensao de sua malha sob fiscalizacao federal. No entanto,
a sua taxa de gravidade situa-se em patamares intermediarios. Isso sugere que, embora
a probabilidade de um acidente ocorrer seja alta devido ao fluxo intenso (exposicao), a
infraestrutura ou o tipo de colisao predominante nao resulta necessariamente em uma

letalidade superior a média nacional.

Um ponto critico revelado pelo grafico é o posicionamento de estados como Piaui (PI)
e Maranhao (MA). Embora apresentem volumes de acidentes consideravelmente menores
que os estados do Sul e Sudeste, eles registram taxas de gravidade significativamente
elevadas. Este fenomeno é explicado por uma convergéncia de fatores infraestruturais,
dindmicas de exposicao ao risco e impactos socioeconéomicos. Conforme os dados da
Pesquisa CNT (2023), o estado de conservagao das rodovias nessas regioes ¢ critico: no
Maranhao, 88,2% da malha rodoviaria é classificada como regular, ruim ou péssima,
enquanto no Piaui esse indice atinge 60,4%. Adicionalmente, a predominancia de pistas
simples nessas regides favorece a ocorréncia de colisoes frontais, classificadas pelo Anuario

da Policia Rodoviaria Federal (2026) como o tipo de acidente mais letal.

Quando a anélise se desloca para as diferentes categorias de veiculos, a desconexao
entre a quantidade de ocorréncias e a letalidade real fica ainda mais evidente, como
apresentado na Figura 6.2 apresenta a relacao entre o volume total de acidentes e a taxa

de gravidade.

Figura 6.2 — Matriz de Risco: Volume Total vs. Taxa de Gravidade por Tipo de Veiculo.
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Fonte: Elaboragao prépria com base em dados da PRF (2026).
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Os resultados demonstram que a categoria automadvel apresentou o maior volume
absoluto de acidentadoss, ultrapassando 580 mil ocorréncias. Entretanto, apesar da elevada
exposigao, sua taxa de gravidade permaneceu relativamente baixa (aproximadamente
0,13), indicando que, embora os automéveis estejam envolvidos em grande quantidade de

acidentes, a proporcao de casos letais é inferior a observada em veiculos mais vulneraveis.

Por outro lado, a categoria motocicleta destacou-se por combinar elevado volume
de acidentados com alta taxa de gravidade (aproximadamente 0,33), posicionando-se como
um dos grupos de maior criticidade na matriz de risco. Esse resultado reforca os dados
da MOURA (2025), que indicam que este modal responde por quase 40% das mortes no

transito nacional.

Veiculos de menor participagao no volume total de acidentados, como bicicletas, tri-
ciclos, ciclomotores e quadriciclos, apresentaram as maiores taxas de gravidade observadas
no conjunto analisado. Embora a reduzida protecao estrutural desses veiculos contribua
para a maior vulnerabilidade dos ocupantes, os resultados devem ser interpretados com
cautela. E possivel que exista um efeito de subnotificacio dos acidentes de menor gravi-
dade envolvendo esses modais, uma vez que ocorréncias sem vitimas ou com danos leves
frequentemente nao chegam aos registros oficiais. Dessa forma, os acidentes registrados
tendem a representar predominantemente eventos mais severos, elevando artificialmente
a taxa de gravidade observada para essas categorias. Esse possivel viés de sele¢ao pode
contribuir para a superestimacao do risco relativo desses veiculos quando comparados a

categorias com maior cobertura de registro, como automoveis e caminhdoes.

As categorias motoneta e chassi-plataforma também apresentaram taxas elevadas
de gravidade, acima da média nacional de risco, ainda que com exposicao relativamente
moderada. Em contraste, veiculos de carga e transporte pesado, como caminhao, caminhao-
trator, semi-reboque e 6nibus, apresentaram taxas de gravidade inferiores ou préximas
a média nacional, apesar de volumes intermediarios de acidentes. Observa-se ainda
que determinadas categorias, como utilitario, camioneta, trator misto e trator de rodas,
concentraram-se em regioes de baixa gravidade e baixo volume de acidentes, sugerindo

menor criticidade relativa dentro do cendrio analisado.

De forma geral, a matriz de risco permitiu identificar diferentes padroes de compor-
tamento entre os tipos de veiculos, evidenciando que a severidade dos acidentes nao esta
necessariamente associada ao maior volume de ocorréncias. Enquanto veiculos de passeio
concentram grande parte da exposicao total, categorias mais vulneraveis, especialmente
motocicletas e veiculos de pequeno porte sem protecao estrutural, apresentaram maior

risco relativo de letalidade.
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6.2 Acidentados Graves por Varidveis Temporais

A Figura 6.3 apresenta a distribuicdo da taxa de gravidade dos acidentados segundo
a fase do dia, enquanto a Figura 6.4 apresenta essa distribuicao segundo o dia da semana.

A linha tracejada representa a média geral de gravidade observada no conjunto de dados.

Figura 6.3 — Taxa de Acidentados Graves por Fase do Dia.
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Fonte: Elaboragao prépria com base em dados da PRF (2026).
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Figura 6.4 — Risco por Dia da Semana.
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Fonte: Elaboragao prépria com base em dados da PRF (2026).

Os resultados demonstram que os acidentes ocorridos durante a plena noite apre-
sentaram os maiores niveis de gravidade entre os periodos analisados, ultrapassando a
média geral observada na base de dados. Os periodos de amanhecer e anoitecer também
apresentaram taxas elevadas de gravidade, enquanto os acidentes registrados durante o

pleno dia apresentaram os menores indices relativos.

Esse comportamento sugere forte influéncia das condi¢oes de visibilidade reduzida
sobre a severidade das ocorréncias. Além disso, fatores como fadiga dos condutores,
reducao da percepcao de risco, menor iluminacao das vias e maiores velocidades médias
durante periodos noturnos podem contribuir para o aumento da letalidade dos acidentes.
Na andlise por dia da semana, observou-se que os acidentes registrados aos domingos
apresentaram a maior taxa média de gravidade, seguidos pelos ocorridos aos sabados. Em

contrapartida, os menores indices foram identificados entre quarta-feira e quinta-feira.

A Figura 6.5 apresenta a taxa média de gravidade observada para cada combinacao
entre os periodos do dia e os dias da semana. Tons mais intensos representam maiores

niveis de gravidade.
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Figura 6.5 — Risco por Dia da Semana e Fase do Dia.

=]
=]
£
£ 020
8
i
B
po 0.19
£
[1+]
&
ful
ol 018
I
E
o B
g £ 017
£ 2
@ g
o] =]
o
o g 016
S
B
I
> -
8 015
o
®
o - 014
B
B
= =013
® 0.14 )
e
Lz
Amanhecer Anoitecer Plena Noite Pleno dia
Fase do Dia

Fonte: Elaboragao prépria com base em dados da PRF (2026).

Os resultados evidenciam que os maiores niveis de gravidade ocorreram durante
o periodo de plena noite, especialmente aos sdbados e domingos, com taxas superiores a
0,20. O maior valor observado foi registrado aos sdbados durante a plena noite, atingindo

aproximadamente 0,22.

Observa-se ainda que os periodos de amanhecer também apresentaram niveis
elevados de gravidade em praticamente todos os dias da semana, especialmente aos sibados
e domingos. Em contrapartida, o periodo de pleno dia apresentou consistentemente os
menores indices de gravidade, independentemente do dia analisado. Outro aspecto relevante
identificado na matriz de calor é a relativa estabilidade dos padroes temporais ao longo da
semana, indicando que a fase do dia exerce influéncia mais significativa sobre a gravidade

dos acidentes do que o préprio dia da semana isoladamente.

Os resultados indicam forte associacao entre periodos noturnos de finais de semana
e aumento da severidade dos acidentes, possivelmente associado ao crescimento de desloca-
mentos recreativos, viagens de longa distancia e maior incidéncia de comportamentos de

risco, como excesso de velocidade e condugao sob efeito de alcool.
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6.3 Acidentados Graves por Condi¢cdes Ambientais

A Figura 6.6 apresenta a distribuicao da taxa de acidentados graves segundo as
condigoes meteorologicas, enquanto a Figura 6.7 apresenta essa distribuicao segundo o
tipo de uso do solo associado ao trecho rodoviario analisado, sendo “Nao” para trechos
nao urbanizados e “Sim” para trechos urbanizados. A linha tracejada representa a média

geral de gravidade observada no conjunto de dados.
Figura 6.6 — Risco por Condigao Meteorologica.
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Fonte: Elaboragao prépria com base em dados da PRF (2026).
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Figura 6.7 — Risco por Uso do Solo.
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Fonte: Elaboragao prépria com base em dados da PRF (2026).

Na andlise das condi¢oes meteorologicas, observou-se que as maiores taxas de
gravidade ocorreram nas categorias ignorado e nevoeiro/neblina, ambas acima da média
geral da base analisada. A elevada severidade associada aos cenarios de neblina evidencia
o impacto da baixa visibilidade sobre a seguranca viaria, dificultando a percepcao de

obstaculos, a identificacdo da sinalizacdo e o tempo de reacdo dos condutores.

As condigoes de céu claro também apresentaram taxas relativamente elevadas
de gravidade. Esse resultado sugere que acidentes graves nao estao necessariamente
associados apenas a condigoes climaticas adversas, podendo estar relacionados a fatores

comportamentais, como excesso de velocidade e reducao da percepg¢ao de risco em situagoes
de boa visibilidade.

Em contrapartida, condigoes de chuva, garoa/chuvisco e vento apresentaram niveis
intermediarios de gravidade, inferiores aos observados em cenarios de neblina. Uma possivel

explicagao para esse comportamento ¢ a tendéncia de redugao preventiva da velocidade
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média dos veiculos durante condigoes climaticas adversas mais perceptiveis aos condutores.

Ja as categorias granizo e neve apresentaram baixas taxas de gravidade. Entretanto,
esses resultados devem ser interpretados com cautela devido a baixa frequéncia de registros
dessas condi¢bes meteorologicas na base de dados, reduzindo sua representatividade

estatistica.

Em relacao ao uso do solo, observou-se que acidentes ocorridos em areas classificadas
como nao urbanizadas apresentaram maior taxa de gravidade quando comparados as
areas urbanizadas. Esse comportamento pode estar associado as maiores velocidades
operacionais praticadas em regides rurais, além da menor presenca de dispositivos de
controle de trafego e maior tempo de resposta dos servigos de emergéncia. Por outro
lado, acidentes registrados em areas urbanizadas apresentaram menor gravidade relativa,
possivelmente em decorréncia da reducao da velocidade média dos veiculos, maior presenca

de fiscalizagdo e maior proximidade de estruturas de atendimento emergencial.

A Figura 6.8 apresenta a taxa média de gravidade observada para cada combinagao
entre as condi¢oes meteorolégicas registradas e a classificacdo do uso do solo. Tons mais

intensos representam maiores niveis de gravidade.
Figura 6.8 — Risco por Condicao Meteorologica e Uso do Solo.
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Fonte: Elaboragao prépria com base em dados da PRF (2026).

Os resultados demonstram que, de maneira geral, os acidentados em areas classifi-
cadas como nao urbanizadas apresentaram taxas de gravidade superiores as observadas
em areas urbanizadas para praticamente todas as condigoes meteorologicas analisadas.

Esse comportamento reforca os resultados encontrados na anélise individual da variavel
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uso do solo, indicando maior severidade dos acidentes em regioes rurais ou afastadas dos

centros urbanos.

Entre as condigbes meteoroldgicas avaliadas, destacaram-se os registros classificados
como ignorado, que apresentaram as maiores taxas de gravidade tanto em areas urbanizadas
quanto nao urbanizadas, alcangando valores proximos de 0,23 e 0,20, respectivamente.
Embora essa categoria deva ser interpretada com cautela devido a auséncia de informagao
meteorologica, sua elevada gravidade pode indicar situagoes criticas em que o registro das

condi¢oes ambientais foi comprometido em decorréncia da severidade da ocorréncia.

As condigoes de nevoeiro/neblina apresentaram uma das combinagoes de maior risco
observadas no estudo, especialmente em areas nao urbanizadas, com taxa de gravidade
proxima de 0,19. Esse resultado evidencia o impacto da baixa visibilidade sobre a seguranca
viaria, potencializado por caracteristicas frequentemente encontradas em rodovias rurais,

como maiores velocidades operacionais e menor iluminacao.

Observa-se também que condigoes de céu claro apresentaram taxas relativamente
elevadas de gravidade, principalmente em areas nao urbanizadas. Esse resultado sugere
que a ocorréncia de acidentes graves nao depende exclusivamente de condi¢oes climaticas
adversas, estando também associada a fatores comportamentais e operacionais, como

excesso de velocidade e reducao da percepg¢ao de risco por parte dos condutores.

De forma geral, a andlise conjunta evidencia que o uso do solo exerce influéncia
consistente sobre a gravidade dos acidentes, independentemente da condi¢ao meteorologica
observada. Os resultados indicam que a combinacao entre condicoes de baixa visibilidade e
trechos nao urbanizados representa um dos cenarios de maior criticidade para a seguranca

viaria.

6.4 Acidentados Graves por Caracteristicas das Vias

Com o objetivo de analisar a influéncia da infraestrutura rodoviaria sobre a se-
veridade dos acidentes, foi realizada uma avaliacao da taxa de gravidade considerando

variaveis relacionadas as caracteristicas geométricas e operacionais das vias.

A Figura 6.9 apresenta a distribuicao da taxa de acidentados segundo o tipo de
pista, enquanto a Figura 6.10 apresenta essa distribui¢do segundo o tracado da via. A

linha tracejada representa a média geral de gravidade observada no conjunto de dados.
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Figura 6.9 — Risco por Tipo de Pista.
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Fonte: Elaboragdo prépria com base em dados da PRF (2026).
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Figura 6.10 — Risco por Tracado da Via.
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Fonte: Elaboragao propria com base em dados da PRF (2026).

Na analise do tipo de pista, observou-se que rodovias classificadas como pista
simples apresentaram a maior taxa de acidentados graves entre as categorias avaliadas,
superando significativamente a média geral da base analisada. Em contrapartida, pistas
duplas e miultiplas apresentaram niveis inferiores de severidade. Esse comportamento
evidencia a influéncia da configuracao viaria sobre o risco dos acidentes. Rodovias de pista
simples normalmente apresentam maior probabilidade de colisdes frontais, ultrapassagens
perigosas e conflitos entre fluxos opostos de veiculos, fatores frequentemente associados a
acidentes fatais ou de elevada gravidade. Além disso, vias duplicadas tendem a oferecer
melhores condi¢bes operacionais, maior capacidade de trafego e separacao fisica entre

sentidos opostos, reduzindo significativamente o potencial de acidentes graves.

Na analise do tracado da via, os maiores indices de gravidade foram observados
em segmentos classificados como pontes, declives e curvas, todos apresentando valores
superiores a média geral de gravidade. Os acidentes registrados em pontes apresentaram a
maior taxa de gravidade entre todas as categorias analisadas. Esse resultado pode estar
associado as limitagoes estruturais desses segmentos, como auséncia de areas de escape,

largura reduzida da pista e menor margem para manobras evasivas em situacoes criticas.

Trechos em declive também apresentaram elevada severidade, possivelmente em
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decorréncia do aumento da velocidade operacional dos veiculos, maior dificuldade de
frenagem e reducao do controle direcional, especialmente para veiculos de carga. As
curvas igualmente demonstraram niveis elevados de gravidade, evidenciando o impacto
da geometria horizontal da via sobre a seguranca operacional. Fatores como reducao da
visibilidade, excesso de velocidade e perda de estabilidade veicular podem contribuir para

o aumento da severidade nesses segmentos.

Observou-se ainda que trechos classificados como desvio temporario e em obras
apresentaram taxas elevadas de gravidade. Esses resultados sugerem que alteragoes
provisérias nas condi¢oes operacionais da rodovia podem aumentar o risco de acidentes
severos, especialmente quando associadas a sinalizacao inadequada, mudancas abruptas de
fluxo ou reducao da capacidade viaria. Por outro lado, segmentos como rotatorias, viadutos
e tuneis apresentaram menores niveis relativos de gravidade. Uma possivel explicagao para
esse comportamento é a reducao natural da velocidade média dos veiculos nesses locais,

além da presenga de elementos de controle operacional mais estruturados.

De maneira geral, os resultados demonstram que as caracteristicas da infraestrutura
rodoviaria exercem influéncia significativa sobre a severidade dos acidentes. Elementos
geométricos criticos, auséncia de separacao de fluxos e alteragoes operacionais temporarias

mostraram-se associados a maiores niveis de risco.

A Figura 6.11 apresenta a taxa média de gravidade observada para cada combinacao
entre o tipo de pista e o tragado da via. Tons mais intensos representam maiores niveis de

gravidade, indicando cenarios potencialmente mais criticos para a seguranga viaria.
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Figura 6.11 — Risco por Tracado da Via e Tipo de Pista.
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Fonte: Elaboragao prépria com base em dados da PRF (2026).

Os resultados demonstram que as maiores taxas de acidentados graves concentram-se
predominantemente em rodovias de pista simples, independentemente do tracado analisado.
Esse comportamento reforca os resultados observados na anélise individual, evidenciando
que a auséncia de separagao fisica entre os fluxos de trafego representa um importante
fator de risco para acidentes graves. Entre as combinagoes analisadas, destacam-se os
segmentos de ponte em pista simples e tiinel em pista simples, ambos apresentando as
maiores taxas médias de gravidade, superiores a 21%. Esses resultados sugerem que a
combinac¢ao entre limitagoes estruturais do segmento e a configuragdo operacional da pista

pode aumentar significativamente a severidade das ocorréncias.

Os trechos em declive, reta e curva localizados em pistas simples também apresenta-
ram niveis elevados de gravidade, com valores proximos ou superiores a 20%. Em declives,
fatores como aumento da velocidade e maior distancia de frenagem podem contribuir para
o agravamento dos acidentes. Ja em curvas, a reducao da visibilidade e a possibilidade de

perda de controle do veiculo representam elementos criticos para a seguranca viaria.

Observa-se ainda que os segmentos classificados como desvio temporério apresenta-
ram niveis elevados de gravidade em todos os tipos de pista analisados. Esse comportamento
indica que alteragdes provisorias nas condigoes operacionais da rodovia podem gerar riscos
adicionais independentemente da infraestrutura existente, especialmente quando associadas

a reducao da capacidade da via ou a sinalizacao inadequada.
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Por outro lado, as menores taxas de acidentados graves foram observadas em
segmentos de rotatoria e em determinados trechos de pistas multiplas, particularmente em
tuneis e areas em obras. De maneira geral, as pistas multiplas apresentaram os menores
niveis médios de gravidade para a maior parte dos tracados analisados, evidenciando o

papel da segregacao de fluxos na reducao da severidade dos acidentes.

De forma geral, a andlise conjunta evidencia que a combinacao entre tragados
geometricamente complexos e rodovias de pista simples constitui um dos principais cenarios
de risco observados no estudo. Esses achados reforcam a importancia de investimentos
em duplicacao de rodovias, adequacao geométrica de segmentos criticos e melhoria da

sinalizacao em trechos com historico de elevada severidade dos acidentes.

6.5 Modelagem Estatistica Multivariada por Partial Least
Squares (PLS)

Com o objetivo de compreender a influéncia conjunta das varidveis explicativas
sobre a variavel resposta do estudo, foi aplicada a técnica de Modelagem Estatistica
Multivariada utilizando o método Partial Least Squares (PLS). Essa abordagem foi
escolhida por sua capacidade de lidar com conjuntos de dados contendo miultiplas variaveis
correlacionadas, permitindo identificar quais atributos apresentam maior contribuicao
global para a variabilidade do fendmeno analisado. Posteriormente seus resultados serao

comparados aos resultados do modelo SHAP.

A robustez do PLS reside na capacidade de estruturar o impacto das varidveis
por meio do critério quantitativo do Escore VIP (Variable Importance in Projection).
Segundo a fundamentacao matemética da técnica de Minimos Quadrados Parciais (PLS),
valores de Importancia da Varidvel na Projegao (VIP) superiores a 1,0 indicam os atributos
que possuem real relevancia explicativa na sustentacao do sistema (WOLD; SJOSTROM;
ERIKSSON;, 2001). O mapeamento desses escores VIP fornece uma linha de base estatistica
linear rigorosa, permitindo confrontar a relevancia estrutural classica com a sensibilidade
nao linear de alta dimensao capturada posteriormente pelos algoritmos de aprendizado de
maquina.

O modelo PLS foi utilizado para estimar a importancia relativa das variaveis
originais do conjunto de dados, considerando a soma dos pesos absolutos associados aos
componentes latentes gerados pelo algoritmo. Dessa forma, foi possivel avaliar o impacto

global de cada variavel na gravidade dos acidentes.

A Figura 6.12 apresenta o resultado da importancia linear global das variaveis

originais obtidas pelo modelo PLS.
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Figura 6.12 — Importancia Linear das Variaveis (PLS) .
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Fonte: Elaboragao prépria com base em dados da PRF e do Ministério dos Transportes
(2026).

Os resultados revelam que o bloco de variaveis de cunho geoespacial detém a maior
proeminéncia preditiva. A varidvel Rodovia (BR) posicionou-se no topo da hierarquia,
registrando um escore VIP expressivo de 2,82, seguida pela variavel Estado (UF), com 1,76.
Esse comportamento evidencia que a localizagdo geografica e a identificacao especifica da
rodovia federal exercem uma influéncia primaria sobre a varidvel resposta, sugerindo que o
perfil da malha viaria regional e as caracteristicas estruturais de cada rodovia ditam a
linha de base da severidade dos sinistros. Logo abaixo, ainda superando o limiar critico de
significAncia (VIP > 1,0), destaca-se a varidvel Tipo de Veiculo (1,44), consolidando o fato
de que as caracteristicas operacionais do trafego, notadamente a disparidade de massa e a
cinematica do trauma associada aos diferentes modais, constituem um pilar explicativo

essencial do modelo.

Em um segundo patamar, situam-se as variaveis de relevancia moderada, cujos
escores VIP posicionam-se abaixo da unidade, mas ainda exercem um papel de ajuste
contextual no sistema. Nesse grupo, os aspectos de infraestrutura e visibilidade sobressaem-
se, liderados por Tipo de Pista (0,83) e Fase do Dia (0,54), seguidos por Condicao
Meteorolégica (0,46), Dia da Semana (0,33), Uso do Solo (Urbano/Rural) (0,28) e Ano do
Acidente (0,27). A contribuigao intermediaria desses atributos indica que, embora nao
atuem como os macro-determinantes lineares, eles funcionam como importantes fatores
condicionantes e agravantes, moldando as circunstancias sob as quais o risco estabelecido

pela localizacao e pelo tipo de veiculo se materializa em maior gravidade.

Por fim, as varidveis Tracado da Via (0,20), Sentido da vida (0,17), Frota de
Veiculos (0,17) e Trecho especifico (KM + BR) (0,15) apresentaram escores VIP reduzidos,
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situando-se na zona de baixa contribuicao relativa. Esse resultado aponta que variagoes
macro-temporais isoladas (ano) ou indicadores socioeconémicos agregados de forma linear
(frota municipal) possuem capacidade explicativa residual quando confrontados com as

variaveis situacionais e espaciais imediatas do sinistro.

Em sintese, a modelagem multivariada via PLS ratifica que os fatores espaciais,
estruturais e de tipologia veicular dominam a explicacao da severidade em detrimento
de componentes puramente temporais. Este mapeamento linear robusto cumpre uma
funcdo metodoldgica crucial: estabelece a linha de base estatistica necessaria para a
comparagao subsequente com o framework SHAP aplicado ao modelo XGBoost. Essa
transi¢ao permitira validar a consisténcia dos preditores e verificar como as relagoes lineares
aqui identificadas se comportam diante de um paradigma de aprendizado de maquina

capaz de capturar interagoes complexas de alta dimensao e nao linearidades.
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7 Resultados e Discussdes

Neste capitulo, sao apresentados os resultados obtidos a partir do treinamento
e avaliagao dos modelos de aprendizado de maquina aplicados a predi¢ao da gravidade
de acidentes de transito. A discussao abrange a comparacao de desempenho entre as

abordagens linear e nao-linear, bem como a interpretabilidade XGBoost através dos valores
SHAP.

7.1 Avaliacdo de Desempenho dos Modelos Preditivos

Apés o término do processo de busca estocastica (Randomized Search), as confi-
guragoes ideais foram extraidas para ambos os classificadores. A Tabela 7.1 consolida os
resultados das métricas de desempenho calculadas sobre o conjunto de dados de teste,

dados inéditos totalizando 813.995 observagoes.

Tabela 7.1 — Hiperparametros otimizados e desempenho final dos modelos

Modelo Hiperparametros selecio- Desempenho Classe 0 Classe 1
nados Global (Nao Graves) (Graves)
C: 0,0121 Acurdcia: 67% Precisao: 0,92 Precisao: 0,28
11_ratio: 0,7220 Fl1-Score  (Ma- Recall: 0,66 Recall: 0,70
Regressao Logistica cro): 0,58
class_ weight: balanced F1-Score (Ponde- F1-Score: 0,77 F1-Score: 0,40
rado): 0,71

n_ estimators: 607 Acurécia: 85% Precisao: 0,96 Precisao: 0,52

learning_ rate: 0,2987 Fl1-Score  (Ma- Recall: 0,87 Recall: 0,78
cro): 0,77
XGBoost max_ depth: 9 F1-Score (Ponde- F1-Score: 0,91 F1-Score: 0,62
rado): 0,86

subsample: 0,9343
colsample_ bytree: 0,7917
scale_pos_weight: 3,8571

Fonte: Elaboragao prépria (2026).

A calibragao dos classificadores revelou comportamentos distintos e informativos
sobre a estrutura matematica da base de dados, evidenciando como cada algoritmo lidou

com a complexidade e o deshbalanceamento das classes.

A Regressao Logistica foi otimizada sob a penalizagao Elastic Net, que combina as
propriedades de regularizacao L1 (Lasso) e L2 (Ridge). O comportamento dos hiperpara-

metros selecionados reflete uma postura defensiva do estimador linear:

1. Forca de Regularizacao (C = 0,01209) no limite inferior: O pardmetro C

representa o inverso da forga de regularizagdo (C = 1/X). Dado que o espago de
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busca estendia-se de 0,01 a 100, o valor 6timo selecionado de 0,01209 encontra-se
virtualmente colado ao limite inferior. Isso indica uma penalizag¢ao extremamente
alta. O modelo foi for¢cado a encolher os coeficientes das variaveis para manter a

estabilidade matematica e mitigar o overfitting.

2. Dominéancia da Penalidade L1 (11_ratio = 0,72200): Com o indice inclinado
para 1, o otimizador priorizou a penalidade Lasso. Na pratica, a regularizagao
L1 zera coeficientes de variaveis redundantes ou irrelevantes. Isso revela que, sob
uma perspectiva linear, muitas caracteristicas do banco de dados apresentavam alta
colinearidade ou ruido, exigindo um descarte automatico de atributos para garantir

a convergencia.

3. Compensagao de Desbalanceamento (class_weight=’balanced’): A escolha

categorica pelo peso balanceado confirma a forte assimetria do banco de dados.

Em contrapartida a simplicidade for¢cada do modelo linear, o XGBoost adaptou

sua arquitetura para capturar as interagoes nao-lineares do transito com alta eficiéncia:

1. Acao Simplificadora da Taxa de Aprendizado (learning rate ~ 0,30) e
Profundidade Moderada (max_depth = 9):

o A Taxa de Aprendizado (learning_rate = 0,29865) posicionou-se no topo
do espaco de busca (limite de 0,31). No contexto do gradient boosting, uma
taxa de aprendizado mais elevada atua como um elemento de simplificacao
da estrutura do modelo, pois confere maior peso factual as corre¢oes de cada
arvore individual. Isso acelera a convergéncia do algoritmo e evita a necessidade

de um encadeamento excessivamente complexo de estimadores.

o A Profundidade Méxima (max_depth = 9), embora préoxima do limite supe-
rior estabelecido no espago de busca (10), reflete uma profundidade estrutural
moderada perante a elevada dimensionalidade e heterogeneidade dos dados
viarios. A combinacao de uma taxa de aprendizado alta com a profundidade 9
permitiu ao modelo capturar interagdes essenciais de ordens superiores (como a
relacao simultanea entre tipo de veiculo, tracado geométrico e localizagao espe-
cifica) sem a necessidade de estruturas de decisao demasiadamente profundas

ou propensas ao overfitting.

2. Regularizacao Estocastica Ativa (subsample = 0,93430 e colsample_bytree
= 0,79168): Para controlar o ajuste do modelo e garantir a generalizacao, o algoritmo
utilizou subamostragens estocasticas. Ao restringir o treinamento de cada arvore
a 93,4% das observagoes e apenas 79,1% das colunas (varidveis) disponiveis, o

otimizador impediu que varidveis altamente dominantes (como Tipo de Veiculo)
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monopolizassem as decisoes, forcando o algoritmo a extrair padroes valiosos dos

atributos secundarios.

3. Sintonia Fina do Desbalanceamento (scale_pos_weight = 3,85712): Ao invés
de uma compensacao rigida (como o balanced da Regressao Logistica), o XGBoost
realizou uma calibracdo continua de pesos, definindo que cada erro na classe de
acidentes graves custaria exatamente 3,86 vezes mais do que um erro na classe nao
grave. Esse ajuste cirirgico permitiu que o modelo maximizasse a identificagao de

acidentes severos mantendo a precisao controlada.

Avaliando o desempenho global dos classificadores, constata-se que o modelo esta-
tistico linear de Regressao Logistica obteve uma Acurdcia de 67%, enquanto o algoritmo
de gradient boosting XGBoost alcancou um patamar significativamente superior, regis-
trando 85% de acertos globais. Contudo, em virtude do forte desbalanceamento amostral
intrinseco aos dados de transito — onde a Classe 1 (Acidentes Graves) representa uma
fragdo minoritaria —, a validacao do potencial de aplicacao pratica exige uma avaliagao
minuciosa das métricas isoladas por classe e das respectivas matrizes de confusao.

No que tange & Classe 1 (Acidentes Graves), que constitui o foco principal de inte-
resse analitico deste estudo, as discrepancias estruturais entre os modelos tornam-se ainda
mais evidentes. A Regressao Logistica atuou como um balizador (baseline) importante. Ao
fazer uso da estratégia de penalizacdo por pesos (class_weight=’balanced’), o modelo
alcangou uma Sensibilidade (Recall) razoavel de 0,70, conseguindo identificar corretamente
88.267 acidentes graves. No entanto, essa sensibilidade cobrou um precgo elevado em sua

Precisao, que despencou para 0,28.

A matriz de confusdo da Regressao Logistica elucida esse comportamento: o modelo
gerou expressivos 231.130 Falsos Positivos (acidentes nao graves classificados erroneamente
como graves). Praticamente, esse excesso de alarmes falsos compromete a aplicabilidade do
modelo linear, pois saturaria recursos operacionais de resgate ou fiscalizagdo em cendrios

sem gravidade real.

Em contrapartida, o modelo XGBoost superou substancialmente a abordagem linear
em todas as dimensoes de avaliacao na classe minoritaria. O algoritmo de aprendizado
baseado em &arvores impulsionadas atingiu uma Sensibilidade (Recall) de 0,78, capturando
com sucesso 99.289 acidentes graves (11.022 a mais que a Regressao Logistica). Paralela-
mente, houve uma expressiva evolugao na sua precisao, que subiu para 0,52. Esse ganho

reduziu os Falsos Positivos de 231.130 para apenas 92.594 ocorréncias.

Sob a otica da seguranga publica e da gestao de trafego, a redugdo simultanea dos
Falsos Negativos (acidentes graves ignorados pelo sistema) de 38.733 na Regressao Logistica
para 27.711 no XGBoost ¢ de suma relevancia. O ganho generalizado de performance

reflete-se diretamente no F1-Score da classe critica, saltando de 0,40 para 0,62.
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Esses resultados comprovam empiricamente que a dinamica para a gravidade de
um acidente de transito é caracterizada por interagdoes complexas e estritamente nao-
lineares entre os fatores ambientais, humanos e viarios. Consequentemente, as fronteiras
adaptativas e os mecanismos estocasticos do XGBoost, devidamente ajustados e validados
por divisoes cruzadas de dados, consolidam o algoritmo como a ferramenta preditiva mais

robusta e recomendada para subsidiar tomadas de decisao preventivas em seguranca viaria.

7.2 Andlise via SHAP: Fatores de Risco

Diante dos resultados de desempenho significativamente superiores alcancados pelo
XGBoost, a andlise detalhada dos fatores determinantes da severidade dos sinistros de
transito foi conduzida sob a abordagem nao-linear deste algoritmo acoplado ao framework
de interpretabilidade agnéstica SHAP. Os achados, padrdes de comportamento e relevancia
de variaveis revelados por essa metodologia explicativa serao, posteriormente, comparados

com os achados do capitulo 6.

O primeiro nivel de interpretagdo do modelo principal ocorre por meio da analise
global dos valores SHAP. A Figura 7.1 apresenta duas perspectivas complementares: a
importancia média absoluta de cada varidvel, mensurada por mean(|SHAP valuel), e
sua decomposi¢ao em contribui¢bes médias positivas e negativas. Enquanto o primeiro
grafico estabelece a hierarquia das variaveis de acordo com a magnitude de sua influéncia,
independentemente da direcao, o segundo demonstra como essa influéncia se distribui
entre contribuigoes que elevam ou reduzem a saida do modelo para a classe correspondente

a lesao grave ou 6bito.
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Figura 7.1 — Analise Global da Influéncia das Variaveis nas Predi¢oes do Modelo
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Fonte: Elaboragao prépria com base em dados da PRF e do Ministério dos Transportes
(2026).

Sob a perspectiva da importancia absoluta, o Tipo de Veiculo apresentou a maior
influéncia sobre as predigoes, com valor SHAP médio absoluto de 1,70, superior em mais
de trés vezes ao observado para o Trecho Especifico (BR + KM), com 0,54. Em seguida,

destacou-se a Frota de Veiculos, com importancia absoluta média de 0,29. Esses resultados
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demonstram que caracteristicas relacionadas ao modal de transporte, a localizagao do
acidente e ao contexto municipal constituiram os principais fatores discriminantes utilizados

pelo modelo na estimativa da gravidade.

A decomposicao direcional complementa essa analise ao demonstrar que a influ-
éncia dessas variaveis nao ocorre em um unico sentido. Considerando especificamente as
contribuigoes positivas, as trés variaveis que mais elevaram a saida do modelo para a classe
de maior gravidade foram Tipo de Veiculo, com contribuicao positiva média de +0,359;
Trecho Especifico (BR + KM), com +0,126; e Frota de Veiculos, com +0,105. Isso indica
que determinadas categorias veiculares, localizagoes rodovidrias e condigoes associadas ao
contexto municipal contribuiram mais intensamente para elevar a estimativa de que uma

pessoa envolvida em um acidente apresentasse lesao grave ou evoluisse para obito.

Entretanto, essas mesmas variaveis também apresentaram contribuicoes negativas
médias de —1,340, —0,417 e —0, 182, respectivamente. Portanto, seus efeitos dependem
da categoria ou do valor observado: determinadas condig¢oes elevam a saida do modelo,
enquanto outras a reduzem. O predominio das contribui¢bes negativas nao permite
classificar essas variaveis, de maneira geral, como fatores de protecao, pois o resultado

também depende da distribuicdo das observagoes e do valor-base utilizado pelo SHAP.

O Beeswarm Plot, presentado na Figura 7.2, aprofunda essa interpretacao ao
representar a distribuicao dos valores SHAP de cada observacao individual. Diferentemente
dos graficos globais da Figura 7.1, que sintetizam os resultados por médias, o Beeswarm Plot

permite visualizar a variabilidade, a concentracao e os valores extremos das contribuigoes.
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Figura 7.2 — Importancia Global das Variaveis (SHAP)
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Fonte: Elaboracao prépria com base em dados da PRF e do Ministério dos Transportes
(2026).

A distribuicao dos valores para a variavel Tipo de Veiculo evidencia sua elevada
capacidade discriminatéria na predicao da severidade dos acidentes. Observa-se uma
distribuicao assimétrica, caracterizada por uma longa cauda negativa e uma elevada con-
centracao de observagodes na regiao positiva do eixo SHAP. Esse comportamento indica
que determinadas categorias veiculares contribuem para reduzir a probabilidade prevista
de acidentes fatais, enquanto outras aumentam significativamente essa probabilidade. Essa
interpretacao é consistente com os resultados da analise descritiva, na qual motocicletas
apresentaram as maiores taxas de gravidade, ao passo que veiculos de carga e transporte
coletivo, como caminhoes, caminhdes-trator, semirreboques e 6nibus, registraram taxas
inferiores ou préximas a média nacional. Além disso, o resultado refor¢a os fundamentos
apresentados no referencial tedrico, segundo os quais a elevada vulnerabilidade dos motoci-
clistas decorre da auséncia de estruturas de protecao e da maior exposicao as forcas de

impacto, especialmente em rodovias de alta velocidade.

A variavel Trecho Especifico (BR + KM) também apresenta ampla dispersao
dos valores SHAP, distribuindo-se em ambos os lados do eixo. KEsse comportamento
demonstra que diferentes segmentos da malha rodoviaria exercem influéncias distintas
sobre a severidade dos acidentes. Enquanto determinados trechos contribuem para reduzir
a probabilidade de ocorréncia de acidentes graves, outros apresentam contribuicao positiva
para a severidade prevista pelo modelo. Esse resultado reforca as evidéncias observadas na

analise exploratoria, que identificou diferengas expressivas entre regides do palis, associadas
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as caracteristicas da infraestrutura rodovidria e as condi¢oes operacionais das vias.

Para a variavel Frota de Veiculos, o Beeswarm Plot revela um padrao consistente
de distribui¢ao das cores. Observa-se que valores reduzidos da variavel (representados em
azul) concentram-se predominantemente na regiao positiva do eixo SHAP, enquanto valores
elevados (representados em vermelho) tendem a localizar-se na regiao negativa. Esse com-
portamento indica uma relacao inversa entre a frota municipal de veiculos e a contribuicao
da variavel para a severidade prevista pelo modelo. Em termos interpretativos, municipios
com menor frota apresentam maior tendéncia de contribuir para predigoes de acidentes
graves, a0 passo que municipios com maior frota tendem a exercer efeito atenuador. Esse
padrao é coerente com a analise exploratoria apresentada anteriormente, que evidenciou
maior gravidade em determinadas regioes caracterizadas por menor densidade urbana
e diferentes condi¢oes da infraestrutura rodoviaria, indicando que o contexto territorial
influencia a severidade dos acidentes mesmo quando considerado em conjunto com as

demais variaveis do modelo.

7.2.1 Andélise de Contraste: Limita¢des do Modelo de Comparacgao (PLS)
frente ao XGBoost/SHAP

A aplicagao do modelo de PLS, apresentada na Figura 6.6.1, teve como objetivo
estabelecer uma base comparativa para avaliar o comportamento de uma abordagem linear
em relacdo ao modelo principal deste estudo. A comparacao entre os resultados do PLS e
do XGBoost interpretado por SHAP evidenciou diferencas relevantes na forma como cada
técnica representa os fatores associados a severidade dos acidentes, indicando limitagoes

da modelagem linear para capturar as relagoes presentes no conjunto de dados analisado.

De acordo com a literatura sobre regressao por Minimos Quadrados Parciais, valores
de Variable Importance(VI) superiores a 1,0 indicam variaveis com contribuigao relevante
para a capacidade explicativa do modelo. Sob esse critério, o PLS identificou apenas trés
atributos como relevantes: Rodovia (BR) (VIP = 2,82), Estado (UF) (VIP = 1,76) e Tipo
de Veiculo (VIP = 1,44). As demais varidveis apresentaram valores inferiores ao limiar
de relevancia, sugerindo baixa contribuicao para a explicagao linear da severidade dos

acidentes.

A principal divergéncia entre os modelos concentra-se nas variaveis Trecho Especifico
(BR + KM) e Frota de Veiculos. Enquanto a andlise SHAP posicionou o Trecho Especifico
como a segunda varidvel de maior impacto global na predi¢ao da severidade (+0,54),
o PLS atribuiu a essa mesma variavel um VIP de apenas 0,15, classificando-a entre as
menos relevantes. Situacao semelhante foi observada para a variavel Frota de Veiculos,
que ocupou a terceira posi¢ao na andlise SHAP (40,29), mas apresentou VIP igual a 0,17
no modelo linear.A Tabela 7.2 sintetiza essas diferencas de comportamento entre os dois

modelos.



Capitulo 7. Resultados e Discussies 57

Tabela 7.2 — Comparacao de impacto e posigdo: XGBoost (SHAP) vs. Modelo Linear
(PLS)

Variavel Analisada Posicio e Im- Posicao e Im- Comportamento
pacto no XGBo- pacto no Modelo Capturado

ost (SHAP) Linear (PLS)
Tipo de Veiculo 1° Lugar (Impacto 3° Lugar (Impacto Consisténcia (Im-
Global: +1,70) Linear: 1,44) pacto  dominante
em ambos os espec-
tros)
Trecho Especifico 2° Lugar (Impacto 13° Lugar (Impacto Ocultamento  Li-
Global: 40,54) Linear: 0,15) near (Relagao
puramente local e
nao linear)
Frota de Veiculos 32 Lugar (Impacto 12° Lugar (Impacto Ocultamento  Li-
Global: 40,29) Linear: 0,17) near (Interagao
complexa socioeco-
noémica)
Rodovia (BR) 4° Lugar (Impacto 1° Lugar (Impacto Hipervalorizagao
Global: +0,25) Linear: 2,82) Macro  (Captura
apenas tendéncias
em bloco)

Fonte: Elaboragao prépria (2026).

Essa diferenca pode ser explicada pelas caracteristicas mateméaticas dos dois méto-
dos. O PLS busca identificar componentes latentes que maximizam a covariancia linear
entre as variaveis explicativas e a variavel resposta. Como consequéncia, sua capacidade
de representacao ¢é favorecida quando existem relagoes aproximadamente lineares e de

comportamento global.

Por outro lado, variaveis como Trecho Especifico (BR + KM) representam infor-
macoes altamente localizadas. Hipoteticamente, segmentos consecutivos de uma mesma
rodovia podem apresentar niveis bastante distintos de severidade em funcao de caracteristi-
cas especificas de cada trecho. Nessas situacgoes, a auséncia de uma tendéncia linear global
faz com que o efeito médio da variavel seja reduzido no PLS, diminuindo sua importancia

estatistica.

Em contraste, o XGBoost, fundamentado em arvores de decisao aditivas otimizadas
por gradiente, realiza sucessivas particoes do espago amostral, permitindo capturar relagoes
nao lineares, efeitos locais e interagoes complexas entre as variaveis. Essa caracteristica
possibilita que determinados trechos rodoviarios apresentem elevada contribuicao para
a predicao da severidade mesmo quando esse comportamento nao é observado de forma

homogénea em toda a malha rodoviaria.

Observa-se ainda que o modelo linear atribuiu maior importancia as variaveis Rodo-
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via (BR) e Estado (UF), ambas associadas a informagoes geogrificas mais agregadas. Esse
comportamento sugere que o PLS representa com maior eficiéncia tendéncias macroscopicas
presentes no conjunto de dados, enquanto apresenta menor sensibilidade para identificar

fatores associados a segmentos especificos da infraestrutura rodoviaria.

Os resultados obtidos sdo coerentes com a analise exploratoria e com a interpretacao
fornecida pelo SHAP, que evidenciaram a relevancia das caracteristicas locais da rodovia
para a severidade dos acidentes. Dessa forma, o contraste entre os modelos indica que
parte importante das relagoes presentes nos dados possui natureza nao linear, aspecto

capturado de maneira mais adequada pelo XGBoost.

Sob a perspectiva da aplicacao pratica, essa diferenga possui implicagoes relevantes
para o apoio a tomada de decisao. Enquanto o modelo linear fornece uma visao mais
agregada dos fatores associados a severidade, o XGBoost permite identificar segmentos
especificos da malha rodoviaria que exercem maior influéncia sobre o risco de acidentes
graves. Essa capacidade torna o modelo mais adequado para subsidiar agoes direcionadas
de monitoramento, priorizagdo de investimentos e planejamento de intervengoes em trechos

criticos das rodovias federais.

Em sintese, a comparacao entre o XGBoost interpretado por SHAP e o modelo
PLS demonstra que a severidade dos acidentes rodovidrios nao é explicada exclusivamente
por relagoes lineares entre as varidveis analisadas e fatores ‘marcoscépicos’. A importancia
atribuida pelo XGBoost a fatores como Trecho Especifico (BR + KM) e Frota de Veiculos
evidencia a existéncia de padroes complexos e localizados que nao foram plenamente
capturados pelo modelo linear. Esses resultados corroboram a escolha do XGBoost como
modelo principal deste estudo e reforcam o potencial da combinagao entre aprendizado de
maquina e técnicas de Inteligéncia Artificial Explicavel para apoiar a compreensao dos

fatores associados a severidade dos acidentes em rodovias federais.
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8 Desenvolvimento da Aplicacdo

Para operacionalizar o modelo preditivo de Machine Learning e torna-lo acessivel a
usudrios finais, foi desenvolvida uma aplicacdo web interativa. O objetivo desta ferramenta
é permitir a insercao de dados contextuais, ambientais e locais, e retornar a probabilidade
de ocorréncia de acidentes, acompanhada de uma explicacdo visual sobre quais fatores

mais influenciaram esse resultado.

A seguir, sao detalhados a arquitetura técnica adotada e as principais funcionalidades

do painel.

8.1 Arquitetura da Aplicagdo

A interface foi desenvolvida utilizando o framework Streamlit, responsavel pela
construgao das paginas, dos formularios, dos filtros e dos elementos visuais. A manipulagao
dos dados é realizada principalmente com as bibliotecas Pandas e NumPy, enquanto os
graficos interativos do dashboard sdo produzidos com a biblioteca Plotly. A arquitetura
da aplicacao foi estruturada de maneira modular, separando a interface visual das fung¢oes

responsaveis pelo carregamento, processamento e interpretacao dos dados.

O modelo XGBoost e os demais artefatos necessarios a aplicagdo sdo armazenados
externamente no Hugging Face Hub. Essa decisao foi adotada em razao do tamanho dos
arquivos gerados durante o projeto, especialmente o modelo treinado e a base utilizada pelo
dashboard, que ultrapassam os limites convencionais de armazenamento do repositério de
cddigo. Durante a inicializacao da aplicacao, esses arquivos sao recuperados e armazenados
temporariamente no ambiente de execucdo. A arquitetura esta representada de forma

visual na Figura 8.1.
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Figura 8.1 — Arquitetura da Aplicacao
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Fonte: Elaboragao prépria (2026).

O fluxo da aplicacgao inicia-se com a interagao do usudrio na interface Streamlit.
Dependendo da funcionalidade acessada, a aplicacao carrega a base historica para alimentar
o dashboard ou encaminha as informacoes preenchidas no formulario para o médulo de
predicao. Nesse segundo fluxo, as variaveis sdo preparadas, submetidas ao modelo XGBoost

e posteriormente encaminhadas ao médulo de explicagao SHAP.

8.2 Funcionalidades

O painel foi desenhado para ir além de uma simples "caixa preta'preditiva, ofe-
recendo nao apenas a previsao, mas também transparéncia através de explicabilidade e

analise dos dados historicos. As funcionalidades voltadas ao usuério sao Pagina Inicial,
Dashboard e Predicao.

A Pégina Inicial (Figura 8.2) apresenta uma visao geral do projeto, incluindo o
problema estudado, o objetivo da aplicacao e as principais funcionalidades disponiveis. Essa
pagina também introduz o significado da classificacao adotada pelo modelo, diferenciando
acidentes sem lesoes graves daqueles que resultaram em lesoes graves ou 6bito. Além de
contextualizar a solucdo, a pagina traz as métricas de desempenho do modelo e importancia
global das variaveis estimada pelo SHAP que demonstra quais varidveis possuem maior

influéncia média absoluta no comportamento geral do modelo.
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Figura 8.2 — P4gina Inicial da Aplicacao
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Fonte: Elaboragao prépria (2026).

O Dashboard foi desenvolvido para possibilitar a exploracao dos dados histéricos
utilizados no projeto. A pagina apresenta indicadores gerais, estatisticas e visualizagoes
interativas relacionadas aos acidentes registrados nas rodovias federais brasileiras entre 2017
e 2025. Os filtros permitem restringir os dados de acordo com diferentes caracteristicas,
possibilitando a analise de recortes especificos. A atualizacao dos indicadores e graficos
ocorre conforme as opgoes selecionadas, permitindo observar diferencas na frequéncia e
na gravidade dos acidentes entre regides, periodos e condi¢oes distintas. A Figura 8.3

apresenta parte do Dashboard desenvolvido.
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Figura 8.3 — Dashboard da Aplicagao

3. Quando os acidentes acontecem? -

Andlise Exploratéria dos Acidentes
Rodoviari [APS——

Filtros Dinimicos Visualzagies interativas

Sabre os dados

Distribuigio por fase do dia

1. Visdo Geral

Indicadores Gerais

406.997

27 127

Relagdo entre dia da semana e fase do dia

2. Onde os acidentes ocorrem? Mapa de Calor

e ravidade entre s unidades d federacdo. Taxa de Gravidade por Dia da Semana e Fase do Dia

Distribuigdo dos registros

DistribuigSo dos acidentados por UF

8Rs com maior ndmero de acidentados

Fonte: Elaboragao prépria (2026).

A péagina Predicao, representada na Figura 8.4, permite informar as caracteristicas
de um acidente e obter uma estimativa de sua gravidade. O formulério retine as mesmas

varidveis utilizadas durante o treinamento do modelo.
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Figura 8.4 — Formulario da Pagina de Predicao
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Fonte: Elaboragao prépria (2026).

Apoés o preenchimento, a aplicacao valida os valores informados e prepara o registro
de entrada. Parte desse processamento envolve a construcao do atributo que combina a
rodovia e o quilémetro, denominado Trecho Especifico (BR + KM), além da organizagao

das variaveis categoéricas e binarias no mesmo formato utilizado durante o treinamento.

Em seguida, o registro ¢ submetido ao modelo XGBoost. Como resultado, a
aplicacdo apresenta a classe prevista e a probabilidade estimada de o acidente resultar
em lesao grave ou Obito. Além da probabilidade estimada, a aplicacdo apresenta uma
explicagao local gerada pelo framework SHAP, que mostra como cada atributo contribui
para uma predicao especifica. Os valores SHAP positivos indicam caracteristicas que
contribuiram para aumentar a probabilidade estimada de gravidade, enquanto os valores
negativos representam caracteristicas que contribuiram para reduzi-la. A Figura 8.5 traz

um exemplo dos resultados da pagina de predicao.
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Figura 8.5 — Exemplo de Resultados da Pagina de Predicao
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Fonte: Elaboragao prépria (2026).

8.3 Disponibilizacdo da Aplicacdo

A aplicacao foi publicada por meio do Streamlit Community Cloud, permitindo seu
acesso diretamente pelo navegador, sem a necessidade de instalacao local. O codigo-fonte
foi mantido em um repositorio separado daquele utilizado no treinamento, estabelecendo
uma distinc¢ao entre o ambiente de desenvolvimento do modelo e o ambiente de disponibili-
zacao da interface. Os arquivos de maior volume foram hospedados no Hugging Face Hub e
recuperados pela aplicagao durante sua execucao. Essa arquitetura possibilitou manter o re-
positorio da interface mais leve e compativel com os limites da plataforma de versionamento.

A aplicagao pode ser acessada pelo endereco: https://predicacacidentesapp.streamlit.app/
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9 Consideracdes Finais

O presente trabalho atingiu seu objetivo principal ao desenvolver e operacionalizar
um modelo preditivo baseado no algoritmo XGBoost, capaz de estimar a probabilidade de
uma pessoa envolvida em um acidente em rodovias federais brasileiras apresentar lesao
grave ou evoluir para 6bito. Ao combinar a capacidade preditiva proporcionada pelas
técnicas de Machine Learning com a transparéncia oferecida pela explicabilidade por meio
dos valores SHAP, a ferramenta desenvolvida supera uma das principais limitagoes dos
modelos complexos de inteligéncia artificial, frequentemente caracterizados como "caixas-
pretas", tornando-se um sistema de apoio a decisao capaz de fornecer resultados claros,

interpretaveis e tecnicamente fundamentados.

Além do desenvolvimento do modelo preditivo, este trabalho resultou na imple-
mentagao de uma aplicacao web interativa que integra todas as etapas necessarias para
a utilizagdo pratica da solucao proposta. A aplicagdo permite que o usuario informe
caracteristicas estruturais, temporais e ambientais relacionadas ao cenario do acidente,
retornando em tempo real a estimativa da probabilidade de ocorréncia de lesao grave
ou 6bito, acompanhada da explicacao individual da predi¢ao por meio da técnica SHAP.
Essa integracao aproxima os resultados obtidos no ambiente académico de um contexto de
utilizacao pratica, tornando as previsoes acessiveis mesmo para usuarios sem conhecimento

especializado em aprendizado de maquina.

A aplicacao desenvolvida apresenta potencial para auxiliar diretamente institui¢oes
responsaveis pela gestao do trafego e da infraestrutura rodoviaria nacional. No contexto
da Policia Rodoviaria Federal (PRF), o modelo permite a ado¢ao de uma abordagem
preventiva para o planejamento operacional. A partir da inser¢ao de condi¢oes esperadas
para um determinado periodo, como fatores meteoroldgicos, variagdes sazonais do fluxo
veicular e caracteristicas temporais relacionadas a fase do dia, a ferramenta pode fornecer
estimativas de risco que auxiliem na otimizagao da distribuicdo de viaturas e agentes.
Dessa forma, cendrios associados a maior probabilidade de ocorréncia de lesoes graves ou
Obitos podem receber atencao antecipada, contribuindo para o planejamento operacional,
para acoes preventivas direcionadas e para a melhoria da capacidade de resposta em

situagoes de emergéncia.

Da mesma forma, a ferramenta oferece suporte ao Departamento Nacional de
Infraestrutura de Transportes (DNIT), especialmente por meio da interpretagao dos fatores
que mais influenciam as previsoes do modelo. A analise dos valores SHAP permite
identificar quais caracteristicas da infraestrutura viaria mais contribuem para o aumento
das previsoes de risco realizadas pelo modelo. Quando variaveis relacionadas a configuracao

da via, como pistas simples ou tragados em curva, apresentam contribuicao significativa
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para o aumento da gravidade em segmentos com elevado volume de trafego, o modelo
fornece evidéncias quantitativas que podem subsidiar a priorizagao de investimentos em
obras de duplicacao, correcoes geométricas, adequagoes de sinalizacao e demais intervengoes

voltadas a seguranga viaria.

Sob o ponto de vista metodologico, o trabalho também demonstra que a combinagao
entre modelos de aprendizado de maquina de alto desempenho e técnicas de Inteligéncia
Artificial Explicavel constitui uma abordagem promissora para apoiar processos deciso-
rios em problemas complexos de seguranca viaria. Ao associar desempenho preditivo e
interpretabilidade, a solucao desenvolvida reduz a opacidade normalmente atribuida a
modelos complexos e amplia a confiabilidade das informagoes disponibilizadas aos usuarios,

favorecendo sua utilizacdo como instrumento de apoio a tomada de decisao.

Apesar dos resultados satisfatorios obtidos, o modelo apresenta limitagoes associadas
a disponibilidade e a granularidade das bases de dados publicas utilizadas. A gravidade
dos acidentes constitui um fenémeno multifatorial, influenciado por aspectos relacionados
a infraestrutura, ao comportamento humano, as condi¢bes ambientais, as caracteristicas
dos veiculos e ao contexto operacional das rodovias. Nesse sentido, o escopo da pesquisa
nao contempla integralmente todas as varidveis potencialmente associadas a gravidade das
lesoes, especialmente aquelas relacionadas ao estado de conservacao da infraestrutura, ao

comportamento dos condutores e a intensidade das acoes de fiscalizacao.

Como perspectivas para trabalhos futuros, destaca-se inicialmente a incorporagao
de indicadores de conservacao da infraestrutura rodoviaria. Embora a modelagem atual
considere caracteristicas estruturais gerais, como tipo de pista e tracado da via, ela
nao avalia diretamente o nivel de degradacao dos trechos analisados. A inclusao de
informacoes relacionadas a qualidade do pavimento, presenca de defeitos, condi¢oes da
sinalizagao horizontal e vertical e demais aspectos de manutencao permitiria ampliar a
capacidade explicativa do modelo. Dados provenientes da Pesquisa CN'T de Rodovias e
de levantamentos realizados pelo préoprio DNIT representam fontes promissoras para esse
aprimoramento, possibilitando avaliar de forma mais precisa os impactos da conservacao

viaria sobre a seguranca do trafego.

Outra possibilidade de evolugao consiste na integracao de informagoes geoespaciais
referentes a localizacao de radares de velocidade e dispositivos de fiscalizacao eletronica. A
presenca desses equipamentos pode ser interpretada como um indicativo de que determinado
trecho ja foi previamente identificado pelos érgaos competentes como uma area de risco
elevado ou de recorréncia de infragoes relacionadas ao excesso de velocidade. A incorporagao
dessas informagoes permitiria investigar nao apenas o efeito da fiscalizacao eletronica na
reducao da probabilidade de acidentes, mas também possiveis fendomenos de deslocamento

do risco para segmentos adjacentes nao monitorados.

Em sintese, este trabalho demonstra que a utilizacdo conjunta de técnicas de
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aprendizado de maquina e Inteligéncia Artificial Explicavel constitui uma alternativa viavel
para apoiar decisoes relacionadas a seguranca viaria. Ao transformar grandes volumes
de dados publicos em informagoes interpretaveis e disponibiliza-las por meio de uma
aplicacdo web interativa, a solug¢ao proposta evidencia como a Ciéncia de Dados pode
contribuir para o planejamento de agoes preventivas, a priorizacao de investimentos em
infraestrutura e o fortalecimento de politicas piblicas baseadas em evidéncias. Embora
existam oportunidades de aprimoramento mediante a incorporagao de novas fontes de
dados, os resultados obtidos demonstram que o sistema desenvolvido representa um avanco
consistente na aplicacao de técnicas analiticas para apoiar a gestao da seguranca nas

rodovias federais brasileiras.
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