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RESUMO

O transito das grandes metropoles ¢ um fendmeno complexo e dindmico, que se altera
ininterruptamente. Este trabalho tem o objetivo de aplicar o modelo de regressao logistica para
analisar os fatores que influenciam nas chances de ocorréncia de acidentes de transito com
vitimas ndo fatais, tendo como foco os diferenciais entre os fatores dias da semana, meses do
ano, faixas de horario e tipos de logradouro nos quais o acidente ocorreu. Os dados utilizados
referem-se aos acidentes ocorridos em 2023, na regional Centro-Sul do municipio de Belo
Horizonte, Minas Gerais, Brasil. Os dados sdo provenientes do Sistema do Centro de Operagdes
da Prefeitura Municipal de Belo Horizonte (SICOP-BH). Todas as varidveis mencionadas se
mostraram estatisticamente significativas ao nivel de 10% para explicar a ocorréncia de
acidente de transito com vitimas nao fatais. Contudo, para as variaveis més e faixa de horario,
algumas categorias nao se mostraram significativas. Por exemplo, os meses de fevereiro, margo
e abril, quando tomados em relagdo ao més de janeiro, ndo trazem consigo nenhuma informagao
relevante. O classificador apresentou uma area sob a curva ROC de aproximadamente 80.0%,
sugerindo uma capacidade razoavel de classificar a ocorréncia do fendmeno. Apesar de
apresentar algumas limitacdes, a estratégia de modelagem aplicada nesse estudo evidencia
aspectos quantitativos do fendmeno em questao e pode auxiliar na busca de uma administragao
publica cada vez mais baseada em evidéncias, visando a uma melhor gestdo do transito e na
correta alocagdo de recursos humanos e materiais da Administragdo Plblica Municipal nessa

area.

Palavras-chave: acidente de transito; regressao logistica; classificador; Belo Horizonte.



ABSTRACT

The traffic in large metropolitan areas is a complex and dynamic phenomenon that
changes continuously. This study aims to apply the logistic regression model to analyze the
factors influencing the likelihood of traffic accidents with non-fatal victims, focusing on the
differences between the factors: day of the week, month of the year, time range, and type of
road where the accident occurred. The data used refer to accidents that occurred in 2023 in the
Centro-Sul region of Belo Horizonte, Minas Gerais, Brazil. The data were obtained from the
Operations Center System of the Belo Horizonte City Hall (SICOP-BH). All the mentioned
variables were statistically significant at the 10% level in explaining the occurrence of traffic
accidents with non-fatal victims. However, for the variables "month" and "time range," some
categories were not significant. For example, the months of February, March, and April, when
compared to January, did not provide any relevant information. The classifier achieved a ROC
curve area of approximately 80.0%, suggesting a reasonable ability to classify the occurrence
of the phenomenon. Despite some limitations, the modeling strategy applied in this study
highlights quantitative aspects of the phenomenon and can contribute to the advancement of
evidence-based public administration. This approach aims to improve traffic management and
optimize the allocation of human and material resources within the municipal administration in

this area.

Keywords: traffic accident; logistic regression; classifier; Belo Horizonte.
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1. INTRODUCAO

O transito das grandes metropoles constitui-se em um fenomeno de alta complexidade
e envolve diversos fatores que vao desde a infraestrutura urbana até o comportamento de
motoristas e pedestres, ensejando a atuagdo dos 6rgdos do poder publico responsaveis pelo
planejamento e fiscaliza¢do de transito na busca da incolumidade e da seguranga publica de
seus cidaddos. Neste contexto, os acidentes de transito sdo eventos relevantes de estudo devido
aos seus efeitos tanto na saude de motoristas ¢ pedestres quanto na logistica do trafego como

um todo.

De acordo com Rozestraten (1988, apud Zampiere, 2010), a maioria dos acidentes de
transito tem o fator humano como principal fator, devido a conduta dos motoristas. Por outro
lado, alguns acidentes de transito t€ém as condi¢des naturais e/ou infraestrutura urbana e das

vias como fatores de ocorréncia.

Nesse sentido, com o intuito de nortear politicas publicas eficientes para a redugdo de
acidentes de transito, o uso da estatistica e da ciéncia de dados para o correto entendimento de
fatores (variaveis) que sejam relevantes para explicar o fenomeno em questdo faz-se necessario.
Ademais, a construcdo de modelos de classificagdo capazes de prever situagdes adversas no
transito urbano (ainda que com um certo grau de incerteza) auxilia na tomada de decisdes
estratégicas e a devida alocacdo dos recursos humanos e materiais (que sdo sabidamente
escassos), 0 que corrobora com o principio constitucional da Eficiéncia da Administragdo

Publica.

De fato, estudos qualitativos e quantitativos tém utilizados métodos estatisticos para
avaliar fatores ligados ao transito. Saraiva e dos Santos (2024), por exemplo, abordam a
modelagem temporal de o6bitos em acidentes de transito no Brasil, aplicando modelos de
regressdo e de Machine Learning com dados de 2011 a 2023. Também utilizando-se de
informacdes sobre regionais, tipo e circunstancias do acidente, além de informacdes
relacionadas aos dias da semana e faixa de horario, Goulart (2018) apresentou uma modelagem

espacial dos acidentes de transito ocorridos no municipio de Montes Claros, Minas Gerais.

Especialmente, Cunha (2019) apresentou um estudo de caso no municipio de Belo
Horizonte, Minas Gerais, envolvendo dados de acidentes de transito de 2011 a 2015, onde foram
analisados fatores como o perfil do motorista envolvido, tipo de veiculo e severidade do

acidente, além do dia da semana, horério e logradouro. A partir da analise descritiva dos dados,
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verificou-se que a maior ocorréncia de acidentes de transito acontece durante a semana, de
segunda a quarta-feira, periodo da tarde, na regido central da cidade, onde possivelmente hd um
volume de trafego maior. A autora limitou-se, no entanto, a parte descritiva e qualitativa do
fendmeno, nao tendo aplicado alguma modelagem estatistica robusta para, por exemplo,

estimar as diferencas de risco de acidentes com base nos fatores considerados.

Dentro desse escopo, e considerando que acidentes de transito tendem a ocorrer mais
comumente em locais, horarios e épocas em que haja maior concentragdo de veiculos e

pedestres em circulacdo, € interessante e necessario quantificar de que forma isto ocorre.

Assim, os objetivos deste trabalho sdo, utilizando ferramentas de Machine Learning,
ajustar um modelo de regressdo logistica, que auxiliard no entendimento dos fatores (variaveis)
disponiveis no banco de dados (dia da semana, més, horario do dia e tipo de logradouro) que
sdo estatisticamente significativas para explicar o fendmeno ‘acidente de transito com vitimas
ndo fatais’ em um grande municipio do Brasil e, baseado nestes fatores (varidveis): 1)
estabelecer a probabilidade e a chance (odds) de este fendmeno ocorrer; 2) ajustar um modelo

de classificag¢do, com intuito de predizer se o fendmeno ocorrera ou nao ocorrera.

Mais especificamente, serdo considerados dados do municipio de Belo Horizonte,
Minas Gerais, em 2023. A escolha de aplicagdo para este ano considerou o intuito de realizar
um estudo que seja mais contemporaneo, levando em conta o fato de que o transito ¢ um

fendmeno dindmico e que apresenta alteracdes ao longo do tempo.

No banco de dados coletado, os acidentes de transito sdo subdivididos em trés classes:
1) acidente de transito sem vitimas; 2) acidente de transito com vitimas nao fatais; 3) acidente
de transito com vitimas fatias. A classe “acidente de transito com vitimas ndo fatais” ¢é
disparadamente a classe de maior frequéncia. Portando, apenas esta classe de ocorréncias sera
objeto de estudo. Além disso, considerando que o transito de cada regional no municipio de
Belo Horizonte (¢ mesmo de cada bairro dentro de uma mesma regional) apresenta
caracteristicas muito especificas, com o intuito de realizar um estudo que seja mais local e
homogéneo, apenas as ocorréncias da regional Centro-Sul serdo consideradas, sendo esta a

regional com maior fluxo diario de pessoas e veiculos.

A organizagdo da sequéncia deste trabalho estd feita de forma que: no Capitulo 2 sdo
apresentados os dados e métodos estatisticos aplicados; no Capitulo 3, sdo apresentados os
resultados da analise descritiva e da modelagem dos dados; € no Capitulo 4 sdo feitas as

discussodes e consideracgoes finais.
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2. MATERIAIS E METODOS

2.1 Definicdo da Base de Dados

Os dados sao provenientes do Sistema do Centro de Operagdes da Prefeitura Municipal
de Belo Horizonte (SICOP-BH)! e referem-se aos acidentes de transito com vitimas nfo fatais

ocorridos em Belo Horizonte, na regional Centro-Sul, em 2023.

O SICOP-BH registra apenas as ocorréncias ditas INTEGRADAS, as quais
caracterizam-se por ter sua resolucao realizada por mais de uma das instituigdes que compdem

o Centro de Operagdes da Prefeitura Municipal de Belo Horizonte (COP-BH).

Para melhor entendimento do que se trata uma ocorréncia integrada, considere o
seguinte exemplo hipotético: “um motorista, alcoolizado colide em um poste de luz. Como
consequéncia da colisdo, o motorista fica gravemente ferido e o poste de luz cai, arrebentando
os fios de eletricidade e deixando-os expostos”. No atendimento e resolu¢do do acidente
mencionado nesse exemplo, seria necessaria a atuagao de mais de uma instituigao publica: 1) a
Companhia Energética local, para assegurar o desligamento dos fios que porventura estivessem
energizados; 2) o SAMU ou o Corpo de Bombeiros Militar, para prestar socorro ao motorista
ferido; 3) a Guarda Civil Municipal de Belo Horizonte ou a Policia Militar de Minas Gerais,
para autuar o motorista pelo crime de dirigir embriagado; 4) a Geréncia de Manutengdo, para

realizar reparos estruturais que porventura fossem necessarios.

Portanto, visto que o SICOP-BH nao registra ocorréncias que nao sejam integradas, o
banco de dados que sera utilizado nesse trabalho pode ser considerado como sendo um “recorte”
do fendmeno em estudo. Em principio, este banco de dados contém 1.530 observacdes (cada
observagdo representa um acidente de transito com vitimas ndo fatais ocorridos em Belo
Horizonte, na regional Centro-Sul, em 2023) e 4 varidveis categoéricas, mencionadas na

Tabela 1 a seguir.

Tabela 1 - Descri¢ao das variaveis contidas no banco de dados

NOME DA VARIAVEL DESCRICAO CATEGORIAS

DOMINGO, SEGUNDA-FEIRA, TERCA-FEIRA, QUARTA-FEIRA, QUINTA-FEIRA, SEXTA-FEIRA,

DIA_SEMANA Refere-se ao dia da semana em que o acidente de trénsito com vitimas ndo fatais ocorreu SABADO

JANEIRO, FEVEREIRO, MARCO, ABRIL, MAIO, JUNHO, JULHO, AGOSTO, SETEMBRO, OUTUBRO,

ME Refere- més em ident ransi m vitimas nio fatai re
S efere-se a0 més em que o acidente de transito com vitimas ndo fatais ocorreu NOVEMBRO, DEZEMBRO

ENTRE OH E 02H59, ENTRE 3H E 05H59, ENTRE 6H E 08H59, ENTRE 9H E 11H59, ENTRE 12H E

FAIXA_HORARIO Refere-se a faixa de horario em que o acidente de transito com vitimas ndo fatais ocorreu
14H59, ENTRE 15H E 17H59, ENTRE 18H E 20H59, ENTRE 21H E 23H59

LOGRADOURO Refere-se ao tipo de logradouro em que o acidente de transito com vitimas ndo fatais ocoreu AVE (Avenida), ROD (Rodovia), RUA (Rua)

N i Assume 1, caso um acidente de transito com vitimas ndo fatais tenha ocorrido; assume 0, caso
VALOR_LOGICO Refere-se a variavel resposta

contrario

O SICOP-BH é um sistema de uso interno e restrito.
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2.1.1 Defini¢co da Variavel Resposta Binaria

No estudo e uso das técnicas de regressdo logistica, a ocorréncia do fendmeno que
estiver sendo objeto de estudo ¢ denominada por evento ou sucesso (a ndo ocorréncia do
fendmeno que estiver sendo objeto de estudo ¢ denominada por ndo evento ou fracasso ou

falha).

Nesta monografia, a ocorréncia de um “acidente de transito com vitimas ndo fatais
ocorridos em Belo Horizonte, na regional Centro-Sul, em 2023 sera denominada evento; a nao

ocorréncia sera denominada ndo evento.

Sistemas operacionais como o SICOP-BH ou o Registro de Eventos de Defesa Social
(sistema que formaliza ocorréncias de fatos policiais das Policias Civil e Militar do Estado de
Minas Gerais) registram apenas os evenfos (ou seja, o sistema respectivo apenas realiza um
registro quando hé a ocorréncia de, por exemplo, um acidente de transito ou de um furto de
celular). Porém, a regressdo logistica exige que o banco de dados também contenha os ndo
eventos, para que ele seja capaz de “entender” ou “aprender” quais sdo os fatores (varidveis)

que sao de fato importantes para explicar o evento ¢ o ndo evento.

O problema de se utilizar um banco de dados proveniente de sistemas operacionais, que
naturalmente registrardo apenas os eventos, ¢ que o algoritmo entendera que, submetido a certos

fatores (variaveis), o evento ¢ certo, ou seja, ha uma probabilidade de 100% de ocorrer.

Para corrigir o problema em questdo, um banco de dados conveniente foi “criado” a
partir dos dados provenientes do SICOP-BH, utilizando o software R (R CORE TEAM, 2024).
O “novo” banco de dados, o qual serd denominado por Banco de Dados para Modelagem, foi
construido de acordo com os seguintes passos: Passo 1) para cada um dos 365 dias do ano, 24
observagoes (linhas do banco de dados) foram criadas. Essas 24 observacdes sdo a combinacao
de 8 faixas de horarios e 3 tipos de logradouros. Para melhor entendimento, considere a
Tabela 2 abaixo. Passo 2) o valor l6gico “1” foi atribuido aquelas observagdes que contivessem
as variaveis para as quais havia registro, no SICOP, de acidente de transito com vitimas nao
fatias (evento = 1). Ao contrario, o valor logico “0” foi atribuido aquelas observagdes que
contivessem as variaveis para as quais nao havia registro, no SICOP, de acidente de transito

com vitimas nao fatais (ndo evento = 0).



Tabela 2 - Filtro do banco de dados

DIA DIA_SEMANA

7  TERCA-FEIRA
TERCA-FEIRA
TERCA-FEIRA
TERCA-FEIRA
TERCA-FEIRA
TERCA-FEIRA
TERCA-FEIRA
TERCA-FEIRA
TERCA-FEIRA
TERCA-FEIRA
TERCA-FEIRA
TERCA-FEIRA
TERCA-FEIRA
TERCA-FEIRA
TERCA-FEIRA
TERCA-FEIRA
TERCA-FEIRA
TERCA-FEIRA
TERCA-FEIRA
TERCA-FEIRA
TERCA-FEIRA
TERCA-FEIRA
TERCA-FEIRA
TERCA-FEIRA

NN N N N N N N N N N N N NN N N N N N NN

MES
MARCO
MARCO
MARCO
MARCO
MARCO
MARCO
MARCO
MARCO
MARCO
MARCO
MARCO
MARCO
MARCO
MARCO
MARCO
MARCO
MARCO
MARCO
MARCO
MARCO
MARCO
MARCO
MARCO
MARCO

FAIXA_HORARIO
ENTRE OH E 02H59
ENTRE 3H E O5H59
ENTRE 6H E 08H59
ENTRE 9H E 11H59
ENTRE 12H E 14H59
ENTRE 15H E 17H59
ENTRE 18H E 20H59
ENTRE 21H E 23H59
ENTRE OH E 02H59
ENTRE 3H E O5H59
ENTRE 6H E 08H59
ENTRE 9H E 11H59

ENTRE 12H E 14H59
ENTRE 15H E 17H59
ENTRE 18H E 20H59
ENTRE 21H E 23H59
ENTRE OH E 02H59
ENTRE 3H E O5H59
ENTRE 6H E 08H59
ENTRE 9H E 11H59
ENTRE 12H E 14H59
ENTRE 15H E 17H59
ENTRE 18H E 20H59
ENTRE 21H E 23H59

LOGRADOURO REGIONAL

AVE
AVE
AVE
AVE
AVE
AVE
AVE
AVE
ROD
ROD
ROD
ROD
ROD
ROD
ROD
ROD
RUA
RUA
RUA
RUA
RUA
RUA
RUA
RUA

CENTRO-SUL
CENTRO-SUL
CENTRO-SUL
CENTRO-SUL
CENTRO-SUL
CENTRO-SUL
CENTRO-SUL
CENTRO-SUL
CENTRO-SUL
CENTRO-SUL
CENTRO-SUL
CENTRO-SUL
CENTRO-SUL
CENTRO-SUL
CENTRO-SUL
CENTRO-SUL
CENTRO-SUL
CENTRO-SUL
CENTRO-SUL
CENTRO-SUL
CENTRO-SUL
CENTRO-SUL
CENTRO-SUL
CENTRO-SUL

14
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Para este banco de dados, para alguns dias do ano, ha mais de 24 observagdes. Esse fato

aconteceu porque ha combinagdes (faixas de horarios e tipos de logradouros) nas quais mais de

um acidente transito com vitimas ndo fatais ocorreu. Por exemplo, o dia 15/03/2023 apresenta

25 observagdes, ja que na faixa de horario entre 09:00 e 11:59, em uma avenida da regional

Centro sul, houve 02 acidentes de transito com vitimas nao fatais.

Ao final dos dois passos mencionados, visto que ha combinagdes nas quais mais de um

acidente transito com vitimas ndo fatais aconteceu, o Banco de Dados para Modelagem

apresentou 216 observagdes a mais do que se esperaria para a combinagao entre 24 observacoes

por dia do ano e 365 dias no ano (24 x 365 = 8.760 observagoes esperadas). O que se considerou

para a modelagem, portanto, ¢ um banco de dados composto por 8.976 observagdes, sendo

1.530 eventos ¢ 7.446 ndo eventos’.

20 Banco de Dados para Modelagem apresenta as seguintes propor¢des: 17,0% de eventos e 83,0% de ndo

eventos.
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2.1.2 Separaciao da Base de Treino e de Teste

Finalmente, com intuito de testar a qualidade do modelo de classificacdo que sera
ajustado, o Banco de Dados para Modelagem foi dividido em duas partes: 1) banco de
treinamento, composto por 70% das observacdes (6.283 observacdes) e 2) banco de teste,

composto por 30% das observacdes (2.693 observagdes).

2.2 Regressao Logistica

A Regressdo Logistica ¢ uma técnica estatistica utilizada para determinar a
probabilidade média de ocorréncia do fendmeno que esta sendo objeto de estudo - representado

pela variavel dependente Y (CORDEIRO; DEMETRIO ¢ MORAL, 2024).

Diferentemente das técnicas de regressdo linear, onde a varidvel dependente Y se
apresenta na forma quantitativa e um dos objetivos ¢ modelar a relagdo quantitativa entre as
variaveis, na técnica de regressdo logistica a varidvel dependente Y se apresenta na forma
qualitativa (categorica) e um dos objetivos € modelar a probabilidade média de o fendmeno
representado por Y ocorrer, com base no comportamento de varidveis explicativas X. Quando
a variavel dependente Y apresenta apenas duas categorias, a regressdo ¢ dita Regressdo
Logistica Binomial; quando a varidvel dependente Y apresenta mais de duas categorias, a

regressao € dita Regressdo Logistica Multinomial MONTGOMERY; RUNGER, 2016).

Segundo FAVERO e BELFIORE (2017), no caso da Regressdo Logistica Binomial, a
expressdo geral da probabilidade média estimada de o fendomeno em estudo ocorrer, para cada
observacgao do banco de dados, ¢ dada pela seguinte expressao:

eBotB1X1i+B2Xoit .. +B X

1 + eBotB1X1i+B2Xzi+ ... +BkXki

P(Yi = 1]Xi) =

onde P(Yi=1 | Xi) representa a probabilidade de o fendmeno Y; ocorrer dado que certo valor
da varidvel explicativa X; ocorreu; g + B1Xy; + B2X5; + ... + Bi Xi; representa o logito;
Bo representa a constante (intercepto); 31, B2, . . ., Bx representam os pardmetros estimados
para cada varidvel explicativa X e o subscrito i representa cada observagdo da amostra (i = 1,

2,3, ...,n,emque n ¢ o tamanho da amostra).

Além disto, destacam que os conceitos de probabilidade e de chance (odds) sdo distintos.
A chance (odds) representa a relag@o existente entre a probabilidade de um fendmeno ocorrer e
a probabilidade de ele ndo ocorrer. Matematicamente, a chance (odds) ¢ dada pela seguinte

expressao:
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p

Chance (odds) = @

onde p = a probabilidade de o fendmeno ocorrer e (1 — p) = a probabilidade de o fendmeno nao
ocorrer. Logo, a chance (odds) ¢ dada pela exponencial do /ogito, de acordo com a seguinte

expressao:

Chance (odds) = ePo+BiXii+BaXoit .. +BicXki

Todavia, no estudo da regressdo logistica, p nao ¢ conhecida a priori e deve, portanto,
ser estimada. Isto ¢ feito diretamente através das estimativas de maxima verossimilhanga para

os parametros By, By, ..., Bp.

Teste de hipoteses apropriados sdo utilizados para a andlise da significdncia desses
parametros, sendo a hipoteses nula Ho: f_j = 0 paraj =1, ..., p. A decis@o é tomada com base
em um certo nivel de significAncia®, que representa a probabilidade méxima aceita de se
cometer o erro tipo I (rejeitar a hipotese nula, sendo ela verdadeira) ao ser comparado com o
p-valor (ou p-value) do teste, que € a probabilidade de se observar um resultado tao extremo
(ou mais) quanto o resultado obtido nos dados, supondo que a hipotese nula seja verdadeira.
Detalhes sobre os testes especificos no caso da regressao logistica podem ser vistos, por

exemplo, em Cordeiro, Demétrio e Moral (2024).

Nas aplicagdes de técnicas de Machine Learning para classificacdo, ha técnicas cujo
foco ¢ exclusivamente a predicao; mas também ha técnicas que apresentam um foco inferencial,
além da predigdo. A regressado logistica e uma destas técnicas que, a depender dos interesses do
pesquisador, pode ser utilizada para fazer inferéncia ou para fazer predi¢do ou para ambas as
finalidades. Nesta monografia, a regressdo logistica serd utilizada para fazer inferéncia e

predigdo.
2.3 Avaliacdo da Capacidade Preditiva do Modelo Logistico

2.3.1 Conceitos e Defini¢coes

Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) - A Curva ROC ¢ um grafico que avalia o

desempenho de um modelo de classificagdo binario para diferentes valores de cut-off. Ela

3 Nesta monografia, o Nivel de Significancia que sera utilizado é de 10%.
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compara a taxa de verdadeiros positivos (sensitividade) com a taxa de falsos positivos

(1 - especificidade) (CORDEIRO; DEMETRIO ¢ MORAL, 2024).

Area Abaixo da Curva (AUC - Area Under the Curve) - A AUC ¢é um indice numero que
mede a qualidade da Curva ROC. Ela indica o quao bem o modelo classifica corretamente os
eventos ¢ os ndo eventos em um problema de classificagio binaria (CORDEIRO; DEMETRIO
e MORAL, 2024).

Sensitividade - A sensitividade (ou Recall, ou True Positive Rate - TPR) mede a capacidade de
o modelo identificar corretamente os eventos (casos positivos) (CORDEIRO; DEMETRIO e
MORAL, 2024).

VP

Sensitividade = VP T FN

onde: VP = Verdadeiros Positivos (observagdes que sdo eventos ¢ o modelo classifica
corretamente como eventos) e FN = Falsos Negativo (observacdes que sdo eventos e o modelo

classifica incorretamente como ndo eventos).

Especificidade - A especificidade (ou True Negative Rate - TNR) mede a capacidade de o
modelo identificar corretamente os néio eventos (casos negativos) (CORDEIRO; DEMETRIO
e MORAL, 2024).

VN

E o _
specificidade VN T FP

onde: VN = Verdadeiros Negativos (observacdes que sdo ndo eventos ¢ o modelo classifica
corretamente como ndo eventos) e FP = Falsos Positivos (observacdes que sdo ndo eventos € o

modelo classifica incorretamente como eventos).

Acuracia - A acurédcia ¢ uma métrica utilizada para avaliar o desempenho de modelos de
classifica¢do. Ela mede a proporg¢ao de previsdes corretas em relagdo ao total de previsdes feitas

(CORDEIRO; DEMETRIO e MORAL, 2024).

VP +VN
VP+FP+VN+FN

Acuracia =

onde: VP = Verdadeiros Positivos; VN = Verdadeiros Negativos; FP = Falsos Positivos e

FN = Falsos Negativo.
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Cut-off - O cut-off (também denominado por limiar ou threshold) é um valor entre 0 el usado
para converter as probabilidades preditas pelo modelo em classes. Ele define a partir de qual

probabilidade uma observagdo sera classificada como evento (1) ou ndo evento (0)

(CORDEIRO; DEMETRIO e MORAL, 2024).

Matriz de Confusao - A Matriz de Confusdo ¢ uma tabela que resume o desempenho de um
modelo de classificagao comparando as previsoes do modelo com os valores reais (observados).
Ela é amplamente usada para avaliar modelos de classificagio (CORDEIRO; DEMETRIO e
MORAL, 2024).

2.3.2 Métricas de Avaliacao

Segundo CORDEIRO, DEMETRIO ¢ MORAL, 2024), um modelo de classificagao ¢
tanto melhor quanto mais préximo de 1 a AUC estiver. Ao contrdrio, um modelo de
classificagdo € tanto pior quanto mais proximo de 0.5 a AUC estiver. Uma AUC igual a 1
significa que o modelo ¢ capaz de classificar corretamente todas as observagdes do banco de
dados*. Ao contrario, uma AUC igual a 0.5 indica que o modelo é completamente aleatorio e

realiza classificacOes ao acaso.

A Curva ROC ¢ construida a partir dos seguintes passos: Passo 1) tomando um niimero
suficientemente grande de cut-offs (valores entre 0 e 1 a partir do qual as probabilidades
estimadas irdo indicar um evento), o algoritmo calcula a sensitividade e a especificidade para
um cut-off especifico e plota esse ponto no grafico - no eixo y plota-se a Sensitividade e no eixo
x plota-se a diferenca entre 1 e a Especificidade (1 - Especificidade)’. Passo 2) a partir da
origem (especificidade = 1, sensitividade = 0), o grafico ¢ construido considerando um cut-off
muito proximo a maior probabilidade média de o evento ocorrer, estimada pela func¢ao predict
do pacote stats. O processo se repete para diversos cut-offs, até que o grafico atinja o ponto de
especificidade = 0 e sensitividade = 1. Neste ponto, o grafico ¢ construido considerando um
cut-off muito proximo a menor probabilidade média de o evento ocorrer, estimada pela funcao

predict do pacote stats.

A interpreta¢do basica da Curva ROC, em especial nos pontos P (especificidade = 1,

sensitividade = 0) e P> (especificidade = 0, sensitividade = 1) é: em Py, o cut-off ¢ tao alto que,

4Na pratica, uma AUC = 1 s6 seria possivel se ndo houvesse observagdes que se sobrepusessem umas as outras (0
que ¢ praticamente impossivel de acontecer). Nesse caso, haveria o cut-off para o qual sensitividade = 1 e
especificidade = 1. Essa AUC ¢ denominada por AUC Tedrica.

® O eixo x ¢é construido de forma invertida (comegando com a Especificidade = 1 e terminando com a
Especificidade = 0).
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se for eleito como sendo o cut-off a ser utilizado no modelo, esse modelo errara todos os eventos
e acertara todos os ndo eventos; em P2, o cut-off € tao baixo que, se for eleito como sendo o
cut-off a ser utilizado no modelo, esse modelo acertara todos os eventos ¢ errard todos os ndo

eventos.

Dito de outra forma: em P1, o cut-off € tdo alto que, se for eleito como sendo o cut-off a
ser utilizado no modelo, esse modelo classificara, indevidamente, todos os eventos como sendo
ndo eventos (gerando Falsos Negativos ou Falsos Ndo Eventos); em P2, o cut-off ¢ tdo baixo
que, se for eleito como sendo o cut-off a ser utilizado no modelo, esse modelo classificara,
indevidamente, todos os ndoe eventos como sendo eventos (gerando Falsos Positivos ou Falsos

Eventos).

Eleger o cut-off ideal é uma etapa complexa no processo de construgdo do classificador
e depende fundamentalmente do ramo de atividade em questao e das finalidades do pesquisador.
Para esta etapa, existem alguns critérios amplamente difundidos para a eleicdo deste cut-off.
Um destes critérios determina que o cuf-off ideal seria 50% (ou seja, se a probabilidade média
estimada de o evento ocorrer for igual ou superior a 50%, o classificador deveria classifica-lo
como evento; caso contrario, deveria classifica-lo como ndo evento). Outro critério determina
que o cut-off ideal seria aquele para o qual a sensitividade ¢ igual a especificidade. Por fim, um
terceiro critério determina que o cut-off ideal seria aquele que maximiza a acurdcia do

classificador.

Em bancos de dados muito desbalanceados, os quais caracterizam-se por ter um niimero
muito maior de ndo eventos do que de eventos (ou vice e versa), utilizar, por exemplo, o critério
do cut-off que maximiza a acurdcia do classificador conduzird, inevitavelmente, ao

favorecimento da categoria majoritaria.

Em bancos de dados muito desbalanceados, um critério interessante para eleger o cut-
off ideal pode ser obtido a partir do seguinte questionamento: seja Pmax 0 ponto na Curva ROC
Teorica, no qual especificidade = 1 e sensitividade =1; ou seja, Pmax (1, 1). A questdo ¢ “qual ¢
o ponto na Curva ROC ajustada para o qual a distancia até Pmsx ¢ minima ?” A resposta a esse
questionamento conduz ao ponto onde estaremos o mais proximo possivel do ponto que
maximiza a AUC. A AUC méaxima ¢ obtida quando a especificidade = 1 e sensitividade = 1; ou

seja, em Pmsx. Logo, encontrar o ponto mais proximo de Pmax equivale a ter encontrado o ponto
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ideal, e consequentemente o cut-off, que maximiza a especificidade e a sensitividade do banco

de dados que esta sendo objeto de estudo®.

O calculo desta distancia, denominada Distancia Euclidiana, é obtido de acordo com a

seguinte expressao:

DPajusthéx = \/{(1 - XPajust)2 + (1 - YPajust)Z}

onde Pajust = um ponto qualquer na Curva ROC ajustada; Dpajustemax = a distdncia Euclidiana

entre Pajust € Pmax; Xpajust = @ coordenada X do Pajust € Ypajust = @ coordenada Y do Pajust.

Tendo sido eleito o cut-off ideal, o modelo de classificacdo, quando ajustado, classificara
como evento todas as observagdes cuja probabilidade média estimada for igual ou superior a
este cut-off e classificara como ndo evento todas as observagdes cuja probabilidade média
estimada for inferior a ele. Vale destacar que, como Assuncdo, Izbicki e Prates (2024)
argumentam, no intuito de melhorar a previsao em conjuntos de dados desbalanceados, ajustar
o cut-off do classificador pode produzir resultados semelhantes as técnicas usuais de
balanceamento de dados, como oversampling ou subsampling (KAUR et al., 2019; CHAWLA
et al., 2022).

Por fim, com o auxilio da matriz de confusdo, um resumo comparando as previsoes
obtidas pelo modelo com os valores reais (observados) pode ser implementado. Na Tabela 3

abaixo, um exemplo de uma Matriz de Confusao.

Tabela 3 - Matriz de Confusdo

VALORES OBSERVADOS

0 1
0 VN FN
VALORES PREDITOS
1 FP VP

6 Para uma abordagem mais detalhada sobre este tema, recomenda-se a leitura de (Gabriel O. Assungdo, Rafael

Izbicki e Marcos O. Prates. Is Augmentation Effective in Improving Prediction in Imbalanced Datasets ? Journal

of Data Science, 2024)
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3. RESULTADOS

3.1 Analise Descritiva dos Dados

Abaixo, nas Figuras de 1 a 4, a distribui¢do de frequéncia dos acidentes de transito com

vitimas ndo fatais ocorridos em Belo Horizonte, na regional Centro-Sul, em 2023.

A média das ocorréncias por DIA DA SEMANA ¢ de 218.60, com o desvio-padrao igual
a 28.96 e assimetria igual a -1.0265 (sugerindo uma distribuicdo com assimetria acentuada).

Em geral, ocorrem menos acidentes aos domingos do que nos demais dias (Figura 1).

Figura 1 - Distribuicdo dos Acidentes de Transito com Vitimas ndo Fatais ocorridos na

Regional Centro-Sul, por DIA DA SEMANA, em 2023
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Fonte: SICOP-BH

A média das ocorréncias por MES ¢ de 127.50, com o desvio-padrio igual a 17.30 e
assimetria igual a -0.1050 (sugerindo uma distribuicdo relativamente simétrica). Em geral,
ocorrem menos acidentes trés primeiros meses do ano, periodo tipico de férias escolares e com

menor circulacao de veiculos (Figura 2).

A média das ocorréncias por FAIXA DE HORARIO ¢ de 191.25, com o desvio-padrio
igual a 97.26 e assimetria igual a -0.5824 (sugerindo uma distribuicdo com assimetria

moderada). Em geral, ocorrem mais acidentes no periodo do dia entre 15h e 20h59 (Figura 3).
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Figura 2 - Distribuicdo dos Acidentes de Transito com Vitimas ndo Fatais ocorridos na

Regional Centro-Sul, por MES, em 2023
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Figura 3 - Distribuicdo dos Acidentes de Transito com Vitimas ndo Fatais ocorridos na

Regional Centro-Sul, por FAIXA DE HORARIO, em 2023
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A média das ocorréncias por TIPO DE LOGRADOURO ¢ de 191.25, com o desvio-
padrdo igual a 97.26 e assimetria igual a -0.5824 (sugerindo uma distribui¢do com assimetria
moderada). H4 uma frequéncia muito baixa de acidentes em rodovias no espago considerado

no estudo (Figura 4)

Figura 4 - Distribuicdo dos Acidentes de Transito com Vitimas ndo Fatais ocorridos na

Regional Centro-Sul, por TIPO DE LOGRADOURO, em 2023
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A Figura 5 apresenta a distribui¢do espacial dos acidentes de transito com vitimas ndo
fatais ocorridos na regional Centro-Sul de Belo Horizonte em 2023. A delimitagdo dos acidentes
ocorridos dentro e fora do perimetro da Avenida do Contorno, importante via de trafego em
Belo Horizonte, tem carater meramente exemplificativo e os dados considerados nesse estudo

se referem a toda a area da regional.
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Figura S - Distribuicdo Espacial dos Acidentes de Transito com Vitimas ndo Fatais ocorridos

na Regional Centro-Sul, em 2023
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3.2 Analise e Interpretacio do Modelo Logistico

Toda a andlise foi realizada por meio da plataforma RStudio do sofiware R. Utilizando
a funcdo glm do pacote stats, o modelo de regressdo logistica foi ajustado no banco de
treinamento, gerando a saida mencionada na Tabela 4, de onde algumas informagdes

importantes podem ser obtidas:

1) com relagdo a variavel DIA_ SEMANA, tendo sido o domingo eleito como categoria
de referéncia, todos os demais dias da semana se mostraram estatisticamente significativos para
explicar o evento (p valor <0.10). Os coeficientes positivos observados na coluna “Estimativa”
nos remetem a ideia de que a probabilidade de o evento ocorrer em qualquer dia da semana ¢

maior do que a probabilidade de ele ocorrer nos domingos.

2) com relagdo a variavel MES, tendo sido o més de janeiro eleito como categoria de
referéncia, os meses de maio a dezembro se mostraram estatisticamente significativos para

explicar o evento (p valor <0.10). Os coeficientes positivos observados na coluna “Estimativa”
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destes meses nos remetem a ideia de que a probabilidade de o evento ocorrer nestes meses €
maior do que a probabilidade de ele ocorrer em janeiro. J& os meses fevereiro, margo e abril
ndo se mostraram estatisticamente significativos para explicar o evento (p valor > 0.10),
sugerindo que, nestes meses, a probabilidade de o evento ocorrer ¢ a mesma de ocorrer em

janeiro.

3) com relagdo a variavel FAIXA HORARIO, tendo sido a faixa de horario entre12:00
e 14:59 eleita como categoria de referéncia, as faixas entre 00:00 e 02:59, 03:00 e 05:59, 15:00
e 17:59 e 21:00 e 23:59 se mostraram estatisticamente significativas para explicar o evento (p
valor < 0.10). Os coeficientes negativos observado na coluna “Estimativa” para as faixas de
horarios entre 00:00 ¢ 02:59, 03:00 ¢ 05:59 ¢ 21:00 e 23:59 nos remetem a ideia de que a
probabilidade de o evento ocorrer nestas faixas de horarios ¢ menor do que a probabilidade de
ele ocorrer entre 12:00 e 14:59 (o contrario ¢ verdadeiro para a faixa de horario entre 15:00 e
17:59). As faixas de horarios entre 06:00 e 08:59, 09:00 e 11:59 e 18:00 as 20:59 ndo se
mostraram estatisticamente significativas para explicar o evento (p valor > 0.10), sugerindo
que, nestas faixas de horarios, a probabilidade de o evento ocorrer ¢ a mesma de ocorrer entre

12:00 e 14:59.

4) com relagao a variavel LOGRADOURO, tendo sido o tipo de logradouro RUA eleito
como categoria de referéncia, todos os demais tipos de logradouro se mostraram
estatisticamente significativos para explicar o evento (p valor < 0.10). Ademais, o coeficiente
positivo observado na coluna “Estimativa” para o tipo de logradouro AVENIDA nos remete a
ideia de que a probabilidade de o evento ocorrer em uma avenida da regional Centro-sul € maior
do que a probabilidade de ele ocorrer em uma rua da regional Centro-Sul (o contrario ¢

verdadeiro para o tipo de logradouro RODOVIA).



Tabela 4 - Saida do modelo de regressao logistica ajustado no banco de treinamento

Nome da Categoria Estimativa P value Odds
Intercepto -1,680 0.000 -
SEGUNDA-FEIRA 0.387 0.007 1,473
TERCA-FEIRA 0.495 0.001 1,640
QUARTA-FEIRA 0.337 0.023 1,401
QUINTA-FEIRA 0.466 0.001 1,594
SEXTA-FEIRA 0.571 0.000 1,770
SABADO 0.295 0.047 1,343
FEVEREIRO 0.160 0.415 -
MARCO 0.170 0.381 -
ABRIL 0.297 0.120 -
MAIO 0.396 0.035 1,486
JUNHO 0.605 0.001 1,831
JULHO 0.543 0.003 1,721
AGOSTO 0.456 0.015 1,578
SETEMBRO 0.385 0.044 1,470
OUTUBRO 0.415 0.029 1,514
NOVEMBRO 0.348 0.064 1,416
DEZEMBRO 0.385 0.043 1,470
ENTRE OH E 02H59 -1,828 0.000 0,161
ENTRE 3H E 05H59 -1,830 0.000 0,160
ENTRE 6H E 08H59 -0.143 0.279 =
ENTRE 9H E 11H59 -0.144 0.283 -
ENTRE 15H E 17H59 0.246 0.054 1,279
ENTRE 18H E 20H59 0.119 0.359 -
ENTRE 21H E 23H59 -0.636 0.000 0,529
AVE 0.318 0.000 1,374
ROD -3,436 0.000 0,032

26
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Ainda com base na Tabela 4 (coluna Odds), algumas informagdes importantes podem ser

obtidas:

1) com relagao a variavel DIA_ SEMANA, tendo sido o domingo eleito como categoria
de referéncia, 1.1) a chance de o evento ocorrer em uma segunda-feira ¢ multiplicada pelo fator
1.473, ou seja, mantidas as demais condi¢des constantes, a chance de o evento ocorrer em uma
segunda-feira ¢, em média, 47,3% maior do que em um domingo; 1.2) a chance de o evento
ocorrer em uma terca-feira ¢ multiplicada pelo fator 1.640, ou seja, mantidas as demais
condigdes constantes, a chance de o evento ocorrer em uma terca-feira é, em média, 64,0%
maior do que em um domingo; 1.3) a chance de o evento ocorrer em uma quarta-feira ¢
multiplicada pelo fator 1.401, ou seja, mantidas as demais condig¢des constantes, a chance de o
evento ocorrer em uma quarta-feira ¢, em média, 40,1% maior do que em um domingo; 1.4) a
chance de o evento ocorrer em uma quinta-feira ¢ multiplicada pelo fator 1.594, ou seja,
mantidas as demais condigdes constantes, a chance de o evento ocorrer em uma quinta-feira é,
em média, 59,4% maior do que em um domingo; 1.5) a chance de o evento ocorrer em uma
sexta-feira ¢ multiplicada pelo fator 1.770, ou seja, mantidas as demais condi¢des constantes, a
chance de o evento ocorrer em uma sexta-feira ¢, em média, 77,0% maior do que em um
domingo; 1.6) a chance de o evento ocorrer em um sabado ¢ multiplicada pelo fator 1.343, ou
seja, mantidas as demais condi¢des constantes, a chance de o evento ocorrer em um sabado &,

em média, 34,3% maior do que em um domingo.

2) com relagdo a variavel MES, tendo sido o més de janeiro eleito como categoria de
referéncia, 2.1) a chance de o evento ocorrer em maio ¢ multiplicada pelo fator 1.486, ou seja,
mantidas as demais condi¢des constantes, a chance de o evento ocorrer em maio € , em média,
48,6% maior do que em janeiro; 2.2) a chance de o evento ocorrer em junho ¢ multiplicada
pelo fator 1.831, ou seja, mantidas as demais condi¢des constantes, a chance de o evento ocorrer
em junho ¢ , em média, 83,1% maior do que em janeiro; 2.3) a chance de o evento ocorrer em
julho ¢ multiplicada pelo fator 1.721, ou seja, mantidas as demais condi¢des constantes, a
chance de o evento ocorrer em julho ¢ , em média, 72,1% maior do que em janeiro; 2.4) a
chance de o evento ocorrer em agosto ¢ multiplicada pelo fator 1.578, ou seja, mantidas as
demais condi¢des constantes, a chance de o evento ocorrer em agosto ¢ , em média, 57,8%
maior do que em janeiro; 2.5) a chance de o evento ocorrer em setembro ¢ multiplicada pelo
fator 1.470, ou seja, mantidas as demais condigdes constantes, a chance de o evento ocorrer em
setembro ¢ , em média, 47,0% maior do que em janeiro; 2.6) a chance de o evento ocorrer em

outubro ¢ multiplicada pelo fator 1.514, ou seja, mantidas as demais condi¢des constantes, a
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chance de o evento ocorrer em outubro ¢ , em média, 51,4% maior do que em janeiro; 2.7) a
chance de o evento ocorrer em novembro ¢ multiplicada pelo fator 1.416, ou seja, mantidas as
demais condi¢des constantes, a chance de o evento ocorrer em novembro ¢ , em média, 41,6%
maior do que em janeiro; 2.8) a chance de o evento ocorrer em dezembro ¢ multiplicada pelo
fator 1.470, ou seja, mantidas as demais condi¢des constantes, a chance de o evento ocorrer em

dezembro ¢ , em média, 47,0% maior do que em janeiro.

3) com relagdo a variavel FAIXA HORARIO, tendo sido a faixa de horario entre 12:00
e 14:59 eleita como categoria de referéncia, 3.1) a chance de o evento ocorrer entre 00:00 e
02:59 ¢ multiplicada pelo fator 0.161, ou seja, mantidas as demais condi¢des constantes, a
chance de o evento ocorrer entre 00:00 e 02:59 é , em média, 83,9% menor do entre 12:00 e
14:59; 3.2) a chance de o evento ocorrer entre 03:00 ¢ 05:59 ¢ multiplicada pelo fator 0.160, ou
seja, mantidas as demais condigdes constantes, a chance de o evento ocorrer entre 03:00 e 05:59
¢, em média, 84,0% menor do entre 12:00 ¢ 14:59; 3.3) a chance de o evento ocorrer entre 15:00
e 17:59 ¢ multiplicada pelo fator 1.279, ou seja, mantidas as demais condi¢des constantes, a
chance de o evento ocorrer entre 15:00 e 17:59 ¢ , em média, 27,9% maior do entre 12:00 e
14:59; 3.4) a chance de o evento ocorrer entre 21:00 e 23:59 ¢ multiplicada pelo fator 0.529, ou
seja, mantidas as demais condig¢des constantes, a chance de o evento ocorrer entre 21:00 e 23:59

¢, em média, 47,1% menor do entre 12:00 e 14:59.

4) com relagdo a variavel LOGRADOURUO, tendo sido o tipo de logradouro RUA eleito
como categoria de referéncia, 4.1) a chance de o evento ocorrer em uma avenida da regional
Centro-Sul ¢ multiplicada pelo fator 1.374, ou seja, mantidas as demais condi¢des constantes,
a chance de o evento ocorrer em uma avenida da regional Centro-Sul ¢ , em média, 37,4% maior
do que em uma rua; 4.2) a chance de o evento ocorrer em uma rodovia da regional Centro-Sul
¢ multiplicada pelo fator 0.032, ou seja, mantidas as demais condi¢des constantes, a chance de
0 evento ocorrer em uma rodovia da regional Centro-Sul ¢ , em média, 96,8% menor do que

€m uma rua.

Na realidade, estas sdo algumas poucas analises quantitativas que podem ser realizadas
a partir Tabela 4 (coluna Odds). Ao todo, 384 andlises de odds distintas podem ser realizadas

com a combinacdo de todas as categorias que se mostraram estatisticamente significativas de
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cada uma das 04 varidveis (6 dias da semana x 8 meses do ano x 4 faixas de horarios x 2 tipos

de logradouro = 384)".

Considerando que as categorias de referéncia sao o domingo, més de janeiro, faixa de
horario entre 12:00 e 14:59 e logradouro do tipo RUA, um pesquisador poderia estar interessado
em estudar, por exemplo, enquanto, em média, aumenta ou diminui a chance de o evento ocorrer
em uma sexta-feira, do més de maio, entre 15:00 e 17:59 em uma avenida da regional Centro-
Sul ou em uma terga-feira, do més de agosto, entre 00:00 e 02:59 em uma rodovia da regional

Centro-Sul; e assim sucessivamente.

3.3 Analise da Capacidade Preditiva do Modelo Logistico

Utilizando a fungao roc do pacote pROC, a Curva ROC foi construida. A Figura 6 abaixo
mostra o resultado. A AUC obtida a partir da Curva ROC ajustada no banco de treinamento do
Banco de Dados para Modelagem foi: AUC = 0.801; e o cut-off ideal encontrado, apés a
realizacdo do procedimento mencionado na se¢do 2.3.2, foi: cut-off = 0.2346 (23.46%). Ou seja,
esse € o cut-off que maximiza a sensitividade e a especificidade do Banco de Dados para

Modelagem.

Figura 6 - Curva ROC Ajustada no banco de treinamento e Curva Tedrica

Area abaixo da Curva ROC (AUC): 0.801

Sensitividade

1- Espte.éi-ﬁc\dade

Curvas — Ajustsds — Teérica

7 Neste calculo nio foram computados: a) 01 dia da semana, porque foi eleito como categoria de referéncia; b) 04 meses, sendo
01 més porque foi eleito como categoria de referéncia e 03 meses porque ndo se mostraram estatisticamente significativos; c)
04 faixas de horarios, sendo uma faixa de horario porque foi eleita como categoria de referéncia e 03 faixas de horarios porque
ndo se mostraram estatisticamente significativas; d) 01 tipo de logradouro, porque foi eleito como categoria de referéncia.
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Desta forma, o modelo de classificac¢do classificou como evento todas as observagdes
cuja probabilidade média estimada foi igual ou superior a 0.2346 (23.46%) e classificou como
ndo evento todas as observagdes cuja probabilidade média estimada foi inferior a 0.2346

(23.46%).

Apo6s o modelo de regressao logistica ter sido devidamente ajustado, o cut-off ideal ter
sido eleito e os valores preditos terem sido obtidos com base neste cut-off, a funcao
confusionMatrix do pacote caret foi utilizada para gerar a Matriz de Confusdao do Banco de

Treinamento. A Tabela 5 abaixo mostra os resultados.

Tabela S - Matriz de Confusdo Ajustada no Banco de Treinamento

VALORES OBSERVADOS

0 1
0 3.595 212
VALORES PREDITOS
1 1.651 825

Baseado na Tabela 5, os valores da acuracia, da sensitividade e da especificidade podem

ser obtidos, conforme a Tabela 6 abaixo:

Tabela 6 - Acuracia, Sensitividade e Especificidade obtidas no Banco de Treinamento

Acuracia Sensitividade Especificidade

70.35% 79.56% 68.53%

Com relagdo a acurécia, o resultado observado indica que o modelo de classificagao
ajustado € capaz de prever corretamente 70.35% e incorretamente 29.65% das observacdes.
Dito de outra forma: em 70.35% das vezes, o modelo disse que o evento aconteceria e ele de
fato aconteceu ou o modelo disse que o evento nao aconteceria e ele de fato ndo aconteceu; em
29.65% das vezes, o modelo disse que o evento aconteceria, mas ele nao aconteceu ou o modelo

disse que o evento nao aconteceria, mas ele aconteceu.

Com relacao a sensitividade e a especificidade, os resultados observados indicam que o
modelo de classificacdo ajustado € capaz de prever corretamente 79.56% dos eventos ¢ 68.53%
dos ndo eventos. Dito de outra forma: em 79.56% das vezes, o modelo vai dizer que o evento
acontecerd e ele de fato acontecera (VP); em 20.44% das vezes, o modelo vai dizer que o evento

nao acontecerd, mas ele acontecera (FN); em 68.53% das vezes, o modelo vai dizer que o evento
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ndo acontecerd e ele de fato ndo acontecerd (VN); em 31.47% das vezes, o modelo vai dizer

que o evento acontecerd, mas ele ndo acontecera (FP).

Utilizando a funcdo confusionMatrix do pacote caret, a Matriz de Confusdo do Banco
de Teste foi construida. A Tabela 7 abaixo mostra os resultados e fornece subsidio para o calculo
dos valores da acurécia, da sensitividade e da especificidade, conforme a Tabela 8 abaixo.
Comparando as Tabelas 6 e 8, verifica-se uma aderéncia entre as métricas respectivas no banco

de dados de treinamento e de teste e uma boa capacidade de generalizacdo do modelo.

Tabela 7 - Matriz de Confusdo Ajustada no Banco de Teste

VALORES OBSERVADOS

0 1
0 1.505 108
VALORES PREDITOS
1 695 385

Tabela 8 - Acuracia, Sensitividade e Especificidade obtidas no Banco de Teste

Acuracia Sensitividade Especificidade

70.18% 78.09% 68.41%




32

4. DISCUSSAO

A escolha do domingo como sendo a categoria de referéncia da varidvel DIA_ SEMANA
e a escolha do més de janeiro como sendo a categoria de referéncia da variavel MES se deu
com o intuito de criar a no¢do de como o evento se comporta em relagdo a um dia em que a
grande maioria da sociedade estd em gozo de descanso semanal € em relagdo a um més em que
escolas, universidades e alguns ramos de atividade estdo de férias, respectivamente. Desta
forma ¢ possivel inferir, baseado na Tabela 4 (coluna Odds), de forma quantitativa (e ndo mais
apenas de forma intuitiva), que o fluxo de veiculos e pedestres ¢é, de fato, um fator preponderante

na ocorréncia de acidentes de transito.

A escolha do tipo de logradouro RUA como sendo a categoria de referéncia da variavel
LOGRADOURO se deu com o intuito de criar a no¢do de como o evento se comporta em
relagdo a uma via em que, em tese, a velocidade permitida ¢ menor do que a velocidade
permitida em uma avenida ou em uma rodovia (onde a velocidade permitida para o trafego de
veiculos ¢ a maior dentre os trés tipos de logradouro considerados). A hipdtese inicial era que,
para um mesmo més, mesmo dia da semana e mesma faixa de horario, a ocorréncia do evento
seria tanto maior quanto maior fosse a velocidade permitida para a via em questao. Esta hipotese
foi refutada visto que, baseado na Tabela 4 (coluna Odds), mantidas as demais varidveis
constantes, a chance de o evento ocorrer em uma rodovia da regional Centro-Sul ¢ , em média,
96,8% menor do que em uma rua. Alids, neste contexto, visto o nimero baixo de ocorréncias
observadas em rodovias, para trabalhos futuros talvez seja mais interessante considerar uma
rodovia que esteja contida dentro dos limites do municipio de Belo Horizonte como sendo uma

avenida.

Ao contrario da linha de raciocinio utilizada para demais variaveis, o critério utilizado
para escolher a faixa de horario que estaria na categoria de referéncia nao foi “do menor para o
maior fluxo de veiculos e pedestres”. Quando a faixa de horario entre 00:00 e 02:59 ou entre
03:00 e 05:59 foram tomadas como referéncias, todas as demais faixas de horarios se mostraram
estatisticamente significativas. Porém, o estudo ndo se mostrou interessante nas faixas de
horéarios em que sabidamente hd um fluxo intenso de veiculos e pedestres (06:00 as 19:00
aproximadamente). Desta forma, a escolha da faixa de horario entre 12:00 e 14:59 como sendo
a categoria de referéncia da variavel FAIXA HORARIO se deu com o intuito de criar a seguinte
no¢ao: dentre as faixas de horarios sabidamente complexas, de que forma o evento se comporta
em relagdo aquela faixa de horério que nem est4 contida no horario de “pico” diurno nem esta

contida no horario de “pico” vespertino/noturno? O resultado obtido, talvez contraintuitivo,
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mostra que, no “pico” diurno (assim considerado a faixa de horario entre 06:00 e 08:59), o
evento se comporta de forma similar ao da faixa de horario de referéncia; também
contraintuitivo, 0 mesmo ocorre com o0s eventos ocorridos no “pico” noturno (assim

considerado a faixa de horario entre 18:00 ¢ 20:59).

Neste contexto, para trabalhos futuros, talvez seja mais interessante considerar as faixas
de horarios entre 00:00 e 02:59 e 03:00 e 05:59 como sendo uma unica faixa de horarios (00:00
as 05:59) ou fracionar, “de hora em hora”, as faixas de horarios consideradas como “pico”
diurno e “pico” noturno, para se ter uma ideia mais precisa de qual ¢ a faixa de horario que pode
ser realmente considerada “pico” e se ter uma ideia de como o evento se comporta nesta faixa
de horario fracionada. Desta forma, ¢ possivel otimizar os esforgos dos 6rgaos competentes e a

alocacao de recursos humanos e materiais naquilo que de fato importa.

O p-valor apresentado nos meses de fevereiro, marco e abril estdo dispostos de forma
decrescente, evidenciando que, em fevereiro € margo o evento ainda ¢ similar ao que acontece
em janeiro; mas, a partir de abril, o evento comeca a se alterar, apesar de ainda ndo apresentar

significancia estatistica.

No geral, o modelo de classificacdo ajustado apresentou uma capacidade preditiva
razoavel (AUC = 0.801, Sensitividade = 79.56% e Especificidade = 68.53%). Este resultado
era um resultado esperado, visto a quantidade reduzida de variaveis explicativas utilizadas.
Segundo Favero e Belfiore (2017), a melhor forma de melhorar a capacidade preditiva de um
modelo de classificacdo € a insercdo, neste modelo, de varidveis que sejam estatisticamente

significativas para explicar o evento.

Neste contexto, surge uma critica a esta monografia, visto se tratar de um estudo
relativamente limitado. Na pratica, ¢ sabido que acidentes de transito tém relagdo direita com o
fluxo de veiculos e pedestres, ou seja, locais, datas e hordrios em que haja mais fluxo de veiculos
e pedestres em circulagao tendem a apresentar maior niimero de ocorréncias desta natureza.
Esta monografia ndo trouxe informagdes referentes ao fluxo de veiculos e pedestres de forma
direta (o que talvez exija a utiliza¢@o de softwares ou aplicativos caros para sua obtencdo), mas
trouxe informagdes que, indiretamente, conduzem a uma boa nog¢do dele. Todavia, tentar
explicar e predizer um fenomeno da magnitude do transito de uma grande metrépole, como € o
caso de Belo Horizonte, com apenas 4 variaveis, talvez ndo seja o mais prudente a ser feito
(apesar de que, com apenas essas 4 variaveis, grande parte do evento ja foi explicado). Muitas

outras variaveis poderiam ser inseridas no modelo para que, aquelas que se mostrassem
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estatisticamente significativas, pudessem auxiliar no entendimento e predicdo do evento. A
seguir, alguns exemplos destas variaveis: 1) “o evento se comporta de forma diferente em dias
de chuva ?”; 2) caso positivo, “de que forma o evento se comporta em funcao dos diferentes
volumes de chuva ?”’; 3) “o evento se comporta de forma diferente em dias de shows, festas
publicas ou nas proximidades de locais onde haja concentragdo de bares ?”’; 4) caso positivo,
“de que forma o evento se comporta em funcio dos diferentes publicos (tamanho do publico,
faixa etario do pubico, etc.) 7’; §) “o evento se comporta de forma diferente em ruas e avenidas
dotadas de radar ou outro meio de vigilancia eletronica ?”’; 6) caso positivo, “a qual distancia
média esse radar deve estar para reduzir a ocorréncia do evento ?”; além de diversas outras

variaveis que poderiam ser estudadas para os fins mencionados.

Todavia, o SICOP-BH nao registra estas informagdes, limitando a qualidade do estudo.
Seria necessdaria, portanto, a integracdo de alguns 6rgdos e sistemas da Prefeitura de Belo
Horizonte, com a consequente cessdo de dados, para a melhoria deste modelo e para a
implementa¢do de muitos outros modelos que podem ser desenvolvidos com a regressdao

logistica e outras técnicas de Machine Learning.

Outra possivel limitagdo do estudo diz respeito a forma de definicdo da variavel
resposta, visto que ela ndo considera o montante de acidentes observados em cada combinagao
de dia, logradouro e horario. Tem-se apenas a indica¢do de ocorréncia ou ndo de um acidente
dentro de um determinado estrato. Modelos apropriados para dados de contagem, como Poisson
e Binomial Negativo, poderiam ser aplicados para estimar a taxa de incidéncia do evento em
cada estrato. Contudo, a forma de defini¢do bindria adotada permite mensurar o quanto a
mudanca em um dos efeitos aumenta a probabilidade de se observar um acidente e a
interpretagdo pratica das odds ratios geradas pela andlise realizada neste estudo pode ser de

grande valia para a tomada de decisdo por parte dos gestores.
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5. CONCLUSAO

O transito das grandes metropoles ¢ um fendomeno complexo e dindmico, que se altera
ininterruptamente. Este estudo ndo pretende, portanto, exaurir a discussdo em torno deste

assunto.

Apesar de nesta monografia ndo ter sido utilizada informagdes referentes ao fluxo de
veiculos e pedestres de forma direta, as 4 variaveis utilizadas conduzem, indiretamente, a uma
boa nogao dele e, sozinhas, foram capazes de explicar grande parte do evento em questao. Neste
sentido, trabalhos como este, pela sua “facilidade” e baixo custo de implementacao (em relagao
a, por exemplo, o custo de softwares e aplicativos que controlem o fluxo via satélite), podem
utilizados na gestdo do transito e na correta alocacdo de recursos humanos e materiais da

Administragdao Publica Municipal.

Para estudos futuros, algumas propostas se destacam: 1) outros modelos de Machine
Learning, tais como Random Forest, XGBoost ¢ Support Vector Machine, por exemplo, podem
ser testados com o intuito de melhorar a capacidade de prever o evento, além de pesquisar e
utilizar outras varidveis explicativas que sejam relevantes para explicé-lo; 2) desenvolver um
algoritmo/aplicativo (utilizando o pacote shiny do software R) capaz de -calcular,
automaticamente, as probabilidades e chances de o evento ocorrer, além de ser capaz de
classificar, também automaticamente, novas observagdes; 3) com o uso das técnicas da
Estatistica Espacial, utilizar o georreferenciamento dos eventos e de outras fatores de interesse
para entender se ha correlagdo espacial entre eles 4) por fim, com o auxilio e a cooperagao
mutua de outros 6rgaos da Administragao Publica Municipal, Estadual e Federal, implementar
as técnicas de Machine Learning mencionadas (e outras que porventura se fagam necessarias)
para realizar estudos de outros fendmenos de interesse coletivo, tais como fendmenos
relacionados a chuva, a crimes (furto, roubo, feminicidio, homicidios, etc.), a desordens

publicas (morador em situacgdo de rua, etc.).

Apesar das limitacdes, a estratégia de modelagem aplicada nesse estudo pode auxiliar
na persecu¢ao de uma administragdo publica cada vez mais baseada em evidéncias, em prol de

servicos publicos eficientes e de qualidade para Belo Horizonte.
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