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RESUMO

Devido ao crescimento continuo de dados computacionais que sdo produzidos e
armazenados, técnicas de mineracdo de dados tornaram-se cada vez mais
necessarias para a procura de padrdes relevantes de informagdes nestes grandes
volumes. A minera¢dao de dados surge com o propdsito de identificar e extrair
informacgdes relevantes de bases de dados. Este trabalho descreve uma analise
de ocorréncias de dado em vias terrestres, elucidando a fundamentacgao tedrica
de mineracdo de dados, classificacao de dados e o classificador usado: Multi Layer
Perceptron. S3o discutidos: a descricao dos dados utilizados pela classificacdo e a
definicdo do dataset utilizado. Sugestdes de aplicagdes dos resultados
encontrados sao feitas, exibindo informag¢des encontradas sobre dados de
transito, corroborando para possiveis melhorias de transito da parte das
autoridades competentes.

Palavras-chave: Mineracao de Dados, Classificacdao, MLP(Multi Layer Perceptron).



ABSTRACT

Due to the continued growth of computational data that is produced and stored,
data mining techniques have become increasingly necessary to search for
relevant patterns of information in these large volumes. The data mining
sufficiently deal the purpose of identifying and extracting relevant information
based on this database. This monograph describes an analysis of data
occurrences on land routes, elucidating the theoretical foundations of data
mining, data classification and classifier used: Multi-Layer Perceptron. The
description of the data used by the classification and the definition of the dataset
used is discussed. Found applications of the results of suggestions are made in
the last section of Chapter 3, displaying information found on traffic data,
corroborating for possible transit improvements of the competent authorities.

Keywords: Data Mining, Classification, MLP (Multi-Layer Perceptron).
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1 INTRODUCAO
O transito é de suma importancia para a mobilizacdo e transporte de
pessoas e mercadorias, além de possibilitar uma maior efetivacao de servigos, de
modo a otimizar a locomoc¢ao no dia-a-dia das pessoas. Mas, o que é transito?
Segundo o Cédigo de Transito Brasileiro (CTB)", no Artigo 12, diz que transito: “E
a utilizagdo das vias por veiculos motorizados, veiculos nGo motorizados,
pedestres e animais, para fins de circula¢cdo, parada ou estacionamento e

operagdo de carga ou descarga.”.

Segundo o Detran do Rio Grande do Sul?, a cada 15 minutos, um motorista
gaucho tem suspenso o direito de dirigir, acumulando o total de 42,762
habilitados suspensos s6 do periodo de 2007 a 2013. A principal causa dessa
suspensao é o excesso de velocidade, isso porqué, s6 em 2007, no total de 3
milhdes de infracdes, 611.565 (20,40%) infracdes foram por excesso de
velocidade. J4 em 2013, do total de 4 milhdes de infragcdes autuadas, 975.713
(24,40%) foram por excesso de velocidade, tendo o aumento de 364.148

infracdes desse tipo.

Com o latente crescimento da tecnologia da informacgao, novas técnicas
foram criadas com o intuito de facilitar o uso da informacdao de modo mais
automatizado, com a finalidade de organizar os dados de forma mais acessivel,

tanto a usudrios leigos quanto a experientes profissionais da area de tecnologia.

Nesse escopo, a Mineragao de Dados, surgiu da necessidade de processar
grandes volumes de dados, onde tem como objetivo descobrir padrdes Uteis e
recentes, que poderiam de alguma outra forma, permanecer ignorados e nao

explorados devidamente (PANG-NING et al., 2009).

Com base nesses dados alarmantes apresentados sobre infracdes de
transito, podemos extrair dados de Ocorréncia de Infragdes em Vias Terrestres
utilizando a Mineragao de Dados. Por isso, este trabalho tem o objetivo de
abordar uma discussao sobre o uso de classificagdao de dados com o intuito de

1https://www.jusbrasil.com.br/topicos/10632340/artigo-1-da-Iei-n-9503-de-23-de-setembro-de-1997

2http:/ /www.detran.rs.gov.br/conteudo/29998/perigo-nas-estradas%3A-infratores-sao-homens,-entre-26-e-30-anos
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encontrar padrdes de infragdes de transito, partindo do embasamento tedrico-

cientifico até a aplicagao pratica dos mesmos.

Nesse contexto sera abordada, a partir da aplicagao pratica do classificador
apresentado Multi Layer Perceptron (MLP), uma analise de ocorréncias de dados

de transito (infracdes) em vias terrestres na BR 116

1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é prover sugestdes de aplicagdes dos dados
encontrados de infragdes de transito em via terrestre brasileira por meio da

aplicacao de uma técnica de classificacdo de dados.

1.1.1 Objetivos especificos
e Minerar informacgdes de infracdes de transito para a aplicacao pratica da

analise de infracdes de transito em vias terrestres;
e Elucidar os resultados encontrados da classificacdao de dados;
e Discutir sobre informag¢des encontradas sobre infragdes em vias

terrestres a partir de sua classificacao, e possiveis aplicacdes desse resultado.

1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Esta monografia apresenta a seguinte organizacao:

No Capitulo 2, Fundamentacao Tedrica, seguem informacdes importantes
para o contexto e entendimento do trabalho, tais como o entendimento sobre
conceitos, técnicas e métodos de Mineracdo de Dados e o embasamento tedrico
do Classificador Multi Layer Perceptron (MLP);

No Capitulo 3, Andlise De Ocorréncias De Dados De Transito Em Vias
Terrestres, é apresentada a descricdo e o uso pratico do do dataset utilizado; a
descri¢ao sobre o dominio de ocorréncias das infragdes de transito; sugestdes de
aplicagcdes dos resultados encontrados, e informagdes relevantes obtidas da
classificagao para aplicagao pratica no dia-a-dia.

No Capitulo 4, Conclusdo e Trabalhos Futuros, apresentam-se as

consideracgdes finais e possiveis trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Mineracdao de Dados refere-se a disciplina que tem como objetivo
descobrir “novas” informagdes através da andlise de grandes quantidades de
dados. A mineragao de dados pode ser considerada como uma parte do processo
de Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados (KDD - Knowledge Discovery
in Databases) (BAKER et al., 2010). Entende-se que a mineracdo de dados tem o
papel de filtrar dados, do escopo mais abrangente ao mais especifico, com o
intuito de qualificar a informac¢ao. Devido ao grande avanc¢o qualitativo dessa
disciplina, o uso da minera¢ao de dados foi abrangido ndo somente a areas
cientificas, mas também na darea financeira, comercial, de marketing, medicina

entre outras.

Para que a Mineracao de Dados seja feita de forma produtiva, é necessario
o cumprimento de etapas, como explicitada na Figura 1

Figura 1 — Etapas do processo

Limpeza e Selegao e -
Integracao Transformacao | | Minerac¢ao | Padroes

(544 4 ik

warehouse \I )
Bancos

de dados S
Avaliacao e
Representacao U

conhecimento

Fonte: (AMO, 2004).
Limpeza e integrac¢do: Trata-se da retirada de dados inconsistentes para a

melhora da aplicagdo dos algoritmos.

Selec¢do: etapa na qual é selecionado os parametros que o usuario julga

necessario para o seu objetivo principal.

Transformagdo: esta etapa ocorre apds a selecao e limpeza dos dados,
trata-se da transformacdao dos dados em dados compativeis com os algoritmos

de mineragao.
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Mineragdo: etapa na qual ocorre a utilizagdo das técnicas de mineragao

para extrair padroes.
2.1 TAREFAS TRADICIONAIS DE MINERACAO DE DADOS

A mineracdao de dados vem se expandindo no decorrer do tempo, se
desenvolvendo nos mais diversos tipos de ambientes como nos negdcios, bolsa
de valores entre outros seguimentos. Segundo (HARRISON, 1998) as tarefas
foram elaboradas no inicio do processo de mineracdao de dados para nortear os
algoritmos de acordo com o tipo de conhecimento extraido, ou seja, caso se
gueira realizar uma predicao de um fato futuro com base no passado, a tarefa a
ser utilizada seria a classificacao, porém nao ha uma técnica que resolva todos os
problemas de mineracao de dados. Diferentes tarefas servem para diferentes
propdsitos, a seguir veremos uma descricdo das tarefas mais tradicionais,

abordando em alguns casos suas aplicagdes.

. Em relacdo aos métodos ou técnicas para minerag¢ao de dados, tem-se,
como exemplo: arvores de decisdao, regras de associacdao, redes neurais,
maquinas de vetores de suporte, algoritmos genéticos entre outros. Ha diversos,
devido ao grande desenvolvimento deste campo, entretanto, o foco deste estudo
de caso é o da classificacao usando Rede Neural, Multi Layer Perceptron, que sera

explanada na Secao 2.3
2.1.1 Classificagao

Uma das tarefas mais tradicionais, a classificagdo tem como objetivo
identificar a qual classe um determinado registro pertence. Nesta tarefa,
primeiramente hd a inducao do classificador a partir de um conjunto de registros
fornecidos, com cada registro ja contendo a indicagao a qual classe pertence, a
fim de "induzir"como classificar um novo registro (aprendizado supervisionado),
tendo assim a classificagdao dos registros. Por exemplo, para categorizar cada
registro de um conjunto de dados contendo as informacbes sobre os

colaboradores de trés classes: Perfil Técnico, Perfil Negocial e Perfil Gerencial.

A partir dai, é realizado uma andlise dos registros, posteriormente é

possivel estimar em qual categoria um novo colaborador ao ser cadastrado ira
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ser alocado, (CAMILO; SILVA, 2009). Na Secao 2.2 alguns métodos de classificagao
bastante utilizados serdo abordados. A tarefa de classificagao pode ser usada por

exemplo para:

e Determinar quando uma transacao de cartao de crédito pode ser
uma fraude;

e Detectar quando uma mensagem é spam em e-mails

e Diagnosticar quais doengas podem se manifestar em um paciente
baseado em seus exames de rotina;

e |dentificar acdes de uma determinada pessoa como os sites que
costuma visitar ou programas que costuma baixar, baseados nestas
informacdes pode-se detectar se esta pessoa é ou ndo uma ameaca

para a seguranca.
2.1.1.1 Redes Neurais

O sistema nervoso é formado por um conjunto extremamente complexo
de células, os neurdnios. Eles tém um papel essencial na determinacao do
funcionamento e comportamento do corpo humano e do raciocinio. Os
neurodnios (Figura 2) sdao formados pelos dendritos, que sdo um conjunto de
terminais de entrada, pelo corpo central, e pelos axénios que sao longos

terminais de saida.

Figura 2 — Exemplo de Neur6nio Natural

Ny Constituintes da célula:

membrana celular

citoplasma

nicleo celular *
"l

5 axdnio
/ soma (corpo da célula)
y dendrito

/ /p ._,“___%

A A
o 10, pem

Fonte: (PANG-NING et al., 2009)

Os neurdnios se comunicam através de sinapses. Sinapse é a regiao onde

dois neurdnios entram em contato e através da qual os impulsos nervosos sao
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transmitidos entre eles. Os impulsos recebidos por um neurénio A, em um
determinado momento, sao processados, e atingindo um dado limiar de a¢ao, o
neurdnio A dispara, produzindo uma substancia neurotransmissora que flui do
corpo celular para o axénio, que pode estar conectado a um dendrito de um outro
neurbnio B. O neurotransmissor pode diminuir ou aumentar a polaridade da
membrana pds-sinaptica, inibindo ou excitando a geragao dos pulsos no neurdnio
B. Este processo depende de varios fatores, como a geometria da sinapse e o tipo

de neurotransmissor.

Em média, cada neurdnio forma entre mil e dez mil sinapses. O cérebro
humano possui cerca de 10 E11 neurbnios, e o numero de sinapses é de mais de

10 E14, possibilitando a formac¢ao de redes muito complexa.

Ja as Redes Neurais Artificiais foram originalmente projetadas por
psicologos e neurobiologistas que procuravam desenvolver um conceito de
neuronio artificial andlogo ao neurdnio natural. Intuitivamente, uma rede neural
artificial € um conjunto de unidades do tipo entrada e saida, tais unidades sao

conectadas umas as outras e cada conexdo tem um peso associado.

Cada unidade representa um neurdnio. Os pesos associados a cada
conexdo entre os diversos neurdnios é um numero entre -1 e 1 e mede de certa

forma qual a intensidade da conexao entre os dois neurénios (AMO, 2004).

De acordo com PANG-NING et al.(2009). A Rede Neural Artificial é dividida
em dois tipos de modelos: perceptron que se trata de um modelo mais simples,
este modelo apresenta um conjunto de nodos de entrada que sdao usados para
representar os atributos de entrada e um nodo se saida, que tem por finalidade,
representar a saida do modelo, o outro modelo é mais complexo e é chamado de
rede neural artificial multicamadas (Multi Layer Perceptron), esta rede pode
conter diversas camadas intermedidrias entre suas camadas de entrada e saida,
além disso, apresentam um conjunto de unidades de entrada em forma de um
vetor de entradas E1,E2,E3,E4,E5 com pesos relacionados a cada entrada,
conforme a Figura 3, o sinal de entrada passa pela camada oculta (camadas

intermediarias) até chegar ao nodo de saida.

18



Figura 3 — Exemplo de Rede Neural

E; Es E, Eg

camada de entrada Q , ’}
*‘\ NIL77

— f)/’

Ez
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X
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.
i

74

camada de salda

v
y

Fonte: (PANG-NING et al., 2009) Adaptado,

A maioria dos modelos de redes neurais possui alguma regra de
treinamento, onde os pesos de suas conexdes sao ajustados de acordo com os

padrdes apresentados. Em outras palavras, elas aprendem através de exemplos.

Arquiteturas neurais sdao tipicamente organizadas em camadas, com
unidades que podem estar conectadas as unidades da camada posterior, como

mostrado na Figura 4

Figura 4 — Estrutura de um Perceptron Multi Camadas
camadas intermediarias

Fonte: (CAMILO; SILVA, 2009)

Usualmente as camadas sdo classificadas em trés grupos: Camada de
Entrada: onde os padrdes sdao apresentados a rede; Camadas Intermediarias ou
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Escondidas: onde é feita a maior parte do processamento, através das conexdes
ponderadas; podem ser consideradas como extratoras de caracteristicas;

Camada de Saida: onde o resultado final é concluido e apresentado.

O processo de aprendizado de um certo conceito pela rede neural
corresponde a associacdo de pesos adequados as diferentes conexdes entre os
neuronios, desta forma, utilizando redes neurais é possivel treinar e classificar a
partir das entradas, que sdao os atributos do modelo que queremos obter a
classificacdao. Logo, entende-se que a propriedade mais importante das redes
neurais é a habilidade de aprender de seu ambiente e com isso melhorar seu
desempenho. Isso é feito através de um processo iterativo de ajustes aplicado a

Seus pesos, O treinamento.

O aprendizado ocorre quando a rede neural atinge uma solugao
generalizada para uma classe de problemas. Denomina-se algoritmo de
aprendizado a um conjunto de regras bem definidas para a solucdo de um
problema de aprendizado. Outro fator importante é a maneira pela qual uma
rede neural se relaciona com o ambiente. Nesse contexto existem os seguintes

paradigmas de aprendizado:

- Aprendizado Supervisionado: quando é utilizado um agente externo que

indica a rede a resposta desejada para o padrao de entrada;

- Aprendizado Ndo Supervisionado (auto-organizagdo): quando ndo existe

um agente externo indicando a resposta desejada para os padrdes de entrada;
- Refor¢o: quando um critico externo avalia a resposta fornecida pela rede.

Denomina-se ciclo uma apresentacao de todos os N pares (entrada e saida)
do conjunto de treinamento no processo de aprendizado. A corre¢ao dos pesos

num ciclo pode ser executada de dois modos:

1) Modo Padrdo: A correcao dos pesos acontece a cada apresentacdo a rede de
um exemplo do conjunto de treinamento. Cada corre¢dao de pesos baseia-se
somente no erro do exemplo apresentado naquela iteragdao. Assim, em cada ciclo

ocorrem N corregdes.
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2) Modo Batch: Apenas uma corregao é feita por ciclo. Todos os exemplos do
conjunto de treinamento sao apresentados a rede, seu erro médio é calculado e

a partir deste erro fazem-se as corre¢des dos pesos.

2.2 CLASSIFICADOR MULTI LAYER PERCEPTRON OU PERCEPTRON MULTI-
CAMADAS

Quando Redes Neurais Artificiais de uma sé camada sdo utilizadas os
padrdes de treinamento apresentados a entrada sao mapeados diretamente em
um conjunto de padrdes de saida da rede, ou seja, ndo é possivel a formacao de
uma representacdo interna. Neste caso, a codificacdo proveniente do mundo

exterior deve ser suficiente para implementar esse mapeamento.

Tal restricdo implica que padrdes de entrada similares resultem em
padrdes de saida similares, o que leva o sistema a incapacidade de aprender
importantes mapeamentos. Como resultado, padrdes de entrada com estruturas
similares, fornecidos do mundo externo, que levem a saidas diferentes ndao sao
possiveis de serem mapeados por redes sem representacdes internas, isto é, sem

camadas intermediarias.

Assim temos o uso da Multi Layer Perceptron, que é um classificador que,
como seu préprio nome conceitua, utiliza varias camadas de neurdnios ocultas
internas para alcancar um resultado satisfatério de classificagdo, pois possui a
capacidade de generalizacdao de uma fungdo (ou classe) com alto nivel de precisao,
pois utiliza o conceito de retro propagacdo para agrupar os dados da forma mais
semelhante possivel, além de serem uteis na pesquisa em termos de sua
capacidade de resolver problemas estocdsticos, que muitas vezes permitem

obter solugdes aproximadas.

No entanto problemas como o overfitting, ou sobre-ajuste, (onde o
classificador se torna “viciado” em classificar baseado somente no mesmo
conjunto de dados, tendo dificuldade de classificar novos conjuntos de dados nao
conhecidos anteriormente) e underfitting ou sub-ajuste (que se comporta de
forma contraria ao overfitting, ou seja, o classificador classifica com baixa

precisdo o conjunto de dados, pois ndo se especializa no prdprio conjunto de
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dados) podem comprometer o desempenho e a descoberta de dados de forma

produtiva.

Entdo a solucdo é treinar o classificador com a técnica de aprendizagem
supervisionada (retro propagacdo). O treinamento supervisionado da rede MLP
utilizando retro propagacao consiste em dois passos : No primeiro, um padrao (o
conjunto de dados de infragdes) é apresentado as unidades da camada de
entrada e, a partir desta camada as unidades calculam sua resposta que é
produzida na camada de saida(a classificacdo em si), o erro é calculado e no
segundo passo, este é propagado a partir da camada de saida até a camada de
entrada, e 0s pesos das conexdes das unidades das camadas internas vao sendo

modificados (treinados até chegarem a classificacao).

Porém, temos como consequéncia que, as redes neurais que utilizam
retro propagacao, assim como muitos outros tipos de redes neurais artificiais,
podem ser vistas como "caixas pretas"”, na qual quase ndo se sabe porque a rede
chega a um determinado resultado, uma vez que os modelos ndo apresentam
justificativas para suas respostas. Neste sentido, muitas pesquisas vém sendo
realizadas visando a extracdao de conhecimento de redes neurais artificiais, e na
criacdo de procedimentos explicativos, onde se tenta justificar o comportamento

da rede em determinadas situacdes.

Uma outra limitacao refere-se ao tempo de treinamento de redes neurais
utilizando retro propagacao que tende a ser muito lento. Algumas vezes sao
necessarios milhares de ciclos para se chegar a niveis de erros aceitaveis,
principalmente se estiver sendo simulado em computadores seriais, pois a CPU
deve calcular as fungdes para cada unidade e suas conexdes separadamente, o
gue pode ser problematico em redes muito grandes, ou com grande quantidade
de dados. Porém, esses problemas nao serviram de barreira para utilizar o MLP,
pois, devido o interesse resultante das aulas de Mineragdao de Dados na
Faculdade, surgiu a curiosidade em mim de trabalhar com o MLP a cunho

experimental para esta Andlise de Dados.
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3 — ANALISE DE OCORRENCIAS DE DADOS DE TRANSITO EM VIAS
TERRESTRES

Informacdes interessantes e valiosas como, por exemplo, que tipo de
carros mais cometem infracdes dado um determinado turno, ou qual marca de
carro € mais catalogada como infratora, ou se existe um nimero maior de
concentragao de casos de alcoolemia relacionados a uma determinada espécie
de veiculo, sao possiveis de serem adquiridas e catalogadas devido a classificacao

de dados.

Neste capitulo, serd abordado um estudo de caso sobre classificagdes de
infragbes em vias terrestres, com a finalidade de disponibilizar informacdes
relevantes neste dominio, descobrindo como os dados se comportam, como

exemplo: alto indice de excesso de velocidade no turno da manha.

Das métricas gerais utilizadas para avaliar classificadores temos: Taxa de
erro (nimero de erros / total), Validagdo Cruzada (consiste em dividir os dados
em n parti¢es de treino e teste, e calcular o erro médio) e a Matriz de Confusao

(Definida através de Falsos Positivos, Falsos Negativos, Positivos e Negativos).

Nesse estudo de caso, os resultados obtidos da classificacdo foram
avaliados e dispostos nas formas de Taxa de Erro e de Matriz de Confusao, devido

a sua facil e intuitiva interpretacao gréfica.
3.1 DESCRICAO DOS DADOS A SEREM EXPLORADOS PARA CLASSIFICACAO

Foi utilizado um dataset disponibilizado no site da Policia Rodovidria
Federal' (PRF), no qual todas as informac¢des coletadas na ocasido de uma
autuacao de transito em rodovias federais sao catalogadas, resguardando-se os

dados pessoais, que permitem a identificacdo do infrator.

O dataset é formado por 13 semestres (de 2007 a 2013) de abordagens

policiais a motoristas infratores (motos, carros, caminhdes), onde os tipos de

1
http://dados.gov.br/dataset/multas-rodovias-federais

23



autuagdes podem ser com abordagem (alcoolemia e velocidade acima da

permitida) ou sem abordagem (velocidade acima da permitida).

Cada semestre conta com cerca de um milhdo de entradas e possui 36

atributos, sendo eles :

cod_status num_auto

tip_cnh_condutor uf_cnh_condutor

num_br_infracao uf infracao
cod_municipio_inf hor_infracao
tip_medicao

med_considerada exc_verificado

med_realizada

tip_abordagem
ind_assinou_auto
num_km_infracao
ind_sentido_trafego
lim_regulamentar

ind_observacao

dat_digitacao txt_data_infracao dat_infracao

cod_ultima_inf ind_laudo_medico nom_modelo_veiculo

nom_especie_vei nom_unidade

dat_env_correio nom_imagem

cod_veiculo_marca cod_veiculo

dat_afericao
nom_imagem_tratada

nome_veiculo_marca

metragem_infracaoind_veiculo

Constam varios dados a respeito das multas aplicadas, dos veiculos
autuados e das condicdes do local, entre outros. Entre os atributos mais
relevantes, temos: o numero do km da infracao, o estado e a altura da rodovia
onde foi cometida a infracdo, o tipo e o turno da infracdo, a marca e o tipo do

veiculo.

Por ser um dataset tdo grande (nUmero muito grande de atributos), foi
necessario limitar o numero de atributos (para 4) a serem utilizados nos

classificadores para um melhor desempenho computacional.

Devido ao dataset abranger dados de todo o territério nacional, foi
necessario diminuir o escopo do estudo de caso para tornar mais adequado a
uma monografia devido a falta de recursos computacionais suficientes para
computar todos esses dados, limitando-o a uma rodovia. Ainda para que pudesse

manter as informacdes sobre onde foi cometida determinada infracao, foi preciso
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definir uma rodovia e um estado por onde essa rodovia passa, ja que a cada

entrada em um novo estado, a contagem dos quildometros é reiniciada.

Assim, foi escolhida a BR-116 (comeca no Ceard e termina no Rio Grande
do Sul, passando por Rio de Janeiro e Sdo Paulo), uma das mais movimentadas e
conhecidas do pais. Foi escolhido o estado com maior niumero de infragdes desta
rodovia, o Rio Grande do Sul, totalizando 1380 instancias de infragdes. Foram

classificadas todas as 1380 Instancias, baseadas nos seguintes atributos:

e “tip-medicao" (Tipo da Infracdo — Excesso de velocidade,
Alcoolemia, Dimensao e Peso)

e "nome-veiculo-marca" (Nome do automovel)

e "turno" (Madrugada, Manh3, Tarde, Noite)

e “nome-veiculo-especie" (Carga, Especial, Passageiro, Tracdo, Misto)

3.2 DEFINICAO E DESCRICAO DO DATASET EM TERMOS DE OBJETOS E
ATRIBUTOS

Originalmente os dados estavam em um arquivo no formato comma-
separated values (CSV). No ambiente (Weka), no qual foi trabalhado o projeto,
este formato nao permitia a definicdao de alguns tipos de dados originais do
arquivo.csv (txt_data; ind_observ; hora_infracao) aceitando apenas tipo
numérico e nominal. Para isso, foi necessario a conversao do formato original
para o formato Attribute-Relation File Format (arff), que é o formato padrao do
ambiente. Este formato (.arff) permite definirmos datas e horarios reconhecidos

no Weka.

Entretanto, a saida para definir a hora da infracao, ainda ndo era a ideal,
ja que o formato se encontra em milissegundos. Dessa forma foi necessario um
pré-processamento, utilizando uma funcdo do MS Excel para transformar o
atributo hora_infracao para turno (madrugada, manha3, tarde, noite). Isso foi de

bastante ajuda em etapas posteriores, ja que o algoritmo MLP necessitava de
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dados do tipo “nominal”para um funcionamento adequado. A seguir esta a lista

dos atributos utilizados durante o estudo de caso:

e Tipos de Medicdo das Infracdes - (VELOCIDADE, ALCOOLEMIA,
DIMENSAO e PESO): (Tipo Nominal)

e Nome da Marca do Veiculo - (VW, TOYOTA, FIAT, GM, OUTRA, FORD,
PEUGEQOT, SCANIA, VOLVO, MERCEDESBENZ, RENAULT, HONDA,
YAMAHA, KIA, AUDI): (Tipo Nominal)

e Turno da Infragdo - (MADRUGADA, MANHA, TARDE, NOITE): (Tipo
Nominal)

e Tipo da Espécie - (CARGA, ESPECIAL, PASSAGEIRO, TRAGAO,
MISTO): (Tipo Nominal)

3.3 CLASSIFICAGAO DOS DADOS DO ESTUDO DE CASO

Dentre os muitos tipos de classificadores utilizados na literatura da
mineracao de dados, sabe-se que os classificadores podem se comportar tanto
como um conjunto de regras, uma arvore de decisao, uma rede neural, ou seja,

atuar de varias maneiras para que os dados sejam classificados de forma eficiente.

Para a analise executada, foi usado o classificador Multi Layer Perceptron,
usando validacdo cruzada (Cross-Validation), 10 Folds, devido a sua alta taxa de
aprendizagem para dados ndao muito grandes ser satisfatéria e por possui alto
nivel de acurdcia quando trabalhado com datasets grandes, pois possui um bom
desempenho (em média de 80%) para dados balanceados e bem distribuidos em

varios atributos.

As secOes seguintes apresentam resultados obtidos da classificagao

usando MLP para o Tipo, Marca, Turno e Espécie de Infracdes.
3.3.1 Classificagao por Tipo da Infragao

O MLP classifica de forma correta, e com percentual satisfatério (mais de
80%) os tipos de infracdes do estudo de caso. Obteve um resultado de 85,36% de
classificagcOes de instancias de forma correta, equivalente a 1178 infragdes, e uma

taxa de erro de 14,63%, equivalente a 202 infragdes; dispostas da seguinte forma:

26



680 infragdes (Corretamente classificadas como Excesso de Velocidade); 44
infragbes (Erroneamente classificadas como Alcoolemia); 9 infragdes
(Erroneamente classificadas como Excesso de Dimensao); 10 infracdes

(Erroneamente classificadas como Excesso de Peso).

Também conseguiu classificar 405 infragcdes (Corretamente Classificadas
como Alcoolemia); 61 infracdes (Erroneamente classificadas como Excesso de
Velocidade); 6 infracdes (Erroneamente classificadas como Excesso de

Dimensao); 11 infracdes (Erroneamente classificadas como Excesso de Peso).

Ainda mais, conseguiu classificar 19 infragdes (Corretamente Classificadas
como Excesso de Peso); 11 infragcdes (Erroneamente classificadas como Excesso

de Velocidade); 6 infracbes (Erroneamente classificadas como Excesso de

Alcoolemia); 7 infracdes (Erroneamente classificadas como Excesso de Dimensao).

E por ultimo, conseguiu classificar 74 infragdes (Corretamente
Classificadas como Excesso de Dimensao); 15 infracdes (Erroneamente
classificadas como Excesso de Velocidade);, 5 infracdes (Erroneamente
classificadas como Excesso de Alcoolemia); 17 infracdes (Erroneamente

classificadas como Excesso de Peso); Como demonstrado na Figura 5.

Correctly Classified Instances 1178 85.3623 %
Incorrectly Classified Instances 202 14.8377 %
Total Wumber of Instances 1380

=== Confusion Matrix ===

b c d <-- classified as

680 44 9 10 | a = VELOCIDALDE
6l 405 a 11 | b = ALCOOLEMIA
11 6 1% T c = DIMENSAQ
15 5 17 T4 | d = BE3D

Figura 5 — Classificacao de Infragdes Por Tipo de Infracao
3.3.2 Classificacdo por Marca Do Automovel

Para a Marca do Automovel, o classificador teve uma grande dificuldade
de classificar de forma correta, devido ao grande numero de atributos, obtendo
um resultado ndo muito satisfatério de 25% de acerto, equivalente a 345

infragcOes. Para a marca VW : 91 acertos e 155 erros; TOYOTA : 0 acertos e 30
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erros; FIAT : 10 acertos e 153 acertos ; GM :130 acertos e 122 erros; e assim

sucessivamente para as outras marcas, mantendo o baixo percentual de acerto

para esse atributo, como demonstrado na Figura 6.

Correctly Clasaified Instances
Incorrectly Classified Inacances
Total Humber of Instances

=== Confusion

a I c d &
21 1 10 103 20

2 i} o 13 11
57 1 10 &0 12
T8 3 B 130 24
40 L 2 44 50
48 2 5 44 2B
10 Q 3 16 o)
0 i} 0 0 &

MATrix ===

345 25 %
1035 75 L
1380
£ g h €== clasajfied as
21 Q 2 a = VK
4 i 0 b = TOYOTA
3 Q 0 c = FIRT
9 i 0 d = M
1e 1] 4 e = QUIRA
23 i 0 £ = FORD
1 Q 0 g = PEUGEQT
0 o 17 h = SCANIA

Figura 6 — Classificacdo de Infracdes Por Marca de Automovel

3.3.3 Classificagao por Turno da Infracao

Em relagao ao turno, o resultado foi de percentual de 95.21%! Totalizando

o acerto de 1314 infragdes de forma correta, tendo apenas 4,78% de taxa de erro,

equivalente a 66 infragcdes classificadas de forma errada. Para a infragdo no turno

da Madrugada, o MLP obteve 208 acertos e apenas 3 erros. Para o Turno da

Manha 475 acertos e 31 erros; Turno da Tarde 431 acertos e 18 erros e o turno

da Noite 200 acertos e 14 erros, como demonstrado na Figura 7.

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances

Total Numbker of Instances

Confusion Matrix

- b ol d
208 2 1 a1
15 475 1& a1
0 2 431 6 |
0 0 14 200 |

1314
a6

1380

{__

=P T = o

claszified as
MADRUGADR
MANHR

TARDE

HNOITE

93.
4.

4
i

21 %
78 %

7
-
&

Figura 7 — Classificagao de Infragdes Por Turno da Infragao

3.3.4 Classificacao por Espécie de Infracao

Ja para a Espécie de Infracao (Carga, Especial, Passageiro, Tracao e Misto),

o Classificador MLP teve uma pequena queda de percentual de acerto em relagao
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ao Turno, porém ainda conseguiu se manter positivo em relagao a diferenca entre
acertos e erros, tendo 73,98% de acertos, equivalentes a 1021 infragdes; e
26,01% de erros, equivalentes a 359 infragdes classificadas de forma errada.
Sendo 106 acertos e 140 erros para Carga; 5 acertos e 53 erros para Especial (por
possuir poucos casos do tipo Especial, o classificador teve dificuldade de
classificar corretamente); 838 acertos e 50 erros para Passageiro (o caso mais
abundante nesse atributo a ser classificado, totalizando 64,34%); 64 acertos e 25
erros para a Tracao e finalmente 8 acertos e 91 erros para o tipo Misto, como

demonstrado na Figura 8.

Correctly Classified Instances 1021 73.98535 %
Incorrectly Classified Instances 359 26.0145 3
Total Numker of Instances 1380

=== (ponfusion Matrix ===

a b ol d e “<-- claszified as
10& 1120 11 g1 a = CRRGR
& 5 44 0 31 bk = ESPECIAL
27 2 B38 1 20 | c = PASSAGEIROD
15 0 9 g4 11 d = TRACRD
7 4 B0 0 g1 e = MISTO

Figura 8 — Classificacao de Infragcdes Por Espécie de Infragdo
3.4 SUGESTOES DE APLICACOES DOS RESULTADOS ENCONTRADOS

Com base nos resultados encontrados da classificacao dos dados para esse
dominio especifico de infracdes de transito, adquirimos informacgdes relevantes
para a aplicacao delas no dia-a-dia. Como ja citado neste trabalho, a BR-116 é
extremamente movimentada, possuindo um alto indice de infragdes, e isso foi
bem mais evidenciado com a classificacao das 1380 instancias pelo classificador
MLP, pois pra cada atributo (Tipo, Marca, Turno e Espécie) o classificador
conseguiu extrair informacdes que podem ser ricamente acrescentadas as
autoridades de transito responsaveis, tanto em ambito municipal, estadual e
federal, com o intuito de aprimorar a fiscalizagao de transito ,e até mesmo, se

possivel, prevenir a ocorréncia dessas infragdes.

Com os dados provenientes dessa andlise, vimos a real importancia da
extracao de dados relacionados a infragdes de transito, pois os dados coletados

também servem de impulso de desenvolvimento de novas aplicagdes
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computacionais relacionadas ao transito, apoiando os drgdos reguladores
(CONTRANS) e fiscalizadores de transito (DETRANs) para uma melhoria continua

e significativa de um transito mais saudavel.

Como exemplo disso, temos que a maioria (743 infracdes) das infragdes do
quesito Tipo de Infragao catalogadas pelo classificador € composta de Excesso de

Velocidade, como demonstrado no Grafico 1.

Numero de Infragoes por Tipo

743
483

43 111

TIPO

Velocidade Alcoolemia Dimensao Peso

Grafico 1 — Numero de Infragdes por Tipo

Isso direciona as autoridades fiscalizadoras a investirem mais em
semaforos, placas reguladoras de velocidade e o aumento de contingente de

agentes de transito nesses trechos de alto indice de infragdes desse tipo.

Também vimos que o classificador conseguiu extrair dados relacionados
ao Turno da infracdo, nos mostrando que o hordrio mais incidente de infracdes
(508 infracdes) é no turno matinal, como demonstrado no Grafico 2, e a Espécie
gue mais comete infracbes é do tipo Passageiro (888 Infracbes), como

demonstrado no Grafico 2.

Nidmero de Infragdes por Turno

506 449

214 211

TURNO

Manha Tarde Noite Madrugada
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Grafico 2 — Numero de Infragdes por Turno

Nudmero de Infragoes por Espécie

888

89 246 99 58

ESPECIE

Passageiro Tragao Carga Misto m Especial

Grafico 3 — Numero de Infragdes por Espécie

Isso instiga as autoridades de transito a saber o real motivo dessas
infragcOes ocorrerem nesse turno, e da maior parte ser da espécie passageiro, seja
por desatencdo devido ao celular no volante; o atraso para o trabalho; stress
acumulado e assim prover solu¢des adequadas para melhorias no transito através
de fiscalizacdo mais acentuada e por campanhas de conscientizacdo aos

condutores de veiculos terrestres.
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4 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho explicitou um estudo de caso sobre infragdes de transito em
vias terrestres, mostrando o conceito de transito; indices de infragcdes no periodo
2007 a 2013 no Rio Grande do Sul; o conceito de mineragao de dados e o

classificador utilizado.

No Capitulo 2 mostrou-se o conceito tedrico sobre Mineracdo de Dados,
suas ferramentas disponiveis, e suas principais funcdes de aplicagao nos mais
diversos campos através da classificacdo de dados e foi abordado o classificador

Multi Layer Perceptron .

J4 no Capitulo 3 foi feita a analise do estudo de caso de ocorréncias de
dados de transito em vias terrestres e suas formas de avaliacdo através de taxa
de erro e matriz de confusdo. Foi explicitada a descricdo dos dados utilizados,
através do dataset adquirido da PRF', também foi apresentada a definicdo do

dataset em termos de objetos e atributos utilizadas de forma computacional.

Logo em seguida, foi feita a classificacdo de dados de forma concisa através
do classificador MLP através dos atributos escolhidos: Tipo da Infracdao, Marca do

Automoével, Turno da Infragao, Espécie da Infragao.

Na Secao 3.4, vimos que as informag¢des encontradas por meio da
classificacdo de dados de infragcdes em vias terrestres sao de grande ajuda para a
prevencao e fiscalizacdo dessas infracdes na BR-116, pois por meio das instancias

classificadas conseguimos extrair padrdes de ocorréncias de transito.

Este trabalho deixa sua contribuicdo com as informac¢des adquiridas por
meio deste estudo de caso aplicando a classificacdo de dados, pois vimos a real
importancia dos dados relacionados a infracdao de transito, pois das 1380
instancias classificadas, temos que 743 Infragcdes sdao do tipo Excesso de
Velocidade; 508 Infracdes foram cometidas no turno da Manha e 888 Infracoes

foram cometidas pela Espécie do Tipo Passageiro. Essas informacoes

'http://dados.gov.br/dataset/multas-rodovias-federais
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Servem como incentivo para o desenvolvimento de aplicagbes praticas

para fiscalizacdao e prevencao de infragdes de transito.

Para trabalhos futuros, temos a ampliagcao do uso de infragdes de transito
existentes, totalizando mais de 200 tipos, pois neste trabalho foram expostos
apenas 4 tipos, (Excesso de Velocidade, Alcoolemia, Excesso de Dimensao e
Excesso de Peso) a possivel implementacdo de um software capaz de reconhecer
padrdes de infracdes de transito em todo o territério nacional. Uma iniciativa
como essa, ao automatizar a fiscalizagao de transito, tem o potencial de amenizar
os impactos causados pelas infragcdes de transito, salvando vidas e evitando

gastas em escala nacional.
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