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Resumo

Introducao: Apresenta e analisa os resultados encontrados com a aplicagdo do processo de Mineracdo de Dados nos boletins de ocorréncias
de rodovias federais brasileiras gerados pela Policia Rodoviaria Federal (PRF) em 2012. O objetivo desse trabalho é analisar a viabilidade da
aplicacdo do processo de Mineracao de Dados sobre os dados fornecidos pela PRF, a fim de identificar associacdes entre variaveis relaciona-
das aos acidentes de transito em todas as rodovias federais.

Método: Empregaram-se algoritmos de aprendizado supervisionado e simbdlico e um algoritmo de regras de associacdo, ambos implemen-
tados na ferramenta Weka. Quanto a base de dados o estudo compreende os registros referentes ao ano de 2012. Sobre essa parcela da base
de dados aplicou-se a etapa de pré-processamento dos dados, os quais foram utilizados para extracdo dos modelos e padrdes na ferramenta
Weka e, por ultimo, avaliaram-se os modelos e os padroes extraidos.

Resultados: No aprendizado supervisionado, os resultados obtidos com os algoritmos J48 e PART foram considerados promissores, pois para
todas as classes de causas de acidente, os valores obtidos de area sob a curva ROC (AUC) estiveram acima de 0,5. Além disso, utilizando-se o
algoritmo Apriori, foram geradas 38 regras de associacdo com confianca maior que 0,8.

Conclusao: Conclui-se que é importante uma proposta de modelo para distribuicdo dos dados dessa base de dados, com o objetivo de utili-
z4a-la para o processo de mineragdo de dados, bem como para outras tarefas de extracdo de conhecimento e tomada de decisdo. Observa-se,
ainda, a necessidade de melhoria da qualidade dos dados a serem disponibilizados desde a fase de coleta, ou seja, nos sistemas para cadastro
dos dados.

Palavras-chave: Dados Governamentais Abertos. Mineracdo de Dados. Regras de Associacdo. Descoberta de Conhecimento em Bases de
Dados.

Abstract

Introduction: This paper presents and analyzes the results obtained when applying Data Mining process in the bulletins of occurrences of the Brazilian
federal highways generated by the Federal Highway Police (PRF) in 2012. The purpose of this work is to analyze the feasibility of implementing the Data
Mining process on data provided by PRF in order to identify associations between variables related to transit accidents in all Brazilian federal highways.
Method: It was used symbolic supervised learning algorithms, as well as an algorithm of generation of association rules, implemented in Weka tool.
Regarding the database, it was used the records of 2012. On this portion of the database it was conducted the step of data preprocessing, which were
used for extracting models and patterns in the Weka tool and, lastly, evaluated the models and extracted patterns.

Results: In supervised learning, the results obtained with J48 and PART algorithms have been considered promising due to the fact that for all classes
of accidents causes, the values of area under the ROC curve (AUC) were above 0.5. Furthermore, using the Apriori algorithm there have been generated
38 association rules with confidence greater than 0.8.

Conclusion: It was concluded that is important to propose a model for data distribution of this database, in order to use it for data mining process, as
well as other knowledge extraction tasks and decision making. It was noted still, the need to improve the quality of data to be provided from the initial
stage of data gathering, that is, in the very systems used to record the data.

Keywords: Open Government Data. Data Mining. Association Rules. Knowledge Discovery in Databases.

INTRODUGAO

Diversos paises tém demonstrado interesse em disponibilizar seus dados governamentais de forma publica,
isto é, acessiveis a qualquer cidadao, visando aumentar a transparéncia nas acoes governamentais e a parti-
cipagao popular. Segundo a descricao do Portal Brasileiro de Dados Abertos, esse movimento — denominado
Open Data - teve inicio em 2009, sendo que o Brasil aderiu a iniciativa em 2011 (Brasil, 2014b). Dados deste
Portal, de particular interesse para esta investigacao, sao os registros do Sistema BR-Brasil, desenvolvido pelo
Departamento de Policia Rodoviaria Federal (DPRF), e de responsabilidade do Ministério da Justica (Brasil,
2014a). Segundo o Portal, o Sistema

[...] visa suprir todas as deficiéncias operacionais em termos de informatizacao e controle, substituindo a grande maioria dos
servicos burocraticos associados as atividades da Policia Rodovidria Federal e disponibilizando seus registros on-line em todo o
pais (Brasil, 2014b).
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No Portal Brasileiro de Dados Abertos, e mais especificamente neste Sistema, podem ser encontrados os bole-
tins de ocorréncias em rodovias federais do Pais que aconteceram entre 2007 e 2013 (Brasil, 2014b). Uma tare-
fa interessante e relevante para a sociedade brasileira seria o de analisar os dados de acidentes rodovidrios na
tentativa de extrair algum padrao e encontrar os principais fatores que estejam causando esses acidentes. Tal
tarefa pode auxiliar o processo de tomada de decisao, assim como futuros planejamentos, para que haja uma
reducao de acidentes nas rodovias federais brasileiras. Segundo Rezende, Pugliesi, Melanda e Paula (2003) e
Witten e Frank (2009), as ferramentas e técnicas do processo de Mineragao de Dados (MD) podem ser utiliza-
das para a descoberta de padrdes e, neste particular, Reis (2013) apresenta uma proposta de dissertacao que
visa aplicar o processo de MD com o objetivo de encontrar padroes nas varidveis envolvidas em acidentes de
transito na rodovia BR-381, no Estado de Minas Gerais, entre 2008 a 2012. Anteriormente, Balbo (2011) prop0s
um método de analise multivariada para analise dos acidentes da BR-277. Entretanto, até o momento, se des-
conhecem trabalhos que explores os dados de todas as rodovias federais brasileiras, bem como que descrevam
a aplicacao do processo de MD em toda ou em parte dessa base (Sistema BR-Brasil).

Uma das etapas do processo de MD é a de pré-processamento, a qual engloba o tratamento e a preparagao dos
dados. Para que sejam descobertos padroes de qualidade é importante que essa etapa seja cuidadosamente
executada (Rezende et al., 2003; Witten & Frank, 2009). Ainda, segundo Facelli, Lorena, Gama e Carvalho
(2011), o desempenho dos algoritmos de aprendizado de maquina geralmente é afetado pelo estado em que
os dados se encontram, ou seja, pela qualidade dos dados disponiveis. Podem ser mencionadas algumas das
tarefas incluidas nessa fase, a saber: limpeza dos dados, tratamento de ruidos, tratamento de dados faltantes,
selecdo e construcao de atributos, dentre outras. Para este estudo, devido a significativa quantidade de dados
disponibilizada no Portal, optou-se pela utilizagcao das ocorréncias registradas durante o ano de 2012. Ao
estudar a base com maior profundidade, diversos problemas puderam ser observados, resultando em dificul-
dades no processo de descoberta de novos conhecimentos. Tais problemas sdo descritos oportunamente neste
trabalho.

O objetivo desta investigacao é, portanto, apresentar as dificuldades encontradas para aplicar o processo de
Mineracao de Dados na base de dados da Policia Rodoviaria Federal Brasileira, bem como descrever os resul-
tados obtidos ao aplicar o referido processo. Deve ser observado que foram utilizados os dados de todas as
rodovias federais do Pais, sendo ainda realizada uma discussao sobre alguns tratamentos de dados que foram
necessarios na base de dados. Para o desenvolvimento deste trabalho utilizou-se a ferramenta Weka para apli-
cacao do processo de MD (Witten & Frank, 2009).

O artigo estéa organizado da seguinte maneira: na segunda se¢ao é descrita uma breve fundamentacao tedrica
sobre o processo de MD e de Aprendizado de Maquina, e também sobre os algoritmos utilizados. Na terceira
secao apresenta-se o dominio da aplicacao, ou seja, a base de dados de Boletins de Ocorréncia da Policia Ro-
doviaria Federal; os problemas encontrados para minerar a base de dados; e as etapas de pré-processamento
realizadas que permitiram a aplicagcao do processo de Mineracao de Dados na base de dados. Na quarta secao
sao apresentados os resultados obtidos com os algoritmos PART, J48 e Apriori. Na quinta e Gltima secao rela-
tam-se as conclusoes e apontam-se trabalhos futuros.

Mineracao de dados e aprendizado de maquina

A Mineracao de Dados pode ser definida como a exploracao e a andlise, através de meios automaticos ou se-
miautomaticos, de grandes quantidades de dados com o objetivo de descobrir padroes e regras significativas
(Berry & Linoff, 1997). De acordo com Rezende et al. (2003) e Witten e Frank (2009), o processo de Minera-
cao de Dados pode ser dividido, basicamente, em trés diferentes etapas: (i) pré-processamento dos dados;
(ii) extracao de modelos e padroes; e (iii) avaliacdo dos modelos e padrdes extraidos. A primeira fase — a de
pré-processamento dos dados — envolve tarefas de limpeza dos dados, tais como aplicacao de filtros, selecao
e construcao de atributos, preenchimento de valores faltantes, tratamento de ruidos, entre outras. O objetivo
dessa fase é tornar os dados estatisticamente de melhor qualidade para extracdo de padroes. Na fase de ex-
tracao de modelos e padroes podem ser utilizados diferentes métodos e técnicas de aprendizado de maquina
(Rezende et al., 2003; Witten & Frank, 2009). Para utilizar algoritmos de aprendizado de maquina no processo
de Mineracao de Dados (MD) podem ser empregadas, basicamente, duas abordagens para descoberta de co-
nhecimento: aprendizado preditivo e aprendizado descritivo (Facelli et al., 2011).
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No aprendizado preditivo, o algoritmo de aprendizado é uma funcao que objetiva construir um estimador
dado um conjunto de exemplos rotulados. O rétulo (ou etiqueta) toma valores em um dominio conhecido. Se
o dominio dos rétulos, ou seja, o conjunto ao qual os rétulos dos dados pertencem, for um conjunto infinito
e ordenado de valores (p. ex., o conjunto dos niimeros reais), o problema é dito de regressao e o estimador
é denominado “regressor”. Porém, se o dominio dos rétulos é um conjunto finito e nao ordenado de valores,
o problema é dito de classificacao, e o estimador é denominado “classificador”. O aprendizado preditivo é
também conhecido por aprendizado supervisionado, e € o tipo de tarefa de predicao utilizado neste trabalho.

No aprendizado descritivo, as tarefas envolvem a identificacao de informagoes relevantes nos dados sem um
elemento externo para guiar o processo de aprendizado. As tarefas descritivas podem ser divididas em: suma-
rizacdo, cujo objetivo é encontrar uma descricao mais simples e compacta dos dados; associagao, cujo objetivo
é buscar padroes frequentes de associacdes entre os atributos de um conjunto de dados; e agrupamento, cujo
objetivo é identificar grupos nos dados de acordo com a similaridade entre os objetos. Neste trabalho, foi ex-
plorada a tarefa de associacdo para o conjunto de dados utilizado, para tentar identificar relagoes entre fatores
de acidentes rodoviarios.

Aprendizado supervisionado

No problema padrao de aprendizado de maquina supervisionado, a entrada do algoritmo consiste de um con-
junto de exemplos S, com N exemplos T,, i = 1,...., N, escolhidos de um dominio X com uma distribui¢ao D fixa,
desconhecida e arbitraria, da forma {(x1, y1), ..., (X, y,)} para alguma fungao desconhecida y = f(x). Os x;, sao
tipicamente vetores da forma (x,, x,,, ..., x,,,) com valores discretos ou numeéricos. x, refere-se ao valor atributo
j, denominado X, do exemplo T,. Neste trabalho, também se denominam os atributos X; como atributos de des-
cri¢ao do dominio. Os valores de y, referem-se ao valor do atributo Y, frequentemente denominado atributo
classe. Os valores de y em problemas de classificacdo, como é o caso neste trabalho, sao tipicamente perten-
centes a um conjunto discreto de classes C={C },v=1,...,N_,i.ey€{C,,..., C,}. O objetivo de um algoritmo
de aprendizado supervisionado para problemas de classificacao é construir um classificador h, que tem como
entrada um exemplo x, nao classificado, ou seja, um vetor de valores de atributos discretos e/ou continuos, e
a sua saida é um valor discreto, ou seja, a classe a ser predita (Domingos, 2012). O classificador h é também
denominado hipdtese da desconhecida e verdadeira funcao f, tal que, para todo x € X, f(x) = y (Mitchell, 1997).

Para avaliar os conhecimentos gerados a partir da base de dados de interesse neste trabalho, utilizando apren-
dizado supervisionado para problemas de classificacao, foram definidos os algoritmos de aprendizado de ma-
quina PART (Witten & Frank, 2009) e J48, que é uma implementacao do algoritmo C4.5 (Quinlan, 1993; Witten
& Frank, 2009). Ambos os algoritmos oferecem como saida conjuntos de regras facilmente interpretaveis por
seres humanos. O objetivo do algoritmo PART é induzir um classificador composto por regras de decisdo.Ja o
J48 tem como finalidade gerar uma arvore de decisao baseada no conjunto de dados de treinamento.

As arvores de decisao possuem um custo computacional baixo, por isso tém sido largamente utilizadas em
problemas de classificacdao. Além disso, sdo faceis de entender, fato que aumenta a confiabilidade neste tipo
de estrutura. A ideia por tras dos algoritmos de inducao de arvore de decisdo é decompor a classificacao em um
conjunto de escolhas sobre cada varidvel em etapas, iniciando na raiz da arvore e percorrendo as folhas, onde
ocorre a classificacao. Os diversos algoritmos de arvore de decisao existentes utilizam basicamente o mesmo
principio: a arvore é construida de maneira gulosa, comecando pela raiz, escolhendo o atributo com mais in-
formacao a cada iteracao (Quinlan, 1988). O algoritmo C4.5 (Quinlan, 1993), escrito na linguagem C e usado
para gerar arvores de decisdo, deu origem ao algoritmo J48, que é uma implementacao open source em Java do
C4.5 para o software Weka (Witten & Frank, 2009). O objetivo do J48 é gerar uma arvore de decisdao baseada
em um conjunto de dados rotulados. O J48 envolve varidveis qualitativas continuas e discretas presentes na
base de dados, por isso a sua expressiva utilizacao no processo de descoberta de conhecimento e de geracao
de arvores de decisdao. Além disso, é considerado o algoritmo que apresenta o melhor resultado na inducao de
arvores de decisao, a partir de um conjunto de dados de treinamento. Para induzir uma arvore de decisao, o
J48 utiliza a abordagem de dividir-para-conquistar, ou seja, divide um problema complexo em subproblemas
mais simples, aplicando recursivamente a mesma estratégia a cada subproblema, dividindo o espaco definido
pelos atributos em subespacos, associando-se a eles uma classe (Witten & Frank, 2009). Uma caracteristica
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interessante da arvore de decisao esta relacionada a cada caminho da arvore gerar uma regra de decisao, e
entre as regras nao existe interseccao de cobertura de exemplos. Em outras palavras, nao existe sobreposicao
dessas regras no espaco de descricao dos exemplos (Baranauskas & Monard, 2000).

O PART foi desenvolvido tendo como base o algoritmo J48. Ele gera uma lista de decisdo e, assim como o J48,
também usa a técnica de dividir-para-conquistar. O algoritmo constréi uma arvore de decisao C4.5 parcial a
cada iteracao e coloca a melhor folha dentro de uma regra (Witten & Frank, 2009). O processo de geracao das
regras de associacao acontece da seguinte maneira: as regras sao induzidas a partir de uma arvore e posterior-
mente sao refinadas. Para cada regra criada, é estimada a sua cobertura das instancias da base de dados. Isso
acontece repetidas vezes até que todas as instancias estejam cobertas. As regras com coberturas mais altas sao
mantidas e apresentadas para o usudrio e as demais sao descartadas (Frank & Witten, 1998). A diferenca de
um algoritmo de inducao de regras de decisdo em relacdo a um algoritmo de arvore de decisao reside no fato
de que as regras de decisao sao induzidas para cobrir um conjunto de exemplos e dessa maneira pode haver
sobreposicao das regras construidas no espago de descricao dos exemplos (Baranauskas & Monard, 2000).
Dessa maneira, os conceitos aprendidos com esses diferentes algoritmos podem ser bastante distintos, tendo
sido utilizados — para fins deste estudo — dois algoritmos de inducao de classificadores simbdlicos.

Aprendizado de regras de associacio

Neste trabalho foi utilizado o algoritmo de construgao de regras de associacao Apriori (Borgelt & Kruse, 2002),
cujas regras produzidas associam atributos do dominio de descricao dos exemplos. O algoritmo Apriori foi
proposto por Agrawal, Imielinski e Swami (1993), e consiste na busca por padroes que indicam o relaciona-
mento entre conjuntos de itens. O Apriori é um dos algoritmos mais utilizados para a descoberta de regras de
associacao, pois executa diversas leituras na base de dados de transacoes, sendo capaz de trabalhar com um
numero grande de atributos. Como resultado, o algoritmo obtém vdrias alternativas combinatérias entre eles.
Ainda assim, devido ao processo de otimizacao para a geracao das regras, o algoritmo consegue ter um bom
desempenho em termos de processamento. O Apriori também utiliza a técnica de dividir-para-conquistar, com
o objetivo de encontrar regras de associacao para todas as expressoes possiveis.

Seja A={a,,...,a } o universo de q itens. Os itens podem ser produtos, ou valores especificos de atributos, de um
conjunto de dados (p. ex., “leite” e “pao” sdo itens em um dominio de supermercado, ou “idade = jovem”, se
idade for um dos atributos de descricao do dominio). Um conjunto de itens I é um subconjunto de A, ou seja, I
C A. As regras de associagdo sdo definidas como: “Se I, entéo I” ou “I, => I, onde I, e I, sdo conjuntos de itens,
Inl=90,1I é o antecedente da regra, e I é o consequente da regra. No Apriori, dado um conjunto de transa-
¢oes, ou conjunto de dados, S, ,a busca pelas regras de associagao ¢ realizada em duas fases: geracao e poda.
Na primeira fase, o algoritmo percorre todo o conjunto de dados para gerar todas as combinacoes de valores
possiveis. Em seguida, sdo mantidas apenas as combina¢oes com uma frequéncia maior que um valor minimo
pré-determinado, denominado suporte. O suporte de um conjunto de itens I, denominado sup(l), é definido

pela Equacao 1, onde o simbolo # significa “ndmero de” (Carvalho, Sampaio, & Mongiovi, 1999).

# transagdes que contém os os elementos do conjunto de itens |

sup() = # total de transagoes (1)

Na segunda fase, as regras sao construidas a partir dos conjuntos de itens, e é utilizada outra medida para
selegao das regras consideradas relevantes - o fator de confianca de uma regra R: I, - I.. A confian¢a de uma
regra conf(R) é definida pela Equacao 2:

# transagbes que possuem I; e [

conf(R) = —
# transagdes que possuem somente I; (2)

Além de utilizar a confianca como parametro de selegao das regras, essa medida também é usada para avaliar

a qualidade das regras construidas.

Deve ser observado que, como o Apriori espera que cada atributo de descricao do dominio possua itens para
serem relacionados, é necessario que o dominio de cada atributo seja discreto, ou seja, possua um nimero
limitado de valores possiveis.
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Avaliacao dos classificadores

Para avaliar um classificador h, inicialmente é necessario coletar informacoes das decisdes tomadas pelo clas-
sificador em um conjunto de teste S _, nao utilizado na fase de treinamento de h. Para isso, é construida uma
matriz bidimensional, cujas dimensoes sao denominadas classe verdadeira e classe predita. A essa matriz
da-se o nome de matriz de confusao, mostrada na Tabela 1. Cada elemento M(Ci,C/.) da matriz, definido pela
Equagao 3, indica o numero de exemplos que pertencem a classe C, e foram preditos como pertencentes a clas-
se C.. Nessa equagao, [h(x) = C|| € igual a 1 se a igualdade h(x) = C, for verdadeira, ou € igual a 0 se a igualdade
for falsa. O nimero de predigoes corretas para cada classe sao os nimeros apresentados na diagonal principal
da matriz de confusao, ou seja, os valores associados a M(C,C). Todos os outros elementos da matriz M(C,C),
para i # j, sdo referentes ao nimero de erros cometidos em cada classe. Para cada classe Cv,v=1,..., NCI, po-
de-se calcular as taxas de verdadeiros positivos (TP, do inglés True Positives), verdadeiros negativos (TN, do
inglés True Negatives), falsos positivos (FP, do inglés False Positives), e falsos negativos (FN, do inglés False
Negatives). A ideia € considerar cada classe C, como sendo a classe positiva e todas as outras como compondo
a classe negativa em relagao a C,. Assim, TP = M(C,C ); TN, = Zvavaiw M(C,C); FP, = 3 iy M(C,C); € EN,
= Yvaveiw M(C,C,). Neste trabalho, utiliza-se a taxa de erro de h - err(h) -, que € a soma de todos os valores
M(C,C) tais que i #, bem como outras medidas para avaliar o comportamento do classificador nas classes.
Tais medidas sao precisao — Prec(h), definida pela Equacao 6; sensibilidade, ou recall — Rec(h), definida pela
Equacao 7; F — F(h), definida pela Equagao 8; e area sob a curva ROC — AUC(h). A curva ROC é um gréfico que
trata a relacao entre as taxas de TP e FP, pois o ideal é que TP seja 1, e FP seja 0, Assim, quanto mais préximo
um classificador possua o par (TP, FP) ao ponto (1,0), melhor o classificador. Deve ser observado que classifi-
cadores cujos pares (TP, FP) tais que TP = FP sao modelos considerados aleatdrios. Dai, a area sob a curva ROC
(AUC, do inglés Area Under Curve) pode ser calculada — quanto mais préximo de 1 o valor da AUC, melhor o
modelo construido. A média das AUCs, calculada sobre a AUC para cada classe C , pode ser entao calculada.

Classe Verdadeira Predita C, Predita C, Predita Cy;
C M(C,, Cy) M(C,, Cy) M(Cy, Cuer)

C; M(C,, Cy) M(C,, C) M(Cy, Cyer)

Cya M(Cycu C1) M(Cye, C3) M(Cyct Cne)

Tabela 1. Matriz de Confusao.
Fonte: autoria propria.

Me,g)= Y Ihe =gl

V(x.Y)ESrely=Ci (3)
NELTP,
Prec(h) = NCIU_#
NCLTP, + FP, (4)
el TP
Rec(h) = #
v=1TPc, + FNc, (5)

2 x Prec(h) x Rec(h)

Fhy = Prec(h) + Rec(h) (6)

A fim de estimar as medidas previamente descritas, existem diversas técnicas para construir o conjunto de
treinamento e teste. E comum utilizar a técnica de validacao cruzada para estimar a taxa de erro de um clas-
sificador, bem como as outras medidas. Na explicacao a seguir, detalha-se a estimativa da medida err(h); de
maneira analoga, podem ser estimadas as outras medidas. Na técnica de validacdo cruzada com K particdes,
o conjunto de dados S ¢ dividido aleatoriamente em K particoes S ,...,S,, disjuntas, sendo todas as parti¢oes
de conjuntos de dados de aproximadamente o mesmo tamanho. Apés, sdo executadas K iteragdes de indugao
e teste de um classificador. Na primeira iteracao, é induzido o classificador h, utilizando os conjuntos de da-
dos S,,...,S,. Dai, h ¢ testado com o conjunto S, obtendo assim a taxa de erro err(h ). Na segunda iteragao, ¢
induzido o classificador h, utilizando os conjuntos de dados S, e S,,...,S,. Dai, h, é testado com o conjunto S,
obtendo assim a taxa de erro err(h,), e assim sucessivamente. Entao, a média m, (h) e o erro padrao se, (h)
dessas taxas de erro sdo calculados, definidos respectivamente pelas Equacoes 7 e 8, do modelo final. Esse
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modelo final é construido utilizando todos os exemplos disponiveis. Estimados a média e o erro padrao da taxa
de erro do classificador h, pode ser utilizado o teste t de Student para comparar o poder de predicao dos dois
algoritmos de aprendizado de maquina para um mesmo conjunto de dados (Baranauskas & Monard, 2000).

K
1
meg(h) == > err(hy)
Kk kz (7)

1

sep(h) = K—1

K
X %Z(err(hk) — mg,,-(h))?
A (8)

No Weka se implementa a validacao cruzada estratificada com K particoes. A diferenca estd na maneira em que
é feita a divisao do conjunto de dados original em K particoes. Neste tipo de técnica com K particoes, as parti-
coes sao feitas de modo que seja respeitada a distribuicao dos exemplos nas classes. Ou seja, se no conjunto de
dados original existem 20% dos exemplos na classe C, e 80% dos exemplos na classe C,, entao em cada parti¢ao
construida com a técnica de validagao cruzada estratificada com K particoes, existem aproximadamente 20%
dos exemplos pertencentes a classe C, e 80% dos exemplos pertencentes a classe C,.

Pré-processamento de dados

Um conjunto de dados pode conter diversos tipos de ruidos e/ou imperfei¢cdes, como valores incorretos, in-
consistentes, duplicados ou ausentes. Frequentemente sao utilizadas técnicas de pré-processamento de dados
para melhorar a qualidade dos mesmos, essas técnicas podem ser de eliminacao ou minimizacao dos proble-
mas citados. Dados processados — onde estao presentes apenas atributos relevantes para o dominio — levam a
inducado de conceitos mais precisos e mais enxutos, o que também implica em uma maior facilidade na inter-
pretacao dos padroes extraidos. Técnicas de pré-processamento sao Uteis também para tornar os dados mais
adequados para um determinado algoritmo, como por exemplo, a substituicdo do dominio de um atributo
continuo por um dominio discreto, tarefa necessaria quando se utiliza o algoritmo Apriori (Facelli et al., 2011).

Nem todos os atributos do conjunto de dados original sdo necessarios para determinada tarefa de aprendizado
de maquina como, por exemplo, um atributo que possua o mesmo valor para todas as instancias. Quando um
atributo nao contribui para a estimativa do valor do atributo classe, ele é considerado irrelevante. (Facelli et
al., 2011)

Na secao a seguir é descrita a base de dados de interesse para o desenvolvimento deste trabalho.

Base de dados: boletins de ocorréncias em rodovias federais brasileiras da Policia Rodo-
viaria Federal

Os boletins de ocorréncias em rodovias federais brasileiras, disponiveis no Portal Brasileiro De Dados Abertos
(Brasil, 2014b), sao caracterizados como Dados Abertos Governamentais (DAG) ou dados publicos, pois sao
disponibilizados na internet para livre utilizacao pela sociedade (Agune, Gregorio Filho, & Bolliger, 2010). A
comunidade envolvida com os DAG afirma que, para que os dados sejam definidos como tal, eles devem seguir
oito principios listados a seguir (The Annotated 8 principles of Open Government Data, 2014):

a) Completos. Todos os dados publicos sao disponibilizados. Dados sdo informacdes eletronicamente
gravadas, incluindo — mas nao se limitando a — documentos, bancos de dados, transcri¢oes e grava-
coes audiovisuais. Dados publicos sao dados que nao estao sujeitos a limitacoes validas de privaci-
dade, seguranga ou controle de acesso, regulados por estatutos;

b) Primdrios. Os dados sao publicados na forma coletada na fonte, com a mais fina granularidade pos-
sivel, e ndo de forma agregada ou transformada;

¢) Atuais. Os dados sao disponibilizados o quao rapidamente seja necessario para preservar seu valor;

d) Acessiveis. Os dados sao disponibilizados para o piiblico mais amplo possivel e para os propdsitos
mais variados possiveis;

e) Processaveis por maquina. Os dados sao razoavelmente estruturados para possibilitar o seu proces-
samento automatizado;

f) Acesso nao discriminatoério. Os dados estao disponiveis a todos, sem que seja necessaria identifica-
€ao ou registro;
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g) Formatos nao proprietarios. Os dados estao disponiveis em um formato sobre o qual nenhum ente
tenha controle exclusivo;

h) Livres de licencas. Os dados nao estao sujeitos a regulacoes de direitos autorais, marcas, patentes ou
segredo industrial. Restri¢des razoaveis de privacidade, seguranca e controle de acesso podem ser
permitidas na forma regulada por estatutos.

Deve ser observado que o segundo principio determina que os dados abertos devam ser publicados como
coletados na fonte, principio este que pode ser percebido nos boletins de ocorréncias da PRF. Entretanto, ob-
serva-se que esse principio dificultou a etapa de pré-processamento para o processo de Mineracao de Dados,
especialmente devido: a) ao volume significativo de dados; b) a uma grande quantidade de dados faltantes; e
¢) aos diversos problemas de dados erroneos encontrados (corrigidos manualmente quando possivel). Varios
desses problemas sao descritos adiante.

Os dados analisados neste trabalho foram obtidos no referido portal de dados abertos e fazem parte da base de
dados da Policia Rodoviaria Federal. Primeiramente, foi analisada qual parcela de dados seria considerada ttil
para analisar as ocorréncias que foram registradas durante todo o ano de 2012, pois este era o ano mais recen-
te e com os dados dos dois semestres publicados. Infelizmente, os dados do segundo semestre de 2013 ainda
nao tinham sido publicados, o que refor¢ou a opgao por se utilizarem os dados de 2012. Pode-se observar que
este fato fere o terceiro principio dos DAG, que diz respeito a atualidade dos dados. Nessa porcao da base de
dados foi identificado que algumas tabelas e diversos campos possuem informacoes consideradas irrelevantes
e/ou desnecessarias para o processo de mineracao de dados, incluindo a aquisi¢ao de novos conhecimentos.
Um exemplo sdo os atributos: (i) ocotipo, da tabela ‘OCORRENCIA’, que registra o tipo da ocorréncia. Neste,
todos os registros contém o valor “1” (que significa acidentes rodoviarios). Ao se considerar que esse atributo
apresenta um dado redundante, procedeu-se a retirada; (ii) ocostatus, também presente na tabela de ocorrén-
cias, que registra o status da ocorréncia. Todos os registros contém o valor “S”, que significa que a ocorréncia
ja foi encerrada, e por isso o atributo também foi removido; (iii) o campo oacdanoterc, presente na tabela
‘OCORRENCIAACIDENTE’, registra se aconteceu dano a terceiro. A maioria dos registros (384211 de 390974
registros totais) contém o valor ‘N’, e, por esse motivo, esse campo também foi removido; e (iv) na tabela
‘PESSOA’, os campos pesteccodigo, que identifica o estado civil do envolvido em uma ocorréncia, e o campo
pestgicodigo, que identifica o grau de instrucao da pessoa, foram desconsiderados, pois ambos eram campos do
tipo chave estrangeira para outra tabela, que nao estao disponiveis no portal de dados abertos. Questionou-se,
ainda, a utilidade de alguns dados, devido a significativa quantidade de dados faltantes em alguns atributos.
O Diagrama de Entidade e Relacionamento (DER), que pode ser visualizado na Figura 1, ilustra as entidades
utilizadas neste trabalho para a extracao dos dados'. Uma descri¢ao detalhada deste DER pode ser encontrada
em Anexo.

Dentre os problemas identificados, durante o pré-processamento dos dados, é importante destacar:

a) alguns atributos estao presentes na base de dados, porém nem todos sao Uteis para a descoberta
de conhecimento e para o préprio sistema BR-Brasil, pois foram descontinuados nas alteracoes de
versoes do sistema, ou seja, alguns campos utilizados em determinada versao do sistema foram re-
tirados em outras;

b) significativa quantidade de dados faltantes — nos 390.973 registros totais, foram encontradas 181.428
ocorréncias de dados faltantes, que tiveram que ser substituidos por ‘?’;

¢) cidades e codigos de rodovias federais inexistentes e/ou repetidos;

d) dicionario de dados incompleto e de dificil compreensao, pois alguns atributos nao sao descritos e,
por outro lado, outros, como o atributo oacgirofundo (tabela de ocorréncias dos acidentes), nao pos-
suem uma identificacao de sua finalidade;

e) algumas tabelas, como a que identifica o modelo de pista, nao estao no conjunto de dados publica-
dos;

f) DER incompleto e desatualizado;

g) alguns campos possuem diferentes opcoes de escolha, mas em todos os registros somente um valor é
escolhido, como acontece no atributo que registra o tipo de envolvido no acidente: dentre 16 opcoes,
apenas duas — passageiro e condutor — sao utilizadas;

1O DER completo de toda a base da PRF pode ser visualizado em http://migre.me/iehd4.
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h) o campo que demonstra o estado fisico do acidentado nao agrega valor ao processo de descoberta de
conhecimento, pois ndo é preenchido sempre, e quando o é, apresenta erros de digitacao; além disto,
cada pessoa envolvida em um acidente pode ter um tipo de estado fisico diferente;
na tabela ‘TIPOVEICULO’ encontram-se valores repetidos e/ou similares, como por exemplo, “rebo-

)

)

k)

)

P Ibrid: integer

2»

que’,

“semi-reboque e reboque” ou “semi-reboque”;

pelos valores observados no atributo municipio, acredita-se que o preenchimento do nome do mu-
nicipio onde ocorreu o acidente (bem como da BR) sdo campos de texto, ou seja, o usuario pode di-
gitar sem uma padronizacao (valores predeterminados), o que implica em varios erros de digitacao;
campos que poderiam agregar valor ao processo de MD, tais como o registro do estado da pista na
hora do acidente, ou a ocorréncia de danos ao ambiente, ndo sao preenchidos na maioria das vezes;
a separagao das ocorréncias por semestre é feita com base na data da finalizacado da mesma, o que
implica que ocorréncias de 2001, por exemplo, podem ser encontradas nos dados de 2012, pois sua
finalizacao ocorre nesse ano; e
m) falta de padronizac¢ao nas entradas dos dados, tais como valores de textos em campos numéricos e
vice-versa, nomes de cidades grafados erroneamente e/ou digitados de maneiras distintas, codigos
de rodovias federais inexistentes, dentre outros.

LOCALBR

Ibruf: char(2)

Ibrbr: char(4)
Ibrkm: char(5)
Ibrlatitude: char(20)
Ibrlongitude: char(20)
Ibrpnvid: integer

(0.1)

OCORRENCIA

|+~ ocoid: integer

ocolocal: integer

ocostatus: char(1)

OCORRENCIAACIDENTE

P ‘oacocoid: integer

oacttacedigo: integer

oactcacodigo: Nimero(4)

oacdano: char(1)

oacdanoterc: char(1)

oacdanoamb: char(1)

io: char(5)

TIPOACIDENTE

|~ ttacodigo: integer

Ibratualiza: char(1) ocosentido: char(1) oadlatitude: char{20) (1.n) (0.)]  traatualiza: char(1)
ocodataocorrencia: datetime | ¢, 1) ude: char(20) ttarelacidente: char(1)
ocodataregistro: datetime — oacrefera: char(60) ttaativo: char(1)
ocotipo: char(2) oacreferb: char{60)

(L0 ococomid: integer oacdistab: decimal(5,1)
T P e ocoudorigent: integer oacdistac: decimal(5,1)
P ey ococpfretif: char(11) oacdistbc: decimal(5,1)
mo‘;md_?:‘tmer (1)n) ocodatafim: datetime oacmedelopista: char(2)
et ocoresolucao_monta: char(10) (1,n)|_oacsentidol: varchar(40) (0.n) CAUSAACIDENTE
ocvveiid: integer —= doz: harl: =
— d & {: an| o digo: integer
(0,1) (1) oacgtdfaixal: integer tcadescricao: varchar(40)
oacqtdfaixa: integer
) oacacostamentol: char(1)
wn) OCORRENCIAPESSOA 02: char(2)
VEICULO ./~ opeid: integer bvt'"teger
. e
|/~ veiid: integer integer = varchar(255)
veiano: char(4) id: integer — |
: varchar(255,
weitmvcodigo: integer opeportevalidade: date = e varc:r((zss)}
= — varchari
veigtdocupantes: integer opettecodigo: integer =
- oaccanteiro: char{1)
veitevcodigo: integer opeestrangeiro: char(1)
oaclinhacentrak: integer
veitcveodigo: integer opeanexo: char{1) - .
oacorientpista: char(1)
veitvvcodigo: integer char(1) char(1)
veimunicipio: char(5) .
= S 0.1) oacversaocroqui: char(1)
veitcecodigo: integer oacsitio: integer
veimunorigem: char(5)
veipaisorigem: integer
veimundestin: char(5)
veipaisdestino: integer (1,m)
veitttcodigo: integer PESSOA
veitipoproprietario: char(1) p pesid: integer
eiproprietario: integer pesexpedidor: char(10)

veioenid: integer

veisequenciak integer

(1,m)

(11)
TIPOVEICULO
P tvvcodigo: integer
tvvatualiza: char(1)
twvrelacidente: char(1)
tvvativo: char(1)

pesufexpedidora: char(2)

pesnaturalidade: char(5)

pesnacionalidade: integer

pessexo: char(1)

pesteccodigo: integer

pestgicodigo: integer

pesmunicipio: char(5)

pestopcodigo: integer

pesmunicipioori: char(5)

pespaisori: integer

pesmunicipiodest: char(5)

pespaisdest: integer

pesveiid: integer

pescstadofisico: integer

pescinto: char(1)

pescapacete: char(1)

peshabilitado: char(1)

pessocorrido: char(1)

pesdormindo: char(1)

pesalcook: char(1)

peskmpercorre: decimal(5,1)

peshorapercorre: char(4)

pesdatahabil: date

pesdatavalidade: date

pesidade: integer

pesaltura: decimal(3,2)

pespeso: integer

pessinal: char(1)

peslesao: char(1)

pestcecodigo: integer

pestctcodigo: integer

pestclcodigo: integer

pesoenid: integer

Figura 1. Diagrama de entidade e relacionamento da base de dados utilizada.
Fonte: autoria propria.

http://www.atoz.ufpr.br/index.php/atoz/article/view/89

146



A mineracdo de dados e a qualidade de conheci-

Costa, Bernardini, & Viterbo Filho mentos extraidos dos boletins de ocorréncia... AtoZ, 3(2), 139-157, jul./dez. 2014

Descricao do estudo: aplicacao de ferramentas de mineracao de dados nos dados de bole-
tins de ocorréncias da PRF em 2012

Para esse estudo foram utilizados os dados do ano de 2012, presentes na base de dados de ocorréncias em ro-
dovias federais, da PRF. Em seguida, realizou-se a limpeza desses dados, principal tarefa da etapa de pré-pro-
cessamento. Utilizou-se o software Weka (Witten & Frank, 2009) que requer que os dados estejam em formato
atributo-valor. Efetivaram-se, ainda, outras pequenas transformacoes, devido a restri¢des da ferramenta e do
uso do algoritmo Apriori (esse, por sua vez, exige que todos os atributos de descricao do dominio possuam um
dominio discreto). Realizaram-se as seguintes substituicdes:
a) os atributos do tipo data foram alterados para dia da semana;
b) o horério do acidente foi transformado para o periodo do dia (manha, tarde, noite ou madrugada)
referente ao acidente;
c) a data de fabricacao do veiculo serviu para categorizarmos o veiculo em novo, seminovo, usado ou
com mais de 10 anos de uso;
d) a data de nascimento foi substituida pela faixa etaria da pessoa (crianga, adolescente, jovem, adulto
ou idoso);
e) a data de vencimento da Carteira Nacional de Habilitacao (CNH) foi substituida por um campo que
informa se o motorista estava com a habilitacao vencida ou nao;
f) os dados faltantes foram substituidos por ‘?’.

Na Tabela 2 sao exibidas as caracteristicas da base de dados processada, na qual # At. Discretos e # At. Con-
tinuos sao, respectivamente, o nimero de atributos de descricao do dominio que sao discretos e continuos;
# Exs. é o numero total de exemplos presentes na base de dados utilizada; # Classes (NCI) é o nimero de
classes presentes na base de dados; e Distribuicao dos Exs. nas Classes apresenta as classes presentes na base
de dados, o nimero de exemplos presente em cada classe (# Exs.) e o percentual de exemplos em cada classe
(% Exs.). Deve ser observado que na coluna # Exs. existem dois valores. O primeiro valor é referente a todos
os exemplos presentes no conjunto de dados. No entanto, dos 390.973 exemplos, somente 294.480 sao rotu-
lados com a classe “Causa do Acidente”. Portanto, somente esses exemplos foram utilizados nos algoritmos
de predicao (J48 e PART), e considerados para computar a distribuicao dos exemplos nas classes, exibida na
respectiva coluna da Quadro 1.

# At. Discretos | # At. Continuos | # Exs. # Classes (NCl) Distribui¢ao dos Exs. nas Classes
Classe # Exs. % Exs.
Animais na Pista 7211 2,4%
Defeito Mecanico no Veiculo 13088 4,4%
Defeito na Via 4346 1,5%
Desobediéncia a Sinalizacao 19266 6,5%
8 0 390)973 10 Dormindo 8638 2,9%
294.480 Falta de Atengao 136342 46,3%
Ingestao de Alcool 16007 5,4%
N&o Guardar Distancia de 47558 16,1%
Seguranca
Ultrapassagem Indevida 11904 4,0%
Velocidade Incompativel 30120 10,2%

Quadro 1. Caracteristicas da base de dados processada - ano de 2012.

Fonte: autoria propria.

No Quadro 2, é apresentada uma descri¢ao do contetido de cada atributo e, no Quadro 3, exibidos os atributos
e os valores possiveis nos atributos.
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Atributo

Conteudo

Tipo de Veiculo

Tipo de veiculo envolvido na ocorréncia, como por exemplo, automdvel, motocicleta, etc.

Ano do Veiculo

Categorizacao do veiculo de acordo com o seu ano de fabricagao. Na base original esse valor € numérico e
representa o ano de fabricacao do veiculo, mas para que seja possivel extrair conhecimento, esses nimeros
foram transformados em variaveis que agregam valor. A categorizagao foi feita da seguinte maneira: veiculos
fabricados ha menos de trés anos, foram considerados seminovos; entre trés e 10 anos, veiculos usados e o
restante foi classificado como veiculos com mais de 10 anos de fabricacao.

Estado Fisico da Pessoa

Estado fisico em que a pessoa se encontrava quando os agentes da PRF chegavam ao local do acidente.

Faixa Etaria da Pessoa

Idade das pessoas envolvidas na ocorréncia. Na base original, esse valor pode ser encontrado através da data
de nascimento do envolvido, a partir dessa data calculou-se a idade. Em seguida, categorizou-se a idade em
faixas etarias: entre 0 e 12 anos, atribuiu-se o valor crianga’; entre 13 e 17 anos, adolescente’; entre 18 e 25,
‘jovem; entre 26 e 59 anos, adulto’; pessoas com mais de 60 anos, ‘idoso’;

Tipo de Acidente

Tipo de acidente da ocorréncia como, por exemplo, “atropelamento de pessoa”

Modelo da Pista

Modelo da pista do local do acidente. Por exemplo, se 0 acidente foi em uma reta ou em uma curva acentua-
da.

Periodo do Dia

Na base de dados original é disponibilizada a hora em que o acidente ocorreu, assim como outros campos
descritos acima. Esse valor numérico nao agrega valor aos algoritmos que foram utilizados no processo de
descoberta de conhecimento. Assim, categorizou-se a hora do acidente da maneira como segue: ocorréncias
que aconteceram entre 6h e 11h receberam o valor ‘manhd’; entre 12h e 18h,‘tarde’; entre 19h e 23h, noite’ e
as que ocorreram entre Oh e 5h, foram substituidas pelo valor ‘madrugada’.

Dia da Semana

Nos boletins de ocorréncias, o dia da semana do fato nao é registrado, mas sim a data (dia, més e ano) da
ocorréncia. Com essa informacao, foi possivel descobrir o dia da semana em que ocorreu o acidente.

Quadro 2. Atributos de descricdo e uma descricio sobre seu conteudo.

Fonte: autoria propria.

Atributo

Dominio do Atributo

Tipo de Veiculo

Bicicleta, Ciclomotor, Motoneta, Motocicleta, Triciclo, Quadriciclo, Automével, Micro-6nibus, Onibus, Bonde /
Trem, Reboque, Semireboque, Charrete, Caminhao, Carroga, Carro de Mao, Caminhonete, Utilitario, Caminhao
Trator, Trator de Rodas, Trator de Esteiras, Trator Misto, Camioneta, Caminhao Tanque, Nao Identificado.

Ano do Veiculo

Seminovo, Usado, Mais de 10 Anos.

Estado Fisico da Pessoa

Ileso, Lesoes Leves, Lesoes Graves, Morto, Ignorado.

Faixa Etaria da Pessoa

Crianga, Adolescente, Jovem, Adulto, Idoso.

Tipo de Acidente Atropelamento de Animal, Atropelamento de Pessoa, Capotamento, Colisao com Bicicleta, Colisao com Objeto
Fixo, Colisao Frontal, Colisao Lateral, Colisao Traseira, Incéndio, Colisao Transversal, Tombamento, Saida de
Pista, Derramamento de Carga, Colisdo com Objeto Mével, Queda de Motocicleta / Bicicleta / Veiculo, Danos
Eventuais.

Modelo da Pista Reta, Curva Aberta, Ponte, Bifurcagao, Bifurcagao com Rotatoéria, Curva Acentuada, Curva Acentuada a Direita,

Curva Diamante, Curva 180°, Sinuosa, Cruzamento, Cruzamento com Rotatéria, Cruzamento com Viaduto,
Cruzamento com Canteiro, Retorno 1, Retorno 2, Inicio / Fim de Pista Dupla, Vicinal, Vicinal Dupla, Saida,
Cruzamento com viaduto 2.

Periodo do Dia

Manha, Tarde, Noite, Madrugada.

Dia da Semana

Domingo, Segunda-feira, Terga-feira, Quarta-feira, Quinta-feira, Sexta-feira, Sabado.

Quadro 3. Atributos de descricado e seus respectivos dominios da base de dados processada - ano de 2012.

AtoZ, 3(2), 139-157, jul./dez. 2014

Fonte: autoria propria.

Com os dados pré-processados e transformados, realizou-se a etapa de extracao de padroes. Foram utiliza-
dos os algoritmos PART (inducao de regras de conhecimento), J48 (arvores de decisdo) e Apriori (construgao
de regras de associacao), descritos anteriormente?. Optou-se pela utilizacao de algoritmos de aprendizado
simbdlico, ja que os classificadores induzidos por tais algoritmos podem ser transformados em conjuntos de
regras proposicionais R = B - H, que sao mais facilmente interpretadas por seres humanos (Bernardini, 2006).

Resultados e andlise - algoritmos PART e J48

Na Tabela 2 sao exibidos os resultados obtidos com os algoritmos J48 e PART para cada uma das medidas
mea(h) € {err(h),prec(h),rec(h),F(h),AUC(h)}. Deve ser observado que todas as medidas foram estimadas uti-
lizando a técnica de validacao cruzada estratificada com 10 particoes, descrita anteriormente. Como a classe

7

majoritaria conjunto de dados é “Falta de Atencao”, com 46,3% dos exemplos, o erro majoritario da base de

2 Deve ser observado que o Erro Majoritario de uma base de dados € o limite superior que a taxa de erro de um classificador deve atingir. Se
ataxa de erro de um classificador for maior que o erro majoritario, o classificador é menos eficiente que predizer, para os exemplos futuros,
a classe majoritaria.
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dados utilizada é de 53,7%, e a média das taxas de erro obtidas para os algoritmos J48 e PART sao menores ou
iguais aessevalor-m, (h, )=45,88%em,, (h,)=46,36% -, tais fatos indicam que os classificadores obtidos
sao melhores preditores do que classificadores dos exemplos na classe majoritaria.

err

Na Tabela 3, foram marcados com o simbolo A os casos em que o algoritmo apresenta melhor resultado em
relacdo ao outro, com 95% de confianca segundo o teste t de Student, e com o simbolo © os casos em que ambos
os algoritmos ndo apresentaram diferenca estatistica, também segundo o teste t de Student.

Algoritmo err(h) prec(h) rec(h) F(h) AUC(h)
Monea (Myae) 45,88% 46,2% 8,9% 15% 83,4%
148 A A o
S€maq(Myag) 0,04% 1,0% 0,2% 0,4% 0,2%
Mo (Rparr) 46,36% 42,2% 14,7% 21,8% 83,3%
PART A A o
Semoa(Rparr) 0,07% 0,7% 0,3% 0,4% 0,2%

Tabela 2. Resultados dos algoritmos J48 e PART.

Fonte: autoria propria.

Pode-se observar, nessa tabela, que o algoritmo J48 apresenta melhor comportamento para a base de dados
utilizada para as medidas err(h) e prec(h). Ja o algoritmo PART apresenta melhor comportamento em relacao
ao J48 para as medidas rec(h) e F(h). Ainda assim, para ambos os casos, observa-se que os valores das medidas
rec(h) e F(h) sao baixos, o que indica uma melhor andlise em relacao as predicdes nas classes. Sendo assim,
observam-se também as medidas em cada uma das classes. Nas Tabelas 3 e 4 sao mostradas a taxa de TP e de
FP e as medidas prec(C), rec(C), F(C) e AUC(C)) para os algoritmos J48 e PART, respectivamente, e para cada
uma das classes C € C, gerou-se um grafico com esses dados, que podem ser visualizados nas Figuras 2 e 3.

Classe Taxa de TP Taxa de FP prec(C) rec(C) F(C) AUC(C) % Ex.

Animais na Pista 0,758 0,001 0,943 0,758 0,84 0,924 2,4%
Defeito Mecanico no Veiculo 0,34 0,014 0,536 0,34 0,416 0,777 4,4%
Defeito na Via 0,074 0,002 0,327 0,074 0,121 0,725 1,5%
Desobediéncia a Sinalizagao 0,089 0,007 0,462 0,089 0,15 0,834 6,5%
Falta de Atengao 0,918 0,67 0,542 0,918 0,681 0,675 2,9%
Ingestao de Alcool 0,107 0,012 0,346 0,107 0,163 0,675 46,3%
Motorista Dormindo 0,22 0,008 0,462 0,22 0,298 0,772 5,4%
N&ao Guardar Distancia de Seguranca 0,019 0,005 0,425 0,019 0,036 0,824 16,1%
Ultrapassagem Indevida 0,242 0,012 0,455 0,242 0,316 0,805 4,0%
Velocidade Incompativel 0,496 0,046 0,55 0,496 0,522 0,778 10,2%

Tabela 3. Resultados do algoritmo J48 em cada classe.
Fonte: autoria propria.

Classe Taxa de TP Taxa de FP prec(C) rec(C) F(C) AUC(C) % Ex.

Animais na Pista 0,761 0,002 0,925 0,761 0,835 0,925 2,4%
Defeito Mecanico no Veiculo 0,35 0,016 0,503 0,35 0,413 0,8 4, 4%
Defeito na Via 0,092 0,003 0,299 0,092 0,141 0,742 1,5%
Desobediéncia a Sinalizagao 0,147 0,014 0,421 0,147 0,218 0,833 6,5%
Falta de Atengao 0,839 0,576 0,557 0,839 0,669 0,688 2,9%
Ingestao de Alcool 0,166 0,019 0,337 0,166 0,223 0,772 46,3%
Motorista Dormindo 0,255 0,011 0,417 0,255 0,317 0,811 5,4%
Nao Guardar Distancia de Seguranca 0,165 0,046 0,41 0,165 0,235 0,839 16,1%
Ultrapassagem Indevida 0,258 0,014 0,438 0,258 0,325 0,809 4,0%
Velocidade Incompativel 0,482 0,046 0,544 0,482 0,511 0,796 10,2%

Tabela 4. Resultados do algoritmo PART em cada classe.
Fonte: autoria propria.
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Pode-se observar, nas Tabelas 3 e 4, e nos gréficos das Figuras 2 e 3, que, para as medidas Taxa de FP, prec(C),
rec(C) e F(C ), somente a classe “Animais na Pista” apresentou valores altos, diferente das outras classes, que
apresentaram valores baixos. Observa-se também que todas as classes apresentaram valores acima de 0,5 na
medida de AUC(C), indicando que houve aprendizado em cada uma das classes, apesar dos valores estarem
abaixo de 0,8 em alguns casos. Ainda, apesar de “Defeito Mecénico no Veiculo” ter somente 4,4% dos exemplos
da base de dados, as taxas apresentadas para essa classe sdo promissoras, ja que as medidas de prec e AUC
apresentam valores maiores que 0,5. Por outro lado, a classe “Ingestdo de Alcool” possui 46,3% dos exemplos
da base de dados, mas ainda assim possui baixa taxa de TP, prec, rec e F, o que indica que, para essa base, a
distribuicao dos dados nao tem impacto direto nos resultados obtidos. Adiante, ainda nesta se¢ao, é apresen-
tado um estudo mais aprofundado em relacdo ao aprendizado de classificadores simbolicos para cada uma das
classes.

Taxa de TP Taxa de TP prec(Cy) rec(Cy) F(Cy) AUC(Cy)
M Animais na Pista W Defeito Mecdnico no Veiculo
m Defeito na Via M Desobediéncia a Sinalizacao
m Falta de Atengao  Ingestao de Alcool
» Motorista Dormindo m Nao Guardar Disténcia de Seguranca
Ultrapassagem Indevida m Velocidade Incompativel

Figura 2. Valor das medidas por classe - algoritmo J48.
Fonte: autoria propria.

{RE™IRE |

0 Taxa de TP Taxa de FP prec(C, rec(Cy) F(C,) AUC(Cy)
® Animais na Pista m Defeito Mecanico no Veiculo
M Defeito na Via B Desobediéncia a Sinalizagdo
m Falta de Atengdo w Ingestzo de Alcool
m Motorista Dormindo m Nao Guardar Distancia de Seguranca
Ultrapassagem Indevida m Velocidade Incompativel

Figura 3. Valor das medidas por classe - algoritmo PART.
Fonte: autoria prépria.

Pode-se observar também que, em relacao ao nimero de regras criadas por ambos os algoritmos®, o PART
construiu um classificador com todos os exemplos de treinamento, que possui um total de 12.600 regras de
decisao. Ja o J48 construiu uma arvore de decisao com 14.311 n6s folhas, ou seja, 14.300 regras de decisao.

Dentre as regras geradas pelo algoritmo J48, sdo mostradas, nos Quadros 4 e 5, as que foram julgadas mais
interessantes. O critério de escolha foi considerar regras que traziam novos conhecimentos a respeito dos
acidentes rodoviarios e que, do ponto de vista dos autores, poderiam ser utilizadas pelas autoridades, e pela
prépria populagdo, para a diminuicao de acidente em rodovias federais. Entretanto, deve ser observado que

3 Cada caminho do né raiz até um né de decisao, ou né folha, de uma arvore de decisdo pode ser reescrito como uma regra de decisao.
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nao houve uma validacao junto aos 6érgaos competentes quanto a essa validade. Nos resultados do PART, fo-
ram selecionadas algumas regras que possuem alto valor de precisao e cobertura da regra, que sao listadas na
Figura 6. Nessas figuras, #Cob é o nimero de casos cobertos corretamente pela regra e #Incorr é o nimero de
exemplos incorretamente cobertos pela regra.

e SE Tipo de Acidente = Capotamento E Modelo da Pista = Reta e Tipo de Veiculo = Automovel E Periodo do Dia = Manha E Dia da Sem-
ana = Domingo E Estado Fisico da Pessoa = Lesdes Graves E Ano do Veiculo = Usado ENTAO Causa do Acidente = Ingest3o de Alcool.
(#Cob = 3,52; #Incorr = 2,52)

e SE Tipo de Acidente = Colisao com Objeto Fixo E Modelo da Pista = Reta E Tipo de Veiculo = Motocicleta E Estado Fisico da Pessoa
= Lesdes Graves E Periodo do Dia = Noite E Dia da Semana = Terca-feira ENTAO Causa do Acidente = Falta de Atencdo. (#Cob = 16;
#Incorr = 1)

e SE Tipo de Acidente = Colisdo com Objeto Fixo E Modelo da Pista = Reta E Tipo de Veiculo = Automdvel E Estado Fisico da Pessoa =
Lesées Graves E Periodo do dia = Madrugada E Ano do Veiculo = Mais de 10 Anos ENTAO Causa do Acidente = Ingestdo de Alcool. (#Cob
= 8,94; #Incorr = 2,94)

o SE Tipo de Acidente = Colisao Frontal E Modelo da Pista = Reta E Tipo de Veiculo = Motocicleta ENTAO Causa do Acidente = Falta de
Atencao. (#Cob = 16; #Incorr = 7)

Quadro 4. Regras selecionadas do classificador induzido pelo algoritmo J48 (PARTE 1).
Fonte: autoria propria.

e SE Tipo de Acidente = Colisao Frontal E Modelo da Pista = Reta E Periodo do Dia = Manha E Dia da Semana = Segunda-feira E Tipo de
Veiculo = Automével E Estado Fisico da Pessoa = Morto ENTAO Causa do Acidente = Ultrapassagem Indevida. (#Cob = 19.25; #Incorr =
11)

¢ SE Tipo de Acidente = Colisao Frontal E Modelo da Pista = Reta E Periodo do Dia = Noite E Dia da Semana = Sabado E Tipo de Veiculo
= Automovel E Estado Fisico da Pessoa = Morto E Ano do Veiculo = Usado ENTAO Causa do Acidente = Ultrapassagem Indevida. (#Cob =
16,13; #Incorr = 9,13)

¢ SE Tipo de Acidente = Colisao Frontal E Modelo da Pista = Reta E Periodo do Dia = Noite E Dia da Semana = Quinta-feira E Tipo de
Veiculo = Micro-6nibus ENTAO Causa do Acidente = Ultrapassagem Indevida. (#Cob = 27; #Incorr = 4)

o SE Tipo de Acidente = Colisao Frontal E Modelo da Pista = Curva 180° ENTAO Causa do Acidente = Velocidade Incompativel. (#Cob =
287,87; #Incorr = 75,04)

o SE Tipo de Acidente = Colisao Frontal E Modelo da Pista = Cruzamento E Tipo de Veiculo = Motocicleta ENTAO Causa do Acidente =
Defeito Mecanico no Veiculo. (#Cob = 13,11; #Incorr = 4,04)

Quadro 5. Regras selecionadas do classificador induzido pelo algoritmo J48 (PARTE 2).
Fonte: autoria propria.

Algumas regras obtidas trazem informacoes interessantes como, por exemplo a terceira regra do Quadro 6,
que revela que acidentes com incéndio, ocorridos na quarta-feira de manha, aconteceram por que o motorista
dormiu ao volante. A quarta regra apresentada também chama a atencao para um fato muito comum em aci-
dentes rodovidrios: a falta de atencdo. De acordo com os resultados da altima regra, a maioria dos atropela-
mentos de pessoas em retas é causada por falta de atencao do motorista.

e SE Tipo de Acidente = Atropelamento de Animal E Modelo da Pista = Reta E Tipo de Veiculo = Automével E Periodo do Dia = Noite
ENTAO Causa do Acidente = Animais na Pista. (#Cob = 1036; #Incorr = 17)

o SE Tipo de Acidente = Incéndio E Estado Fisico da Pessoa = Ileso E Modelo da Pista = Reta ENTAO Causa do Acidente = Defeito Mecani-
co no Veiculo. (#Cob = 628; #Incorr = 7)

o SE Tipo de Acidente = Incéndio E Dia da Semana = Quarta-feira E Periodo do Dia = Manha ENTAO Causa do Acidente = Motorista
Dormindo. (#Cob = 16)

¢ SE Tipo de Acidente = Atropelamento de Pessoa E Modelo da Pista = Reta E Periodo do Dia = Tarde e Tipo de Veiculo = Automével
ENTAO Causa do Acidente = Falta de Atencdo. (#Cob = 343; #Incorr = 85)

Quadro 6. Regras selecionadas da arvore de deciséo induzida pelo algoritmo PART.

Fonte: autoria propria.

Devido ao significativo nimero de classes, foi avaliado também o comportamento dos algoritmos PART e J48
para cada uma das classes C, € C, em cada uma das medidas previamente mencionadas. Analogamente aos
experimentos anteriores, utilizamos a técnica de validacao cruzada estratificada com 10 particdes. Foi gera-
do um conjunto de dados para cada classe C, € C, no qual os exemplos x € C, sao rotulados como positivos,
e os exemplos x & C sao rotulados como negativos. Essa abordagem esta relacionada a técnica de divisao de
problemas de classificagdo denominada “um-contra-todos” (Facelli et al., 2011). Nas Tabelas 5 e 6 sao apre-
sentados os resultados obtidos para os algoritmos J48 e PART para cada uma das classes. Em cada uma dessas
tabelas, é apresentada a média m__ (h) e o erro padrao se, (h) para cada um dos algoritmos, onde mea(h) €
{err(h),prec(h),rec(h),F(h),AUC(h)}. Na Gltima coluna das tabelas, é apresentado também o ndmero médio de
regras dos classificadores induzidos em cada iteracao da validacao cruzada estratificada com 10 partigoes.
Nessas tabelas, também foram marcados com o simbolo A os casos em que o algoritmo apresenta melhor
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resultado em relagdo ao outro, com 95% de confianca segundo o teste t de Student, e com o simbolo © os casos
em que ambos os algoritmos ndo apresentaram diferenca estatistica, também segundo o teste t de Student.
Ainda, foram marcados com * os resultados que estao iguais ou piores que o erro majoritario, indicando que o
algoritmo nao conseguiu aprender os conceitos nas classes minoritarias.

Nas Tabelas 5 e 6, pode-se observar que as taxas geradas por ambos os algoritmos sdo praticamente iguais.
Com base nas taxas geradas pelo J48, pode-se observar que, para a classe “Animais na Pista”, foram obtidos
bons resultados em todas as medidas, ja que todas as medidas apresentaram valores acima de 50%. Tal fato re-
forca o resultado para essa classe exibido para o algoritmo ]J48 considerando todas as classes em conjunto, cujo
resultado é exibido na Tabela 6. Em relacao a classe “Falta de Atencao”, observa-se que, apesar dos exemplos
dessa classe corresponderem a 46,3% dos exemplos do conjunto de dados, a taxa de erro é a mais alta dentre
todas as taxas de erro. No entanto, todas as demais taxas estdo acima de 50% para essa classe. E importante
observar, na Tabela 6 (J48), as classes cujo nimero médio de regras foi aproximadamente 1. Isso indica que o
classificador gerado é aquele que classifica todos os exemplos na classe majoritaria, ou seja, nao foi induzido
nenhum conhecimento. Dai, para as classes “Defeito na Via”, “Desobediéncia a Sinalizagao”, “Ingestao de
Alcool” e “Nao Guardar Distancia de Seguranca”, considera-se que o algoritmo J48 ndo é capaz de aprender
conhecimento.

#
Classe C, err(h) prec(h) rec(h) F(h) AUC(Rh) Reg
Moea (Myag) 0,68% 97,80% 73,86% 84,15% 92,98%
Animais na Pista o A o 16
€ mea(Nyse) 0,01% 0,23% 0,45% 0,34% 0,21%
Defeito Mecanico Moa(Myag) 3,87% R 76,60% R 18,74% 30,11% 77.22% 530
no Veiculo 5€mea(Nyas) 0,01% 0,67% 0.21% 0,29% 0,21%
Mpea(yse) 1,48% 0,00% 0,00% 0,00% 50,00%
Defeito na Via * 1
Semea(Nysg) 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
Desobediéncia Mo (Myag) 654%  0,00% 0,00% 0,00% 50,00% .
Sinalizagdo 5€mea(Myjss) 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
Mo (Myag) 35,18% 63,92% 55,15% 59,21% 69,16%
Falta de Atengao A 4541
Semea(Nyse) 0,07% 0,09% 0,26% 0,15% 0,08%
Mo (Myag) 5,44% 0,00% 0,00% 0,00% 50,00%
Ingestdo de Alcool * 1
Semea(Nyss) 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
Motorista Moo (yag) 2,78% R 76,74% R 7.81% 14,16% 72,53% .59
Dormindo 5€moa(Nyae) 0,00% 1.43% 0,29% 0,46% 0,42%
Nao Guardar Mpoa (Myag) 16,15% 0.00% 0,00% 0,00% 50,00%
Distancia de * 1
Seguranca € mea(Nyss) 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
Ultrapassagem Mpmea(Nyss) 3.87% 67.47% R 8.07% 14.40% 80,53% 2
Indevida 5€mea(Nyas) 0,01% 0,74% 0.31% 0,49% 0,26%
Velocidade Mo (Myag) 8,40% R 67,36% R 34,65% 45,77% 76,58% 2479
Incompativel 5€mea(Myjse) 0,06% 0,52% 0,30% 0,38% 0,20%

Tabela 5. Resultados do algoritmo J48 para cada classe C,.
Fonte: autoria propria.

Ja na Tabela 6, cujos resultados sao referentes ao algoritmo PART, pode-se observar que as taxas de erro estao
levemente mais altas que as do J48, isso significa que o algoritmo PART conseguiu gerar regras, porém regras
“ruins”.
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#

Classe C, err(h) prec(h) rec(h) F(h) AUC(h) Reg
Mpnea Npart) 0,67% 97,22% 74,94% 84,63% 93,90%

Animais na Pista =} A o A 211
5€meaMparT) 0,01% 0,27% 0,42% 0,30% 0,24%
; Ani m h 3,90% 67,18% 23,88% 35,22% 80,98%

Defen'o Mecanico mea (NparT) A A A 1255
no Veiculo S€mea(Mpart) 0,01% 0.58% 0,20% 0,20% 0,17%
Mynea (Npart) 1,48% 47,07% 2,46% 4,67 % 76,37%

Defeito na Via * A A A A 424
5€meaMparT) 0,01% 3.53% 0,26% 0,47 % 0,52%

D.eso.bedi:‘ancia 3 Mppea Npart) 6,60% . 47,39% N 8,54% N 14,47% N 84,14% o 1584
Sinalizacdo S€meaMpart) 0,02% 0,83% 0,24% 0,37% 0,13%
Mynea(Npart) 2,77% 62,74% 56,95% 59,70% 68,93%

Falta de Atencao A A A A 6413
5€meaMparT) 0,01% 0,10% 0,13% 0,09% 0,07%
Mppea (B ) 35,59% 43,52% 5,57% 9,86% 79,49%

Ingestao de Alcool mea LTPART * A A A A 1434
5€meaMparT) 0,08% 1.02% 0,21% 0,33% 0,19%
: Myyea (B ) 5,53% 61,89% 14,67% 23,70% 84,86%

Motor_lsta PART A A A 906
Dormindo 8800 Mpart) 0,02% 0,86% 0,34% 0,48% 0,26%
Nao Guardar Minoa Mpart) 16,35% 42,96% 3,82% 7,02% 84,19%

Distancia de * A A A A 1521
Sequranca 5€meaMparT) 0,01% 0,52% 0,13% 0,22% 0,08%
m h 3,84% 60,71% 13,80% 22,48% 82,62%

Ultrap.:assagem mea (MparT) A A A A 1066
Indevida € o (Mpart) 0,02% 0,78% 0.39% 0,55% 0,30%

Velocidade Mynoa(Npart) 8.52% 64,59% 36,95% 47,01% 81,21% 2613

. A A

Incompativel 5€meaMparT) 0,05% 0,45% 0,22% 0,26% 0,14%

Tabela 6. Resultados do algoritmo PART para cada classe C,.
Fonte: autoria propria.

Resultados e analise - algoritmo APRIORI

Foram geradas 38 regras de associacdo com confian¢a maior que 0,8. No Quadro 7 sao listadas aquelas com
maior valor de confianca. Valores de confianca menores que esse valor gerava um nimero de regras bastante
grande para serem analisadas. Por outro lado, aumentando o valor de confianca para 90%, apenas duas regras,
listadas na Quadro 8, foram geradas. Em ambos os casos, o suporte minimo utilizado foi de 0,1.

e SE Tipo de Veiculo = Automdvel E Faixa Etaria da Pessoa = Adulto E Tipo de Acidente = Colisao Traseira E Modelo da Pista = Reta
ENTAO Estado Fisico da Pessoa = Ileso. (Conf = 93%)

SE Causa do Acidente = Nao Guardar Distancia de Seguranca ENTAO Tipo de Acidente = Colisao Traseira. (Conf = 88%)

SE Ano do Veiculo = Seminovo E Tipo de Acidente = Colisao Traseira ENTAO Estado Fisico da Pessoa = Ileso. (Conf = 86%)

SE Faixa Etaria da Pessoa = Adulto E Tipo de Acidente = Colisao Lateral ENTAO Estado Fisico da Pessoa = Ileso (Conf 86%)

SE Causa do Acidente = Nao Guardar Distancia de Seguranca ENTAO Estado Fisico da Pessoa = Ileso (Conf 86%)

SE Tipo de Acidente = Colisao Traseira E Periodo do Dia = Manha ENTAO Estado Fisico da Pessoa = Ileso (Conf = 85%)

SE Tipo de Acidente = Colisao Traseira E Modelo da Pista = Reta E Periodo do Dia = Tarde ENTAO Estado Fisico da Pessoa = Ileso (Conf
= 85%)

e SE Causa do Acidente = Nao Guardar Distancia de Seguranca ENTAO Modelo da Pista = Reta (Conf = 82%)

Quadro 7. Resultados do algoritmo Apriori com confianca maior que 0,8.
Fonte: autoria propria.

e SE Tipo de Veiculo = Automdvel E Faixa Etaria da Pessoa = Adulto E Tipo de Acidente = Colisao Traseira E Modelo da Pista = Reta
ENTAO Estado Fisico da Pessoa = Ileso (Conf = 93%)

e SE Tipo de Veiculo = Automdvel E Faixa Etaria da Pessoa = Adulto E Tipo de Acidente = Colisdo Traseira ENTAO Estado Fisico da Pessoa
= |leso (Conf = 93%)

Quadro 8. Resultados do algoritmo Apriori com confianga maior que 0,9.
Fonte: autoria prépria.

Nas regras obtidas pelo Apriori, pode-se observar algumas interessantes, como, p. ex., a regra “SE Causa do
Acidente = Nao Guardar Distancia de Seguran¢a ENTAO Tipo de Acidente = Colisdo Traseira”, que relaciona
a falta de distancia de seguranca com uma pista reta em acidentes. Deve ser observado que tal relagao esta
presente em 82% dos casos de acidentes nas rodovias federais do Pais.
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CONCLUSOES

Tendo em vista que o papel principal dos Dados Abertos Governamentais (DAG) é auxiliar no processo de
criacdo de um governo mais transparente e participativo - tornando as informacdes mais compreensiveis e
proximas dos cidadaos — é necessario que tais dados sejam disponibilizados seguindo um padrao aceito inter-
nacionalmente e que possibilite sua ampla reutilizacdo, tanto por maquinas quanto por humanos. Entretanto,
observam-se diversos problemas nos dados utilizados neste trabalho, considerados de extrema importancia
nao somente para a populacao em geral, como para novas medidas e decisdes governamentais relacao aos
acidentes rodoviarios que acontecem diariamente nas rodovias federais brasileiras. Revisar o processo de in-
sercao e de coleta desses dados, assim como o modelo dos mesmos, pode melhorar o resultado do processo de
MD, uma vez que os diversos erros encontrados fizeram com que a confiabilidade e a qualidade dos resultados
gerados pelos algoritmos nao tenham sido de todo satisfatérias (ainda que regras interessantes tenham sido
observadas). Porém, dada a natureza dos dados e os resultados gerados, conclui-se que a experimentacgao de
novos algoritmos, como os que consideram a incerteza — por exemplo, aqueles que utilizem redes Bayesianas
- pode ser valida para a obtencao de melhores resultados.

E importante ressaltar que os dados disponiveis no Portal Brasileiro de Dados Abertos e, consequentemente,
os dados utilizados nesse trabalho, seguem o segundo principio dos DAG, o que determina que tais dados
sejam disponibilizados em sua forma primaria, ou seja, tais como sao coletados na fonte. Porém, essa forma
de disponibilizar os dados, os torna mais dificeis de serem entendidos por homem e por maquina. Dados sem
qualidade e sem padroes dificultam o processo de MD e, até mesmo, a sua reutilizacao em outros segmentos.
Baseado nos resultados encontrados sugere-se que a forma como os dados estao sendo disponibilizados seja
amplamente revista e discutida, bem como seja criado ou utilizado um padrao na forma de publicé-los. Uma
solucao simples seria a disponibilizacao destes dados de duas formas diferentes: a primeira respeitando os
principios dos DAG; e, como segunda solucao, disponibilizando os dados ptiblicos em um formato padronizado
e amplamente utilizado (tais como triplas RDF, por exemplo).

Foi possivel observar que alguns resultados obtidos com os algoritmos J48 e PART sao promissores em relacao
a classificacao das causas de acidentes. Os valores obtidos de drea sob a curva ROC (AUC) estiveram acima de
0,5 e, ao se utilizar o algoritmo Apriori, foram geradas 38 regras de associacao com confianga maior que 0,8.
Porém, a baixa taxa de precisao dos classificadores gerados indica que ha a necessidade de maior exploracao
nos dados para tentar extrair melhores resultados no processo. Ainda, ferramentas de visualizacdo das esta-
tisticas dos dados também podem ser interessantes e enriquecer os resultados encontrados, facilitando a sua
reutilizacao e o entendimento de todos os cidadaos, o que auxiliaria a alcancar uma audiéncia mais ampla e,
consequentemente, os objetivos dos DAG.

Observa-se também que o acesso e a interpretacdo desses dados ndo é uma tarefa trivial para o cidadao. Uma
maneira de contornar esse problema é disponibilizar os dados de tal maneira que sistemas computacionais
possam interpreta-los, bem como a construir interfaces mais simples para a visualizacao destes dados. Esse
é um dos principios da Web Semantica, uma extensao da web atual que prové um framework, composta por
diversas tecnologias, dentre elas o Resource Description Framework (RDF), o OWL, e o SPARQL, para permitir
que dados sejam compartilhados e reutilizados por aplicacoes, empresas e comunidades (Breitman, 2005).
A Web Semantica fornece um ambiente onde uma aplicagdo pode consultar esses dados, realizar inferéncias
usando vocabularios especificos de dominio, extrair padroes, etc. Como trabalho futuro, pretende-se propor
um método para coletar os dados da base da PRF, em seu formato original, e disponibiliza-los em triplas RDF
utilizando uma ontologia para modelagem.
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ANEXO - Descricao das tabelas do DER da base de dados utilizada

LOCALBR: armazena o local onde ocorreu a ocorréncia, ou seja, qual a BR onde foi registrado o acidente. Além disso, identifica o estado
onde ocorreu o acidente. Algumas informacgoes dessa tabela (tais como em qual quilometro da BR ocorreu o acidente, altitude e longitude
da ocorréncia), seriam tteis para o processo de descoberta de conhecimento. Porém estes sao campos que nem sempre sao preenchidos.
Esta é uma tabela de dominio e esta associada a tabela OCORRENCIAACIDENTE e UNIDADEOPERACIONAL. Colunas:

e lbrid - identifica a chave primaria da tabela;

e lbruf - identifica a UF da ocorréncia;

e lbrbr - identifica a BR da ocorréncia;

e lbrkm - identifica 0 KM da ocorréncia;

o lbrlatitude - identifica a latitude da ocorréncia;

e lbrlongitude - identifica a longitude da ocorréncia;

e lbrpnvid - identifica a da ocorréncia;

«  lbratualiza - registra a atualizacao do local da ocorréncia;

OCORRENCIA: essa tabela contém o registro de ocorréncias confirmadas a partir das comunicagdes recebidas. A maioria das tabelas do

sistema tem algum tipo de relacionamento com essa tabela. Colunas:

. ocoid - identificagao tGinica da ocorréncia;

. ocolocal - identificacao do local da BR onde aconteceu a ocorréncia;

. ocostatus — registra o status da Ocorréncia (Aberta, Encerrada, Anulada, Estatistica, Retificada e Em Processo)

e ocomunicipio - identificacdo do municipio da ocorréncia;

e ocosentido - identificagdo do sentido da via (Crescente ou Decrescente);

. ocodataocorrencia - data da ocorréncia;

e ocodataregistro - data do registro da ocorréncia;

e ocotipo - tipo da ocorréncia (Acidentes Rodovidrios, Reten¢ao, Apreensdao e Recuperagao de Veiculos; Pessoa Detencao/Auxilio;
Apreensao de CNH; Apreensao de Documento; Apreensao de Carga; Interdicao de Rodovias; Ocorréncias);

e ococomid - chave estrangeira que identifica a comunicagao;

e ocoidorigem - FK (foreign key) da ocorréncia retificada;

e ococpfretif - CPF que identifica o executar da retificacao;

e ocodatafim - data de fim da ocorréncia.

OCORRENCIAVEICULO: cadastro do veiculo da pessoa envolvida na ocorréncia. Colunas:
. ocvid - identificacao tnica da ocorréncia com veiculo;

e ocvocoid - chave estrangeira que identifica a ocorréncia;

e ocvveiid - chave estrangeira que identifica o veiculo;

VEICULO: tabela que contém o cadastro dos dados do veiculo. Colunas:
e veiid - identificacdo tnica do veiculo;

«  veiano - ano do veiculo;

e veiqtdocupantes - quantidade de ocupantes do veiculo;

e veimunicipio - municipio do veiculo;

e veimunorigem - municipio de origem do veiculo;

e veipaisorigem - pais de origem do veiculo;

e veimundestino - municipio de destino do veiculo;

e veipaisdestino - pais de destino do veiculo;

e veiproprietario - identificacao do tipo de proprietério;

e tvvcodigo - identifica a chave primaria da tabela tipoveiculo (chave desligada);

TIPOVEICULO: tabela que identifica os tipos de veiculos envolvidos nos acidentes. Esta é uma tabela de dominio e estd associada a tabela
VEICULO. Colunas:

e tvvcodigo - identificador tnico do tipo do veiculo;

e tvvatualiza - identifica se o registro pode ser atualizado (manutencao de histérico);

e tvvativo - indica se o veiculo est4 ativo.

OCORRENCIAPESSOA: registro das pessoas envolvidas no acidente. Colunas:
«  opeid - identificador tinico da ocorréncia de pessoas;

*  opeocoid - chave estrangeira que identifica a ocorréncia;

e opepesid - chave estrangeira que identifica a pessoa;

e opeportevalidade - validade do porte de arma;

e opettecodigo - chave estrangeira que identifica o tipo de envolvido;

»  opeanexo - declaracdo em anexo('S’,N’);

«  opecondalegadas - condic¢oes alegadas para a ocorréncia.

PESSOA': tabela que registra os dados da pessoa envolvida na ocorréncia. Colunas:

e pesid - identificador tnico de pessoa;

e pesexpedidor - 6rgao expedidor;

e pesufexpedidora - UF expedidora;

. pesdatanascimento — data de nascimento;

. pesnaturalidade — naturalidade;

. pesnacionalidade — nacionalidade;

*  DEessexo — Sexo;

e pesteccodigo - chave estrangeira que identifica o estado civil;

e pestgicodigo - chave estrangeira que identifica o grau de instrucao das pessoas;
e pesmunicipio — municipio de residéncia;

. pescep — CEP;

e pestopcodigo - chave estrangeira que identifica a ocupacao principal da pessoa;
e pesmunicipioori - municipio de origem da pessoa;

e pespaisori — pais de origem da pessoa;
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pesmunicipiodest - municipio de destino da pessoa;
pespaisdest — pais de destino da pessoa;

pesveiid - chave estrangeira que identifica o veiculo da pessoa;
pescinto - identifica se a pessoa estava utilizando cinto;
pescapacete - identifica se a pessoa estava usando capacete;
peshabilitado - identifica se a pessoa é habilitada;
pessocorrido - identifica se a pessoa foi socorrida;
pesdormindo - identifica se a pessoa estava dormindo;
pesalcool - identifica se a pessoa estaca alcoolizada;
peskmpercorre - indica quantos quilometros ela percorreu;
peshorapercorre - identifica o tempo que ela percorreu a quilometragem;
pescategcnh - identifica a categoria da CNH;

pesregistrocnh - numero do registro da CNH;

pesufcnh - UF em que tirou a habilitagao;

pespaiscnh — pais onde tirou a CNH;

pesdatahabil — data da habilitacao;

pesdatavalidade — validade da habilitacao;

pesapelido - apelido atribuido a pessoa;

pesidade - idade da pessoa;

pesaltura - altura;

pespeso — peso da pessoa;

pescicatriz - identifica se possui cicatriz;

pestatuagem - identifica se possui tatuagem;

pessinal - identifica se a pessoa possui sinal;

peslesao - identifica se a pessoa possui lesao;

pestcccodigo - chave estrangeira que identifica a cor cabelo;
pestctcodigo - chave estrangeira que identifica a cor da cutis;
pestclcodigo - chave estrangeira que identifica a cor do olho;
pespertences - descreve os pertences das pessoas no local da ocorréncia;
pesdadoscomplement - dados complementares das pessoas;
vestigios_drogas - indicador de vestigios de droga;
descricao_cicatriz — descricao da cicatriz da pessoa;
descricao_tatuagem - descricao da tatuagem da pessoa
descricao_sinal - descricao dos sinais da pessoa
descricao_deficiencia — descrigao da deficiéncia fisica da pessoa.

OCORRENCIAACIDENTE: cadastro da ocorréncia envolvendo veiculos. Colunas:

oacocoid - identificador tinico do acidente;

oacttacodigo - chave estrangeira que identifica o tipo de acidente;
oactcacodigo - chave estrangeira que identifica a causa do acidente;

oacdano - dano causado no acidente;

oacdanoterc - dano causado a terceiro;

oacdanoamb - dano causado ao acidente;

oacrefera - referéncia ponto A (descreve o ponto de referencia);

oacreferb - referéncia ponto B (descreve o ponto de referencia);

oacdistab - distancia entre os pontos A e B;

oacdistac - distancia entre os pontos A e C;

oacdistbc - distancia entre os pontos B e C; oacmodelopista - identificagdo do modelo de pista;
oacsentidol - descrigao do sentido 1;

oacsentido2 - descrigao do sentido 2;

oacqtdfaixal - quantidade de faixas no sentido 1;

oacqtdfaixa2 - quantidade de faixas no sentido 2;

oacacostamentol - indicador de acostamento no sentido 1;
oacacostamento2 - indicador de acostamento no sentido 2;

oacimagem - indicador da existéncia de imagem;

oacdescdanopat - descri¢ao do dano causado ao patrimonio;
oacdescdanoterc - descricao dos danos causados a terceiros;
oacdescdanoamb - descricao dos danos causados ao ambiente;

oaccanteiro - descreve se o local da ocorréncia possui ou ndo canteiro;
oaclinhacentral - descreve se a pista possui ou nao linha central;
oacorientpista - descreve se o acidente aconteceu no sentido crescente ou decrescente da pista de rolamento;
oacversaocroqui - informa se foi realizado ou nao um croqui para ocorréncia.

CAUSAACIDENTE: qualifica as causas do acidente. Colunas:

tcacodigo — identificador da causa do acidente;

tcadescricao — descricao da causa do acidente (Velocidade incompativel, Ultrapassagem indevida, Ingestao de dlcool, Desobediéncia
a sinalizagao, Defeito mecénico, Defeito na via, Falta de aten¢ao, Dormindo, Animais na pista, Nao guardar distancia de seguranca,
Outras, Nao informado)

TIPOACIDENTE: qualifica os tipos de acidente. Colunas:

ttacodigo - identificador tinico do tipo de acidente;
ttaatualiza - indica se o registro permite atualizagao;
ttaativo - indica se o registro esta ativo.
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