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RESUMO

A evolucdo da tecnologia tornou possivel a producdo de expressiva
quantidade de informacdes que vem sendo armazenadas pelos banco de dados.
Com o uso de ferramentas adequadas para analise, € possivel encontrar nos dados
armazenados informacdes Uteis que ndo sao perceptiveis em sua forma natural.
Descobertas que podem auxiliar na tomada de decisGes quando se busca por
solugbes para diversos problemas encontrados na sociedade, bem como apontar
melhorias em diversos setores como o marketing, o comércio, a saude, entre outros.
O objetivo deste trabalho € identificar, através das técnicas de mineracdo de dados,
novos conhecimentos sobre as causas dos acidentes de transito no municipio de
Goiéania, no periodo de 2011 a 2017, a partir dos dados armazenados no banco da
Secretaria de Seguranca Publica do Estado de Goias, que possam ser Uteis na
mitigacdo desses acidentes. Para auxiliar na pesquisa sera utilizada a ferramenta
Weka. Como resultado espera-se obter novas informacdes a respeito do nimero de
acidentes, os periodos em que mais ocorrem, avaliar o nimero de vitimas e a faixa
etaria nos dados coletados para o trabalho. Com base nos resultados, foram
encontradas associacdes que podem ser utilizadas nas acgbes de mitigacdo dos
acidentes de transito e, se possivel, apontar solu¢cdes para o problema.

Palavras-chave: Acidentes de transito, Mineracdo de dados, Banco de dados,
Ferramenta Weka.



ABSTRACT

The evolution of technology has made it possible to produce an expressive
amount of information that is being stored by the database. With the use of
appropriate tools for analysis, it is possible to find in the stored data useful
information that is not perceptible in its natural form. Discoveries that can aid in
decision making when searching for solutions to various problems found in society,
as well as pointing improvements in several sectors such as marketing, commerce,
health, among others. The objective of this work is to identify, through the techniques
of data mining, new knowledge about the causes of traffic accidents in the city of
Goiania, from 2011 to 2017, from the data stored in the bank of the State Public
Security Secretariat of Goias, that may be useful in mitigating these accidents. To
assist in the research, the Weka tool will be used. As a result, it is expected to obtain
new information regarding the number of accidents, the periods in which they occur
most, and to assess the number of victims and the age group in the data collected for
the work. Based on the results, associations were found that can be used in
mitigation actions of traffic accidents and, if possible, to point out solutions to the
problem.

Keywords: Traffic accidents, Data mining, Database, Weka tool.
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1 INTRODUCAO

Os acidentes de transito constituem um agravo a vida e saude das pessoas.
Este é um problema consideravel dado o nimero de lesGes e Obitos sofridos pelas
vitimas do transito.

No ano de 2013, cerca de 41 mil pessoas foram mortas por causa de
acidentes nas vias brasileiras. No periodo de 2009 a 2013 o numero de acidentes de
transito no Brasil teve um aumento de 19 por 100 mil habitantes para 23,4 por 100
mil habitantes. Este foi 0 maior registro da América do Sul, segundo informacgdes de
um relatério divulgado pela Organizacdo das Nacgbes Unidas no Brasil (ONUBR,
2015).

Em Goiania, de acordo informacfes disponiveis no site do Hospital de
Urgéncias (HUGO, 2017), Tabela 1, o nimero de vitimas atendidas que sofreram
acidentes de carro foi de 766 no ano de 2012, 712 em 2013, 937 em 2014, 817 em
2015 e 716 em 2016. O que mostra cerca de 789 atendimento por ano, ou 65
pessoas atendidas a cada més, em média, relacionadas somente aos acidentes de

carro, sem contar os acidentes de motos, atropelamentos, ciclistas, etc.

Tabela 1 - Estatisticas HUGO, atendimentos as vitimas de transito.

HUGO — QUANTITATIVO DE ATEND. AS VIT. DE ACIDENTES DE TRANSITO

Acidentes de Transito 2012 2013 2014 2015 2016
Acid. carro — Estrada/Rodovia -BR | 373 96 98 62 61
Acid. carro — Estrada/Rodovia -GO | 110 294 256 104 75
Acid. carro — Goiania 766 712 937 817 716
Acid. moto — em servigo 1.260 |1.449 1.530 1.473 ]1.180
Acid. moto — no trajeto p/ o servigo | 833 2.096 2.176 1.957 ]1.375
Acid. moto — passeio/lazer 3.399 |2.708 2.854 2.006 [1.803
Atropelamento 1.077 1.123 1.212 966 680
Bicicleta 585 589 620 528 385
Caminhao 94 63 86 68 31
Onibus 58 70 54 72 36
Total 8.874 ]9.638 10.485 [8.490 |6.574
MEDIA MENSAL 740 803 874 708 548
MEDIA DIARIA 25 27 29 23 18

Fonte: HUGO, 2017.

Como visto na Tabela 1 o ndmero das vitimas de acidentes de carro teve
crescimento até o ano de 2014, com uma leve reducdo para os anos de 2015 e



2016. Queda que reflete os resultados de uma acao criada em 2014, coordenada
entre o poder publico e a sociedade civil, denominada "Maio Amarelo”, que tem
como objetivo mobilizar a sociedade e discutir a questao dos problemas no transito.
Porém, apesar de acdes visando diminuir esse quantitativo, os danos causados no
transito ainda mostram numeros elevados, produzindo uma média mensal de 740
acidentes no ano de 2012, 803 em 2013, 874 em 2014, 708 em 2015 e 548 em
2016, o que faz dos acidentes de transito, ainda, um grande desafio para a
sociedade goianiense.

O desenvolvimento tecnoldgico possibilitou avancos em muitos setores da
sociedade: na medicina, na ciéncia, na educagdo, etc. Avangos como O
armazenamento de informacdes, que nas ultimas décadas, vem sendo organizadas
sistematicamente nos grandes bancos de dados. Essas informacfes podem ser
coletadas de varias fontes como computadores, celulares, tablets, na utilizacdo dos
softwares, nas paginas de redes sociais, em canais de video, e muitos outros
recursos. Esses dados por si s6 ndo apresentam significado relevante, porém
guando interpretados corretamente geram informacdes de valor, que podem produzir
a descoberta dos mais variados tipos de conhecimentos, como preferéncias dos
clientes, tendéncias sociais, econdmicas, politicas, etc. Dessa forma, com a
utilizacao de ferramentas e processos especiais para "garimpar” essas informacoes,
pode-se obter novos resultados que virdo a ser Uteis na solucdo de problemas ou
mesmo previsdo de futuras convergéncias. Através da mineracdo de dados, com
seus algoritmos e técnicas, a lapidacdo e andlise desses dados podem construir
novos conhecimentos muitas vezes nao percebidos pela simples observacao.

Em Goias, a Secretaria de Seguranc¢a Publica tem investido em equipamentos
tecnoldgicos, softwares, bem como capacitado pessoas para implementacdo de
programas que tornem possivel o registro do maior nimero de informacdes sobre 0s
servicos publicos prestados. No ano de 2016 foi criado o sistema de Registro de
Atendimento Integrado (RAIl), em substituicdo ao o Sistema Integrado de
Atendimento a Emergéncias (SIAE). Ambos fazem parte de uma plataforma que
agrega varios outros sistemas do setor de seguranca publica. Dentre esses,
destaca-se o M.Portal que foi criado em 2013 e nasceu com o intuito de integrar
informacdes de diversos banco de dados confidveis que permitem trazer dados
sobre pessoas e veiculos como por exemplo registros civeis, criminais, veicular e

autuacoes, e também o Sistema Geografico de Informacédo (GisGestdo) que € um
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software de analise criminal e geoprocessamento, disponibilizando, em tempo real,
todas as andlises dos crimes considerados de alta prioridade e os convertidos em
metas de reducédo pela Secretaria de Seguranca Publica do Estado de Goias (SSP-
GO), para a elaboracdo das estratégias policiais, planejamento de emprego
operacional e investigativo, entre outros.

Os dados coletados por esses sistemas podem ser manipulados, utilizando a
mineracgao, para construir resultados que ajudem na compreensao das causas e dos
efeitos dos acidentes de transito, tanto em Goiania, como em outras cidades que
existe servi¢co prestado por Unidades da Seguranca Publica.

Diante disso, sabendo que o banco da Secretaria de Seguranca Publica do
Estado de Goias (SSP-GO) dispde de diversas informacdes sobre ocorréncias de
acidentes de transito, existem novos conhecimentos que podem ser obtidos a partir
da analise por mineracdo de dados (MD) e vir a ser Uteis aos gestores das politicas
publicas na tomada de decisdes para mitigar os acidentes de transito no municipio
de Goiania?

Dessa forma, torna-se o objetivo geral deste trabalho identificar informacdes
especificas que possam apoiar as acdes criadas para reducdo do nimero de vitimas
do transito na capital de Goias, construidas a partir dos dados armazenados no
sistema para Registro de Atendimento Integrados (RAIl), da SSP-GO. E para que
esse objetivo se torne possivel, definiu-se as seguintes metas:

e Obter o banco de dados, disponibilizado para fins de estudo, através de
solicitacdo por oficio, junto a SSP-GO;

e Conhecer a base de dados disponibilizada;

e Conhecer os tipos de técnicas e tarefas de minera¢édo de dados;

¢ Identificar a(s) melhor(es) técnica(s) e tarefa(s) para a base em questéo;

e Aplicar a técnica de mineracéo de dados no banco, visando a identificacdo de
regras de associacéo sobre os acidentes de transito;

e Examinar os resultados obtidos e destacar as melhores regras de associagéo
identificadas que podem ser Uteis nas tomadas de decisdes, por parte dos
gestores, relacionadas politicas publicas de mitigacdo dos acidentes de
transito no municipio de Goiania, como por exemplo no desenvolvimento de
acOes de propaganda direcionada aos motoristas segundo uma faixa etéria

na qual existem mais vitimas do transito.
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Este trabalho se justifica pelo fato de que uma das maiores preocupacdes por
parte das autoridades e gestores das cidades € minimizar o grande numero de
acidentes de transito que, em consequéncia do aumento da quantidade de veiculos
circulando pelas ruas, tendem a ocorrer em ndmeros assustadores. Esses acidentes
vém provocando danos a vida das pessoas como sequelas poés-traumaticas e
prejuizos financeiros, tanto as vitimas, quando ao Estado. Segundo informacdes do
Hospital de Urgéncias de Goiania (HUGO, 2017) das 13.083 cirurgias que a
instituigao realizou em 2016, 5.857 foram relacionadas a acidentes de transito, o que
equivale a 45% do total dos procedimentos cirdrgicos. Fato que evidencia a violéncia
do transito nas ruas de Goiania, bem como o gasto publico dispensando com suas

vitimas.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Como fundamentacgéo tedrica serdo abordados assuntos acerca da tipificacao
dos acidentes de transito, sua a definicdo, seus indices de ocorréncia,
principalmente aqueles que trazem como consequéncia 0s Obitos no Brasil, em
Goids e na cidade de Goiania. Nessa oportunidade, ainda serdo apresentados
conceitos de banco de dados e, por fim, a definicho de mineragédo de dados, bem

como suas tarefas e técnicas.

2.1 TIPIFICACAO DOS ACIDENTES DE TRANSITO

Segundo o dicionario MICHAELIS (2017) um acidente é casual, fortuito,
imprevisto, € um acontecimento infausto que envolve dado, estrago, sofrimento ou
morte. Esses fatos se ddo em razdo das causas chamadas acidentais, como o
transito, trabalho, quedas, envenenamentos, afogamentos, entre outros.

O acidente de transito € todo evento danoso que envolva o veiculo, a via, o
homem e/ou animais, contendo no minimo dois desses fatores. (TRANSITOBR,
2017).

De acordo com o DNIT (2017) o acidente de transito € uma ocorréncia que
afeta diretamente o cidaddo, porquanto a esse sao impingidos aspectos
relacionados com a morte, com a incapacitacao fisica, perdas materiais, podendo
provocar sérios comprometimentos de cunho psicolégico, muitas vezes de dificil
superacao. Sendo classificado quanto a gravidade em acidente com morto, com
ferido ou sem vitima.

Para fins de pesquisa neste trabalho deve-se entender por vitima qualquer
pessoa que esteja envolvida em acidente de transito e tenha sofrido algum prejuizo,
seja fisico, psicoldgico ou financeiro.

Como descricdo e classificagdo dos acidentes o Departamento Nacional de
Transito (DENATRAN, 2010) adota os seguintes tipos: colisdo, abalroamento,
tombamento, capotagem, atropelamento e choque com objeto fixo.

Informacdes da Policia Rodoviaria Federal (PRF, 2017), apontam que entre
as principais causas dos acidentes com mortes ocorridos em 2016 estdo a falta de

atencado (30,8% dos o6bitos registrados); velocidade incompativel (21,9%); ingestédo
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de &lcool (15,6%); desobediéncia a sinalizacdo (10%); ultrapassagens indevidas
(9,3%); e sono (6,7%).

A Organizacdo Mundial de Saude (OMS, 2004) registra que o Brasil esta
entre 0s paises com os maiores indices de vitimas de acidentes de transito, com
taxas que no ano de 2002 chegaram a 219,5 pessoas feridas por 100 mil habitantes
e 18,7 mortes por 100 mil habitantes. O "Portal Estatisticas", lancado pelo
Observatorio Nacional de Seguranca Viaria (ONSV, 2015), informa que ocorreram
1.864 mortes tendo como causa 0s acidentes de transito. Fontes de dados do
DETRAN-GO (2017) apontam que no periodo entre 2002 e 2012, na cidade de
Goiania, o numero de pessoas mortas por acidentes de transito variou de 242 a 310,
respectivamente. NUmeros que mostram um crescimento na quantidade de vidas
perdidas.

Somado ao niumero de mortes encontra-se o impacto econdmico para o pais
em relacdo aos gastos com resgate, hospitalizagdo, indenizacdes, tratamento de
recuperacédo, perda de veiculos e reparo de infraestrutura. Esses gastos, no Brasil,
geraram um custo de mais de R$ 56 bilh6es com acidentes de transito em todo pais
no ano de 2014 (ONSV, 2015). O Seguro de Danos Pessoais Causados por
Veiculos Automotores de Vias Terrestres DPVAT indenizou 42.500 pessoas por
morte e 515.750 por invalidez em 2015. Em Goias o valor chegou a R$ 2,7 bilhdes
no mesmo periodo (OPOPULAR, 2017), com gastos R$ 930 milhdes na assisténcia
a saude e na concessdao de beneficios previdenciarios as vitimas do transito,
segundo a Secretaria Estadual de Saude de Goias (SES-GO, 2017), tornando a
maior parte dos gastos voltada ao fator humano.

Buscando implantar medidas eficazes no combate a violéncia de transito e
para regulamentar o setor, visando oferecer maior seguranca a pedestres,
motoristas e passageiros, o Codigo de Transito Brasileiro (CTB) foi criado em 1997,
através da Lei 9.503. Com ele o cinto de seguranca se tornou obrigatorio, as faixas
de pedestres aumentaram a seguranca na travessia das vias, e foi ampliado o rigor
com relacdo a Lei Seca para punir o condutor embriagado.

Assim como a criacdo do CTB, varias acdes vém sendo tomadas por parte do
poder publico na tentativa de prevenir, conscientizar as pessoas e frear o
crescimento dos acidentes. Solu¢des que vao desde a educacdo de transito nas
escolas, melhorias na formacdo dos motoristas, campanhas impactantes,

investimento no transporte coletivo, até melhoria nas estruturas das vias. O Maio
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Amarelo (més de luta contra acidentes de transito), que aborda os temas como 0 uso
de celular ao volante, ingerir bebidas alcodlicas antes de dirigir, uso do cinto de
seguranca, respeito no transito, excesso de velocidade, € um exemplo de acdo que
0 governo vem usando nesse sentido.

Dessa forma, diante dos enormes prejuizos que os acidentes de transito vém
causando as pessoas, as familias e a sociedade, torna-se necessario um maior
envolvimento de todas as partes, tanto do poder publico, quanto do cidad&o. Apontar
novas solucdes, através da descoberta de conhecimentos que possam auxiliar na
reducdo do numero de vitimas do transito torna-se uma responsabilidade individual

de todos.

2.2 BANCO DE DADOS

Por volta de 1970, a empresa IBM apresentou o que seria os fundamentos de
bancos de dados relacionais. Nessa época foram realizadas pesquisas sobre
armazenamento de dados e foram descobertos os modelos hierarquicos, relacionais,
baseado em objeto, semiestruturado.

Conforme define GUIMARAES (2003) um banco de dados ou base de dados
€ uma colecao de dados ou informacéo que estdo relacionados entre si, de forma a
representar aspectos do mundo real, com significado proprio e que desejamos
armazenar para utilizagdo futura.

De acordo com ELMASRI (2011) esse aspecto do mundo real € denominado
minimundo ou de universo de discurso. Um banco de dados pode ser construido e
mantido manualmente ou através de um sistema computadorizado. Os sistemas sao
denominados Sistema Gerenciador de Banco de Dados (SGBD - Database
Management System). Isto €, uma colecédo de programas que permite aos usuarios
criar e manter um banco de dados.

Pode-se citar como exemplo de SGBDs o Oralcle e o MySql (langado em
1996), ambos da empresa Oracle; o SQL Server da Microsoft, foi langcado em 1989;
0 MongoDB, baseado no conceito NoSQL, € da empresa MongoDB e foi lancado em
2009; o PostgreSQL da empresa PostgreSQL Global Development, foi lancado em
1989; DB2 desenvolvido pela IBM durante os anos 70, por Edgar Frank Codd, este

foi um dos primeiros bancos de dados; dentre outros.
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2.3 MINERACAO DE DADOS

A mineracdo de dados € um processo "sistematico, interativo e iterativo de
preparacao e extracdo de conhecimentos a partir de grandes bancos de dados".
Essa acdo de procurar por informacdes em meio a uma diversidade de dados se
assemelha ao servico dos mineiros que buscam minerais preciosos em suas
escavacoes. Um trabalho minucioso e que se for realizado com sucesso
recompensara 0 minerador com algo muito valioso e que ndo era visto ou
encontrado facilmente (CASTRO, 2016).

A respeito de dado e informacédo SILVA (2016) diz: "o dado é um fato, um
valor documentado ou um resultado de medicdo. Quando um sentido semantico ou
um significado é atribuido aos dados, gera-se a informacdo." Empresas vém
utilizando a mineracao de dados para interpretar dados e retirar informagdes que 0s
auxiliem a melhorar suas vendas, entender as necessidades e decisdes de seus
clientes, descobrir e prever tendéncias.

A mineracdo de dados é parte integrante de um processo mais amplo,
conhecido como descoberta de conhecimento em bases de dados (Knouledge
Discovery in Databases, ou KDD) (CASTRO, 2016).

O processo KDD pode ser dividido em quatro partes:

"Bases de dados: cole¢do organizada de dados [...]; Preparacédo ou pré-
processamento de dados: sdo etapas anteriores a mineragdo que visam
preparar os dados para uma analise eficiente e eficaz, essa etapa inclui a
limpeza(remocdo de ruidos e dados inconsistentes), a integracao
(combinacdo de dados obtidos a partir de mdltiplas fontes), a selecao ou
reducdo (escolha dos dados relevantes a andlise) e a transformagédo
(transformacéo ou consolidacdo dos dados em formatos apropriados para a
mineracao); Mineracdo de dados: [...] corresponde a aplicagdo de
algoritmos capazes de extrair conhecimentos a partir dos dados pré-
processados.[...] Avaliacdo ou validagdo do conhecimento: avaliagdo dos
resultados da mineracdo objetivando identificar conhecimentos
verdadeiramente Uteis e ndo triviais." (CASTRO, 2016, p. 5 € 6).

Uma base de dados torna-se mais interessante quando deixa de servir
apenas como um espaco para guardar um amontoado de dados para consultas

futuras e passa produzir conhecimentos sobre os dados armazenados. As
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informacdes encontradas através da mineracéo tém revolucionado a maneira como
as empresas vendem, como a medicina trata seus pacientes, como o0s investidores
fazem suas escolhas, entre outros exemplos. Através do processo KDD pode-se
chegar a descobertas importantes e inesperadas de novos conhecimentos
adquiridos na interpretacdo dos dados minerados. Na Figura 1 podem ser vistas
todas as fases deste processo, desde a sele¢cdo dos dados até a producdo do

conhecimento.

Figura 1 - Fases do processo KDD
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Fonte: FAYYAD et al., 1996

O processo KDD, possui cinco fases: selecdo dos dados, pré-processamento,
formatacdo ou transformacdo, mineracdo dos dados e interpretacdo/avaliacdo. A
selecédo dos dados € a fase onde sdo escolhidos os registros a serem trabalhados.
Para ajudar na escolha dos atributos que irdo compor a base a ser minerada é
importante que se tenha uma pessoa conhecedora do dominio da aplicagdo. Um
funcionario que possa orientar a maneira como esses dados séo registrados, tendo
conhecimento do contexto das agcbes que geram as informagdes no sistema. Outro
objetivo desta fase é reunir os registros a serem estudados em um s6 banco de
dados. Depois de cumprida essa etapa, os dados poderao ser submetidos a proxima
fase, o pré-processamento dos dados. Nessa nova etapa, os dados passardo por
um processo de limpeza, verificagdo de consisténcia, correcdo de erros,
preenchimento ou eliminagdo de valores ndo conhecidos, redundantes ou aqueles

que ndo fazem parte do dominio. Todo esse processo € realizado para que o
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desempenho do algoritmo de andlise dos dados se torne mais eficiente. Findada
essa fase, inicia-se a transformacéo dos dados, onde os dados serdo formatados,
combinados de diferentes bases de dados, tendo seus formatos alterados. Nessa
etapa, define-se o algoritmo que sera utilizado, de acordo com o volume de dados e
a finalidade da pesquisa. Existem varias técnicas disponiveis para o pré-
processamento dos dados, como: suavizagédo, que remove os valores errados dos
dados; agrupamento, agrupa os valores em faixas suavizadas; generalizacao,
converte valores especificos para valores mais genéricos (FABRICIO, 2016).

Com os dados apresentando uniformidade e organizados para o processo de
mineracao, aplica-se o algoritmo definido, com a utilizacdo de uma ferramenta
especifica. Nesta fase, 0 objetivo é encontrar padrées em meio aos dados, atraves
de técnicas de inteligéncia computacional. Como ultima etapa do processo, ocorre a
andlise dos resultados através da interpretacdo ou avaliacdo do que foi minerado,
com o objetivo de encontrar conhecimento novo que possa ser Gtil. Nesse momento
0 que era apenas um conjunto de dados, se transforma em informacéo, através dos

padrdes evidenciados nas etapas anteriores.

2.3.1 As principais tarefas da mineracdo de dados

De acordo com SILVA (2016, p. 12):

"A depender do tipo de dado a disposi¢do e do tipo de conhecimento
demandado, a mineracdo de dados oferece diferentes solucbes e
possibilidades. Assim, a area de mineracao de dados € comumente dividida
em tarefas, as quais ajudam a entender como situar um problema real junto
aos diferentes algoritmos de andlise de dados disponiveis e também a que
tipo de padrdo, e consequentemente a que tipo de conhecimento é possivel

descobrir."

‘Em geral essas tarefas podem ser classificadas em dois grupos: (1)
descritivas: caracterizam as propriedades gerais dos dados; e (2) preditivas: fazem
inferéncia a partir dos dados objetivando predi¢des.” (CASTRO, 2016).

Segundo SILVA (2016), existe ainda um segundo nivel de divisdo, onde no

grupo das tarefas preditivas aparecem a classificacdo e a regressdo, enquanto que
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nas descritivas sdo inseridas as tarefas de agrupamento, sumarizagdo, modelagem
de dependéncias e deteccdo de desvio padrdo. Dessa forma, com a divisdo das
tarefas nesses dois grupos, a escolha das ferramentas e algoritmos vem a ser mais

assertiva.

23.1.1 Analise exploratoria ou descritiva dos dados

Na tarefa de analise descritiva ocorre a organizacdo dos dados com "o uso de
ferramentas capazes de medir, explorar e descrever caracteristicas intrinsecas dos
dados" CASTRO (2016).

"A estatistica descritiva pode ser entendida como uma ferramenta capaz de
descrever ou resumir dados, mostrando aspectos importantes do conjunto
de dados, como o tipo de distribuicAo associada e os valores mais
representativos do conjunto, permitindo criar visualizagdes referentes a tais
aspectos”. (SILVA, 2016, p. 12).

7

A estatistica descritiva € uma das disciplinas da mateméatica, segundo
CHAVANTE (2016) "[...] ela € composta por técnicas, cujo objetivo € descrever,
analisar e interpretar dados numéricos de uma populacdo ou amostra". Ou seja,
guando se tem um conjunto de dados pode-se utilizar a analise descritiva para obter

uma melhor compreenséo das informacdes existentes no banco de dados.

2.3.1.2 Andlise de grupos

A analise de grupos, também conhecida como agrupamento (clustering), é
definida por SILVA (2016, p. 147) como "um processo pelo qual se estuda relagoes
similares entre os exemplares, determinando como estédo organizados em grupos."

"E 0 nome dado ao processo de separar (particionar ou segmentar) um
conjunto de objetos em grupos (do inglés clusters) de objetos similares. [...] cada
grupo formado pode ser visto como uma classe de objetos". (CASTRO, 2016, p. 9).

Durante o processo de agrupamento o algoritmo procura organizar os dados

de acordo com seus atributos (caracteristicas dos objetos). Dessa forma, torna-se
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interessante pelo fato de reunir os objetos semelhantes em grupos de caracteristicas
similares, e consequentemente, afastar os objetos incompativeis, mesmo sem ter
que identifica-los nominalmente.

Existem algumas estratégias para a realizacdo do agrupamento, conforme
SILVA (2016):

- As "estratégias hierarquicas: os exemplares sédo divididos hierarquicamente
em grupos”, usando uma "abordagem top-down" ou "botton-up”, conforme o modo
de inicio do processo;

- As "estratégias por particdo: particdes (que representam os grupos) do
espaco, no qual o conjunto de dados esta inserido, sdo criadas de acordo com um
critério de particionamento”, onde pode-se aplicar o algoritmo k-médias MACQUEEN
(1967);

- As estratégias de agrupamento por densidade séo Uteis para aplicacdo em
conjuntos de dados com um grande nudmero de exemplares. Um dos principais
algoritmos utilizados para analisar aspectos de densidade € o DBSCAN (Density
Based Spatial Clustering of Applications with Noise). Uma das principais

caracteristicas € a capacidade de trabalhar com ruidos presentes nos dados.
(SILVA, 2016).

2.3.1.3 Andlise Preditiva ou Classificacdo de Dados

A classificacdo pode ser definida como:

"Um processo pelo qual se determina um mapeamento capaz de indicar a
qual classe pertence qualquer exemplar de um dominio sob anélise, com base em
um conjunto ja classificado” (SILVA, 2016, p. 79). A partir do momento que se tem
um conjunto de dados ja classificado, o algoritmo pode "aprender"”, através desses
dados, e classificar outros, indicando a qual das classes a informacao encontrada
pertence.

Ja a andlise preditiva dos dados esta relacionada a previsdo de resultados
futuros, considerando os dados histéricos. De acordo com SILVA (2016) a analise
preditiva € "um processo que permite descobrir o relacionamento existente entre 0s
exemplares de um conjunto de dados, descritos por uma série de caracteristicas

(atributos descritivos) e os rétulos a eles associados (atributo de classe)”. Como
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exemplo de utilizagdo da analise preditiva séo: analise de comportamento e
expressdo de emocdes em redes sociais, na biometria, no mercado financeiro, na
deteccdo de fraudes, no marketing, em operagbes como previsdo de estoque e

analise de risco pelas empresas de crédito.

2314 Regras de associagéo

Os bancos de dados séo caracterizados por apresentar objetos com atributos
semelhantes. Uma base de dados que contém informacdes dos acidentes de
transito, possui os objetos (natureza do acidente), cada um deles com diferentes
atributos (local, horario, tipo de veiculos envolvidos, nimero de vitimas, etc.).

Outro exemplo sé&o as bases de dados transacionais Tabela 2, aquelas
comuns em ambientes empresariais, que armazenam informacdes sobre itens
movimentados em transacdes. Um exemplo desse tipo de banco de dados € o
carrinho de supermercado, onde € registrado o valor, a quantidade, os produtos que
cada cliente adquiriu. Essas informacdes sdo importantes, pois permitem uma
analise futura do comportamento de seus clientes, tornando possivel acbes para
melhorias do negécio de acordo com CASTRO (2016). A associacdo ocorre quando
0 objetivo é encontrar relacdes entre os atributos do banco de dados.

"Descoberta de regras de associacdo é o0 processo de analisar 0s
relacionamentos existentes entre atributos de uma base de dados transacional, com
0 objetivo de encontrar associacdes ou correlacdes.”" (SILVA, 2016, p. 199).

Dentre as utilizagcbes mais comuns estd a area de compras, quando se
procura saber quais produtos sdo comprados associados. Por exemplo, pais que
compram fraldas para seus bebés e que acabam por levarem também cervejas nos
finais de semana. Com essa informacéo, a rede de supermercado pode colocar
cervejas proximo as fraldas (GUROVITZ, 2011).

A analise das bases de dados transacionais permite a busca de relacbes
entre seus itens. Na Tabela 2 é possivel dizer que se uma pessoa compra leite,
também compra péao, sendo representado pela seguinte regra:

{Leite} -> {Pao} (“Leia-se leite implica p&o”).
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Tabela 2 - Exemplo de base de dados transacional

TID Itens
1 {Leite, péo, acucar, café, manteiga}
2 {Mamaéo, banana, macéa}

3 {Leite, pao}
4 {Leite, pdo, manteiga, banana}

Fonte: CASTRO, 2016

2.3.2 Técnicas de mineracdo de dados

As técnicas de mineracdo de dados sao os algoritmos utilizados no processo
de mineracdo. Cada técnica ou algoritmo produz resultados de formatos diferentes e
sao escolhidos conforme o conhecimento que se busca na massa de dados. Nos
subtépicos a seguir pode se ver algumas dessas técnicas.

2.3.2.1 Arvore de decisdo

A técnica de arvore de decisdo € mais utilizada na tarefa de classificacdo de
dados e consiste na organizacao hierarquica, através de nos internos e nés folhas
(semelhante a estrutura de dados do tipo arvore). (SILVA, 2016).

Ha um interesse especial pelas arvores de decisdo por utilizarem
representacfes simbdlicas e intuitivas, 0 que torna sua interpretacdo mais facil
(GONCALVES, 2017):

Tabela 3 - Tabela de exemplo para base de dados censitarios

NOME ESCOLARIDADE | IDADE | RICO (atributo
classe)
Alva Mestrado >30 Sim
Amanda Doutorado <=30 Sim
Ana Mestrado <=30 Nao
Eduardo Doutorado >30 Sim
Inés Graduacao <=30 N&o
Joaquim Graduacao >30 N&o
Maria Mestrado >30 Sim
Raphael Mestrado <=30 N&o

Fonte: GONCALVES, 2017.
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De posse do classificador, GONCALVES (2017) diz que “inicia-se a etapa de
teste” com o objetivo de medir a acuracia, para isso € utilizada uma cole¢do “de
dados censitarios de teste” (Tabela 3), contendo observagdes escolhidas
aleatoriamente na base de dados, diferentes das que foram escolhidas para a
selegdo de treinamento. “A acuracia do classificador representa a porcentagem de
observacdes do conjunto de teste que sao corretamente classificadas por ele.” O
modelo de classificacdo sera considerando eficiente quando essa porcentagem for

alta, por exemplo, acima de 70%.

Figura 2 - Arvore de deciséo a partir do conjunto de dados da Tabela 3

Escolaridade

Cradiiigdo Doutorado Mestrado

Idade

=30 <=30

A Figura 2 mostra o exemplo de uma arvore de decisdo gerada, a partir da

Fonte: GONCALVES, 2016.

Tabela 3, onde Escolaridade € o né raiz e Idade no filho ou galho, os "Sim” e os

“Nao” representam as folhas. Seguindo o caminho da arvore da raiz até a folha, a
estrutura mostra que para garantir ser rico, segundo a Escolaridade, deve-se possuir
doutorado. Pelo lado da Idade, para se garantir como resultado ser rio, deve-se
possuir no minimo mestrado e idade maior que 30 anos.

“A arvore de decisdo é um modelo que pode ser interpretado como regras de
SE ENTAOQO”, onde “[...] cada caminho percorrido em profundidade na arvore gera
uma regra SE ENTAO” (SILVA, 2016). Na arvore representada na Figura 2,
podemos observar que SE a Escolaridade for apenas Graduagdo ENTAO N&o é rico.
Existe também a variedade de classes presente e em um grupo de dados, e quando
ela aparece em grande quantidade define-se impureza. Quanto maior for o nimero

de classes diferentes, maior a impureza.
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Além da impureza, os dados podem aparecer desordenados. A respeito disso
SILVA (2016, p. 105) define entropia como sendo “uma forma de medir a desordem
em um sistema fechado”. Dessa forma, pode-se concluir que o banco de dados com
uma variedade de classes muito grande, caso esteja desordenado, apresentara uma

entropia alta.

Figura 3 - Entropia versus desordem

Fonte: SILVA, 2016.

De acordo com SILVA (2016) quanto maior for a entropia, maior sera a
desordem. Assim, é possivel concluir que, quanto maior for a entropia, de uma
particdo de dados, mais esfor¢co sera necessario para organiza-la. Na Figura 3 esta
representado através de imagem um conceito de desordem e ordem, 0 que mostra
gue se os dados, mesmo quando em grande variedade, estiverem classificados ou
ordenados, apresentam baixa entropia e, consequentemente, menor custo no que se

refere ao processo de mineracdo de dados.
2.3.2.2 Redes Neurais
E uma técnica que se inspira no cérebro humano e em suas ligagdes através

dos neurdnios para criar um modelo matematico, com a capacidade de aprendizado,

generalizagao, associacao e abstracao.
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"A simulagdo do funcionamento dessas unidades de processamentos -
chamadas de neurdnios - por meio de um computador permite, inclusive,
contribuir para o entendimento dos mistérios do cérebro, embora, para os
propositos da mineracdo de dados, a vantagem de usar tal simulagcdo é
poder construir modelos capazes de resolver tarefas de classificacdo ou de
agrupamento.” (SILVA, 2016, p. 86).

Um neurdnio artificial tem a finalidade de mapeia entradas e saida, o
modelo Perceptron é capaz de realizar aprendizado de maquina e reconhecimento
de padrdes. Esse algoritmo de aprendizagem supervisionada considera um periodo
de treinamento para definir uma nova entrada pertence a alguma classe selecionada
ou ndo segundo SILVA (2016). A figura a seguir demostra a representacdo da

estrutura de neurdnio artificial do tipo Perceptron.

Figura 4 - Estrutura neurdnio artificial do tipo Perceptron

Xd
Fonte: SILVA, 2016.

SILVA (2018) descreve a Figura 4 referenciando os sinais de entrada {x1, x2,
x3, xd} sdo ponderados/multiplicados respectivamente por {wl, w2, w3, wd}. A
funcdo agregadora {Z} recebe todos os sinais e realiza a soma dos produtos dos
sinais. Ao resultado, € somado o limiar de ativagcéo {b} (também chamado de bias ou
parametro polarizador), soma essa conhecida como potencial de ativacéo {v}; o bias
€ uma constante que serve para aumentar ou diminuir a entrada liquida {v}, de forma
a transladar a funcéo de ativacao no eixo de {v}. A funcéo de ativacao {f} € aplicada

sobre o potencial de ativacao {v} para deixar o sinal passar ou ndo. Todas as saidas
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da rede séo trocadas no inicio de intervalos discretos chamados de interages. No
inicio de cada interacdo, a soma das entradas de cada neurdnio € somada e
aplicada a funcéo de ativacdo. Essa funcao de ativacdo pode ser uma funcao bipolar
(somente dois valores de saida), uma reta (funcédo linear) ou até uma funcéo
gaussiana, hiperbolica.

O processo de treinamento tem como objetivo calibrar os pesos de modo
iterativo, partindo de valores aleatorios (geralmente entre 0 e 1). A taxa de
aprendizagem {n} (também um valor entre 0 e 1) diz 0 quéo rapido a rede chega ao
seu processo de classificagdo: um valor muito inferior causa demora a convergir,
enquanto que um valor muito alto pode levar para valores fora do ajuste e nunca
convergir.

Esta técnica néo foi utilizada no trabalho pela necessidade de conhecimento
em modelos matematicos e deveria ser montada de acordo com o problema
proposto, o que demandaria mais tempo de estudo. Além disso, o processo de

aprendizagem consumiria tempo para que a rede fosse treinada.

2.3.2.3 Naive Bayes

Este algoritmo € um classificador estatistico baseado no Theorema de Bays
que trabalha com classificacdo de dados e apresenta bom desempenho em dados
categoricos e numéricos. (SILVA, 2016). A implementacdo pode ser feita por
ferramentas como MALLET, Apache Mahout e JLTK (LUCCA, 2013).

Uma das caracteristicas do Naive Bayes se da pela independéncia dos
valores dos atributos dentro de uma classe. E uma premissa chamada de
independéncia condicional da classe e seu principal objetivo se da pela possibilidade
de tornar os célculos mais simples (CASTRO, 2016).

O algoritmo Naive Bayes nao foi aplicado pelo motivo de possuir uma
caracteristica que se a variavel categorica tem uma categoria (referente a amostra
de dados) que nao foi observada no conjunto de dados de treinamento, entdo o
modelo, ira atribuir uma probabilidade de 0 (zero) e néo sera capaz de fazer uma
previsdo. Conforme SUNIL (2016) descreve esse contra do algoritmo Naive Bayes e
conhecido como “Zero Frequency”, outro ponto relevante é a caracteristica de
suposicdo de preditores independentes, em cenarios reais a probabilidade da

existéncia de conjunto de indicadores que sejam completamente independentes.
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2324 Apriori

Segundo SILVA (2016) a existéncia de algoritmos tais como Apriori, que
aplicam a resolucéo da tarefa de descoberta de regras de associagdo € composta de
duas etapas, sendo a primeira o calculo do suporte o qual tem o objetivo de medir 0s
itens que frequentemente aparecem juntos, e o segundo é a confianca para a

geracéo de regras.

Outra caracteristica interessante de tais algoritmos é que critérios de
gualidade do resultado estdo incorporados em seu processo de execucao,
diferentemente de outros algoritmos usados em mineracdo de dados, em
gue é necesséario aplicar critérios de qualidade de avaliagdo de resultados
apos sua execucao (SILVA, 2016, p. 200).

A estrutura dos dados para que o algoritmo Apriori seja aplicado, necessita de
um conjunto de dados transacionais onde cada exemplar representa uma transacao
realizada, assim as transac¢fes sdo compostas por uma série de itens. Cada item
pertence a um tipo ou conjunto de dominio previamente existente na aplicacao
também denominado itemset.(SILVA, 2016).

A medida suporte quando aplicada a um itemset diz respeito a frequéncia
com que os itens que o compdem aparecem juntos em transagdes
individuais da base de dados transacionais. Essa frequéncia é geralmente
expressa em termos percentuais [...]. Quando a medida suporte € aplicada a
uma regra, ela diz respeito a frequéncia com que todos os itens dos dois
itemsets envolvidos na regra aparecem juntos em transacdes individuais da
base de dados transacional. (SILVA, 2016, p. 202).

A Tabela 4 demonstra um exemplo de transacdes que corresponde a
produtos de um supermercado e se houve a compra do mesmo. Nesta tabela os
produtos como leite, café, cerveja, entre outros, sdo 0s itemsets, e cada linha
representa uma compra realizada por um cliente.

O valor do suporte é definido pelo usuéario que esta aplicando o algoritmo,
sendo assim um valor de referéncia para que sejam filtrados os itemsets gerados

apos o calculo:

Suporte = Numero de registro com X e Y / Numero total de registros.
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N° Leite Café Cerveja Pao Manteiga Arroz Feijao
1 Nao Sim Nao Sim Sim Nao Nao
2 Sim Nao Sim Sim Sim Nao Nao
3 Nao Sim Nao Sim Sim Nao Nao
4 Sim Sim Nao Sim Sim Nao Nao
5 Nao Nao Sim Nao Nao Nao Nao
6 Nao Nao Nao Nao Sim Nao Nao
7 Nao Nao Nao Sim Nao Nao Nao
8 Nao Nao Nao Nao Nao Nao Sim
9 Nao Nao Nao Nao Nao Sim Sim
10 Nao Nao Nao Nao Nao Sim Nao

Fonte: GRANATYR, 2018.

Para calcular o suporte seréo utilizados os itemsets onde o valor de suporte

maior ou igual 0.3, o que equivale a 30%. De inicio serd aplicado para todos os

produtos, e em seguida aplicado novamente para a combinacdes (transacdo) dos

itemsets que satisfacam a condicdo. Essas combinacfes irdo ocorrer até que nao

haja mais nenhuma opcéo.

Passo 1: Calcular o suporte de conjuntos com apenas 1 item (Tabela 5).

Passo 2: Calcular o suporte de conjuntos com 2 itens (Tabela 6).

Tabela 5 - Calculo do suporte com um item

ltemsets Suporte
Leite 2/10=0,2
Café 3/10=0,3
Cerveja 2/10=0,2
Pao 5/10=0,5
Manteiga 5/10=0,5
Arroz 2/10=0,2
Feijao 2/10=0,2

Fonte: GRANATYR, 2018.

Tabela 6 - Calculo do suporte com dois itens

ltemset Suporte
Café, Pao 3/10=0,3
Café, Manteiga 3/10=0,3
Pao, Manteiga 4/10=0,3

Fonte: GRANATYR, 2018.
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Passo 3: Calcular o suporte de conjuntos com 3 itens (Tabela 7).

Tabela 7 - Calculo do suporte com trés itens

ltemset Suporte
Café, Pdo, Manteiga 3/10=0,3

Fonte: GRANATYR, 2018.

A partir dos conjuntos de itens frequentes encontrados, torna-se necessario
descobrir regras de associagao com o fator de confiangca maior ou igual ao definido

pelo usuario que esta aplicando o algoritmo.

A medida confianca se aplica apenas as regras e tem o objetivo de
expressar uma nocédo da importancia e da confiabilidade de uma regra,
dada a possibilidade de sua ocorréncia. A medida também é geralmente
expressa por meio de percentual e dada pela razéo entre o suporte da regra
e o suporte da premissa da regra. [...], a confianca é 65% (28/43). O
significado por tras dessa porcentagem € que “em 65% das vezes em que a
premissa da regra ocorre, a conclusdo também ocorre”. (SILVA, 2016, p.
202).

O célculo da confianca € baseado nos itemsets encontrados. As regras
definidas abaixo serdo demonstradas com as combina¢fes de produtos acima de
um itemset, além de definir um valor de confianca maior ou igual a 0.8, que equivale
a 80%. As regras que ndo satisfazem a confianca minima serdo desconsideradas
para o resultado do algoritmo Apriori. O calculo para encontrar @ medida que define

a regra esta demonstrado abaixo:

Confianca = Numero de registro com X e Y / Numero total de registro com X.
Por exemplo:

{café, pao}
SE café ENTAO p&o — confianca = 3 /3 = 1.0 => 100% de confianca.
SE p&o ENTAO café — confianca = 3/5 = 0,6 => 60% de confianca. Ent&o este é

descartado.

{café, manteiga}
SE café ENTAO manteiga — confianca = 3 /3 = 1,0 => 100% de confianca.
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SE manteiga ENTAO café — confianca = 3/5 = 0,6 => 60% de confianca. Este

também sera descartado.

{pdo, manteiga}
SE pao ENTAO manteiga — confianca = 4 / 5 = 0,8 => 80% de confianca.
SE manteiga ENTAO p&o — confianca = 4 / 5 = 0,8 => 80% de confianca.

Nos exemplos acima, tem-se a confianca de 100% de certeza que quem
compra café, também compra pao, porém quando se olha para o resultado invertido,
o resultado é diferente, pois quem compra pdo, nem sempre compra café (apenas
60% dos casos). De forma semelhante, quem compra café, sempre compra
manteiga (com 100% de certeza). JA& quem compra manteiga, nem sempre ira
comprar café (60% dos casos). Por fim, na relacdo entre pdo e manteiga, a
confianca é a mesma (80%), tanto para quem compra pao e leva a manteiga junto,
guanto para o contrario.

Os valores do suporte e da confianca sdo medidas que irdo garantir a
eficiéncia dos resultados obtidos pela mineracdo dos dados. Sao necessarias varias
alteracdes no valor, tanto do suporte como da confianca, dependendo do resultado
que se busca. Em alguns casos, onde a confianga est4 muito alta, pode ocorrer de
nao se encontrar nenhum resultado. A correta manipulacao desses valores é que ira

proporcionar a descoberta de novos conhecimentos.

2.3.3 Sistemas comerciais de mineragcéo de dados

Na Tabela 8 séo apresentados alguns exemplos de sistemas para mineragcao
de dados, apontando seus fabricantes, suas principais funcdes/algoritmos, com
destaque para algumas de suas vantagens. Como op¢do mais adequada para a
realizacdo deste trabalho foi escolhida a ferramenta Weka por trabalhar com o
algoritmo Apriori e estar disponibilizada de forma open source. Esta € uma das
ferramentas mais utilizadas em pesquisas com mineracado de dados, especialmente
pelos académicos, nos trabalhos de conclusédo de cursos de graduacdo, pos-
graduacdo, mestrado e doutorado, fato comprovado pela existéncia de muitas

referéncias em relacdo ao Weka nos trabalhos disponiveis na web.
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Tabela 8 - Sistemas para mineracdo de dados

Nome Fabricante | Funcdes Destaque
Intelligent Miner IBM algoritmos para regras | Integrado com o SGBD
de associagao, DB2 da IBM. Grande
regressao, padroes escalabilidade dos
sequenciais, clustering. | algoritmos.
MineSet Silicon algoritmos para regras | Um robusto conjunto
Graphics de associagéo, de ferramentas
Inc. classificacdo, analise avancgadas de
estatistica. visualizacao.
DBMiner DBMiner algoritmos de regras de | Data Mining utilizando
Technology | associacao, OLAP
Inc. classificacao, clustering.
Genamics Genamics alogritmos de anélise Andlise de proteinas e
Expression Developer de sequéncias. de sequencias de DNA
Weka Universidade | Apriori em tarefas de Desenvolvida em
de Waikato, | associacao. linguagem java, é
Open Source.

Fonte: CRUZ; SANTOS, 2017.

Os demais sistemas, diferentes do Weka, n&o foram utilizados, principalmente

pelo fato de serem ferramentas comerciais pagas. Foram realizadas algumas
tentativas com versdes de testes, porém sem sucesso, pois quando se buscava por
resultados, havia a necessidade de pagamento.

2.3.4 A Ferramenta Weka

A ferramenta Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) versao
3.6, € uma colecdo de algoritmos de aprendizado de maquina desenvolvida para
executar tarefas de mineracédo de dados (FRANK, 2016). O software € open source
e foi desenvolvido na linguagem JAVA por um grupo de pesquisadores da
universidade de Wikato na Nova Zelandia desde 1993. Tem como principal
caracteristica a portabilidade, sendo executavel em varios Sistemas Operacionais
como Windows, Linux, MacOS. O Weka. Possui cinco modulos diferentes,

Experimenter, KnowledgeFlow, Workbench, Simple CLI e Explorer (Figura 5).
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Figura 5 - Exemplo de tela Explorer da ferramenta Weka

v E J

Preprocess | Classify | Cluster I Assodate | Select attnbutesl \ﬁsua\izel

[ Open file.... ] [ Open URL... ] [ Open DB... ] [ Generate... Undo Edit... ] [ Save... ]

Filter

[ Choose HNone |[ Apply ]
Current relation Selected attribute
Relation: acidentes-2010-a-2017 Name: ano Type: Mominal
Instances: 191475 Attributes: & Missing: 0 (0%) Distinct: 8 Unique: 0 (0%)

BRI No. Label Count
1(2010
2|2011 29703 [T
3|2012 28670
No. MName 22013 26122 e
L} 52014 26009
2|l |mes &[2015 21583 L
3| |semana 72018 23281
4 |periodo X
5| |sexo [Class'. ano (Mom) - |[ Visualize All
6| |faixa_etaria_pela_idade

29703 20670

26113

26009

Fonte: CRUZ; SANTOS, 2018.

O software permite realizar tarefas de Classificacdo (Classify), Agrupamento
(Cluster), Associagao (Associate) e Selecdo de atributos (Select atributes). O Weka

possibilita escolher o algoritmo, na parte de Associator output, (Figura 6).

Figura 6 - Op¢8es natela do Weka

Grmie | —

[ Preprocess T Classify T Cluster TMsadam T Select attributes T Visualize ]
mtor

I Choose ]npriori-N 10-TO-CO03-DO0S-U1.0-M01-5-1.0-c-1

r 3 | Associator output |
Start Stop ——

Resuit list (right-clic... === Bun informaticn ===
T —
Scheme: weka.associations.Bpriori -N 10 -T 0 -C 0.3 -D 0.05 -T
12:57:04 - Apriori Belation: acidentes-2017-weka.filters.unsupervised. attribute..Remy
Instances: 20783
Rttributes: 2
Semana

faixa etaria 5 ANOS
=== RAzgociatcr model (full training set) ===

Apriori

Minimum support: 0.1 (2076 instances)
Minimum metric <confidence>: 0.3
Humber of cycles performed: 18

Fonte: CRUZ; SANTOS, 2018.
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A configuracdo dos parametros do algoritmo é realizada na tela apresentada

na Figura 7. Os parametros, conforme documentacdo do Weka dessa interface sao

descritos abaixo:

car: Se habilitado, as regras de associacao de classe sédo extraidas em vez
das regras de associacao (gerais).

classindex: indice do atributo de classe. Se definido como -1, o ultimo atributo
é considerado atributo de classe.

delta: Diminuir iterativamente o suporte por este fator. Reduz o suporte até
que o suporte minimo seja atingido ou 0 nimero necessario de regras tenha
sido gerado.

lowerBoundMinSupport: Limite inferior para suporte minimo.

metricType: Define o tipo de métrica pelo qual se pode classificar as regras.
minMetric: Pontuacdo métrica minima.

numRules: Namero de regras para encontrar.

outputltemSets: Se ativada, os conjuntos de itens também s&o enviados.
removeAllMissingCols: Remove colunas com todos os valores ausentes.
significanceLeve: Nivel de significancia. Teste de significAncia (apenas
métrica de confianca).

upperBoundMinSupport: Limite superior para suporte minimo. Comece a
diminuir iterativamente o suporte minimo deste valor.

verbose: Se habilitado, o algoritmo serd executado no modo detalhado.



Figura 7 - Tela de configuracdo de par@metros do Weka

| NON weka.gui.GenericObjectEditor

weka.associations.Apriori

About
£

Class implementing an Apriori-type algorithm.

More .

| Capabilities |

car |False

-~

classindex -1

delta 0.05

doNotCheckCapabilities | False

lowerBoundMinSupport 0.1

metricType | Confidence

minMetric 0.5

numRules 10

outputitemSets | True

removeAllMissingCols [ False

significancelevel -1.0

treatZeroAsMissing | False

upperBoundMinSupport | 1.0

verbose | False

[ Open... J [ Save... J [ OK

J

Cancel

Fonte: CRUZ; SANTOS, 2018.
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A tela de resultados (Associator output) € apresentada na Figura 8 sao

apresentados na Tabela 8.
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Figura 8 - Exemplo de resultado na tela Associator output

1 === Run information ===
2
3  Scheme: weka.associations.Apriori -N 16 -T @ -C 8.5 -D ©.85 -U 1.9 -M 8.1 -S -1.0 -c -1
4 Relation: acidentes-2011-2017
5 Instances: 89780
6 Attributes: 6
7 ano
mes
9 semana
10 periodo
11 Sexo
12 faixa_etaria_pela_idade
13 === Associator model (full training set) ===
14
15
16 Apriori
17 =======
18

19 Minimum support: @.1 (8978 instances)
20 Minimum metric <confidence>: 0.5
21 Number of cycles performed: 18

23 Generated sets of large itemsets:

24

25 Size of set of large itemsets L(1): 22

26

27 Size of set of large itemsets L(2): 17

28

29 Best rules found:

30

31 1. ano=2017 16578 ==> sexo=MASCULINO 11590 <conf:(@8.7)> lift:(1.06) lev:(0.01) [627] conv:(1.13)

32 2. semana=SABAD0 14922 ==> sexo=MASCULINO 10183 <conf:(8.68)> 1ift:(1.83) lev:(8) [315] conv:(1.07)

33 3. ano=2016 13251 ==> sex0=MASCULINO 9035 <conf:(@.68)> 1ift:(1.083) lev:(0@) [272] conv:(1.86)

34 4, periodo=NOITE 26079 ==> sexo=MASCULINO 17612 <conf:(@.68)> 1ift:(1.02) lev:(@) [367] conv:(1.04)

35 5. faixa_etaria_pela_idade=31 A 4@ ANOS 25371 ==> sex0=MASCULINO 16961 <conf:(@.67)> lift:(1.01) lev: (@) [184] conv:(1.02)
36 6. faixa_etaria_pela_idade=41 A 5@ ANOS 14183 ==> sexo=MASCULINO 9422 <conf:(08.67)> 1ift:(1.01) lev:(@) [96] conv:(1.82)
37 7. faixa_etaria_pela_idade=21 A 30 ANOS 29979 ==> sexo=MASCULINO 19836 <conf:(@.66)> 1ift:(1) lev:(®) [12] conv:(1)

38 8. periodo=TARDE 36535 ==> sexo=MASCULINO 24162 <conf:(@.66)> lift:(1) lev:(@) [3] conv:(1)

39 9. semana=SEXTA 14152 ==> sexo=MASCULINO 9295 <conf:(0.66)> 1ift:(0.99) lev:(-0) [-63] conv:i(@.99)

48 1@0. ano=2012 13698 ==> sexo=MASCULINO 8978 <conf:(@.66)> 1ift:(0.99) lev:(-8) [-79] conv:(0.98)

Fonte: CRUZ; SANTOS, 2018.
Na Tabela 9 tem-se a descri¢cdo das principais linhas que compde um
resultado de mineragdo com a ferramenta Weka utilizando Regras de Associagao
com o algoritmo Apriori.

Tabela 9 - Descricéo das linhas de resultados do Weka

Linha Descricao

3 mostrado o algoritmo em uso, bem como um resumo dos parametros
definidos

19 Suporte minimo

20 Confianca

21 NUmero de combinacdes

25e 27 Numero de itemsets gerados

31a40 Melhores combinac¢des encontradas

Fonte: CRUZ; SANTOS, 2018.
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3 DESENVOLVIMENTO E ANALISE

A proposta deste trabalho de pesquisa teve como cenério os dados
armazenados no banco da Secretaria de Seguranca Publica do Estado de Goias. O
objetivo foi produzir novos conhecimentos sobre os acidentes de transito no
municipio de Goiania, através da utilizacdo das técnicas de mineracéo de dados.

Apébs pesquisas e testes com as tarefas e técnicas de mineracdo de dados
citadas nos itens 2.3.1 e 2.3.2 deste trabalho, optou-se pela tarefa Regras de
Associacdo com uso da técnica Apriori, por apresentarem resultados com
interpretacdo mais coerentes com 0s objetivos procurados. Durante a mineracao dos
dados procurou-se por relacionamentos entre os diversos tipos de acidentes, 0s
horéarios ou periodos em que eles vem ocorrendo, os lugares, as caracteristicas dos
motoristas, como sexo, idade, etc. Nas regras de associa¢ao dois conceitos tornam-
se importantes, o suporte e a confian¢a, pois foi através da manipulacdo desses

valores que obtivemos os melhores resultados.

3.1 SELECAO DOS DADOS

De posse de uma amostra dos dados recebidos em planilha eletrénica (Figura

9), foi possivel conhecer melhor a ferramenta Weka.

Figura 9 - Exemplo de arquivo recebido em planilha de Microsoft excel

A transito GYN 2017 (O}

Pagina Inicial Inserir Layout da Pégina Férmulas Dados Revisdo Exibir &+ Compartilhar A~

Fonte: CRUZ; SANTOS, 2018.

™ | X Calibri(Corpo) +|[11 +| Aa Av = = _| - S Geral . E- 3 “=inseric v F Ayp-
o - = n . - £3 & & =X Excluir 3 2
lar v v v v = | = v % A ] Fe 10 s lassificar

o ¢ | WSy ol | (U= S % (0 [ 48] Corcicinl coma Tesea deCétaa (B Fomator | @+ oFar

E1 . fx LOGRADOURO v
A 8 c o € [ G W | 1
ilo |+ | ORIGEM_OCORRENGIAL | STATUS .OCORRENGIA'» [ o < [MunicPio o It ~ine ]
2 5304469 07/11/17 19:00:00,000000000 RAI OCORRENCIA BR-153 JARDIM GOIAS GOANIA G0 -16,69596991 49232182
3 5304469 07/11/17 19:00:00,000000000  RAI OCORRENCIA 88153 JARDIM GOIAS GOIANIA G0 (1669596991 4922182
4 5084823 31/12/17 22:05:00,000000000 RAI 'OCORRENCIA AAVENIDA FEIRA DE SANTANA - ATE 332/333 PARQUE AMAZONIA GOIANIA G0 ~16,72473223 -49,270503
5 5084703 31/12/17 21:38:00,000000000 RAI 'OCORRENCIA RUA BV 4 BOA VISTA GOANIA GO -16,5852085 49,338
5 | 5084379 31/12/17 2020:00,000000000  RAI OCORRENCIA RUASY SETOR CENTRAL GOIANIA G0 (166679481 4926379
7 5084141 31/12/17 19:35:00,000000000 RAI OCORRENCIA AVENIDA CIRCULAR SETOR PEDRO LUDOVICO GOIANIA 60 -16,7121234 -49,25411
8 5084141 31/12/17 19:35:00,000000000 RAI (OCORRENCIA AVENIDA CIRCULAR SETOR PEDRO LUDOVICO GOANIA GO -16,7121234 4925411
5084141 31/12/17 19:35:00,000000000 RAI 'OCORRENCIA| /AVENIDA CIRCULAR SETOR PEDRO LUDOVICO GOIANIA GO -16,7121234 4925412

10 5084049 31/12/17 19:18:00,000000000 RAI 'OCORRENCIA AVENIDA DO POVO VILA MUTIRAO | GOANIA GO -16,6165848 -49,34966
n 5084049 31/12/17 19:18:00,000000000 RAI 'OCORRENCIA| AVENIDA DO POVO VILA MUTIRAO | GOIANIA GO -16,6165848 -49,34966
12 5084049 31/12/17 19:18:00,000000000 RAI OCORRENCIA AAVENIDA DO POVO VILA MUTIRAO | GOIANIA GO ~16,6165848 -49,34966
13 5083833 31/12/17 18:42:00,000000000 RAI (OCORRENCIA RUA 134 SETOR OESTE GOANIA GO ~16,68906339 -49.262792
14 5083265 31/12/17 17:08:00,000000000 RAI 'OCORRENCIA| RUA BOREAL SETOR MORADA DO SOL GOIANIA GO -16,6109354 493152
15 5083265 31/12/17 17:08:00,000000000 RAI OCORRENCIA RUA BOREAL SETOR MORADA DO SOL GOIANIA GO -16,6109354 493152
16 5083265 31/12/17 17:08:00,000000000 RAI 'OCORRENCIA RUA BOREAL SETOR MORADA DO SOL GOANIA GO -16,6109354 49,3152
17 5082982 31/12/17 16:29:00,000000000 RAI 'OCORRENCIA| RUABM 6 RESIDENCIAL BRISAS DA MATA GOIANIA GO -16,6001349 ~49,30603
18 5081993 31/12/17 13:55:00,000000000 RAI OCORRENCIA RUA JOSE BONIFACIO SAO FRANCISCO GOIANIA GO ~16,6679041 -49,33304
19 5081993 31/12/17 13:55:00,000000000 RAI (OCORRENCIA RUA JOSE BONIFACIO SAO FRANCISCO GOANIA G0 -16,6679041 4933304
20| SO81993 31/12/17 13:55:00,000000000  RAI ‘OCORRENCIA RUA JOSE BONIFACIO SAO FRANCISCO GOIANIA ) 166679041 4933304
21| 5081993 31/12/17 13:55:00,000000000  RAI OCORRENCIA RUAJOSE BONIFACIO SAO FRANCISCO GOANIA o 166679041 4933304
22 5081993 31/12/17 13:55:00,000000000 RAI OCORRENCIA RUA JOSE BONIFACIO SAO FRANCISCO GOANIA G0 -16,6679041 -49,33304
23 5081134 31/12/17 11:00:00,000000000 RAI OCORRENCIA RUA BELO HORIZONTE JARDIM GUANABARA GOIANIA GO -16,6262612 -49,20665
24| 5081134 31/12/17 11:00:00,000000000  RAI OCORRENCIA RUA BELO HORIZONTE JARDIM GUANABARA GOANIA o 166262612 49,2065
25 5081134 31/12/17 11:00:00,000000000 RAI 'OCORRENCIA RUA BELO HORIZONTE JARDIM GUANABARA GOIANIA GO -16,6262612 -49,20665
26 5080742 31/12/17 10:01:00,000000000 RAI OCORRENCIA GO 462 RESIDENCIAL ORLANDO MORAIS GOIANIA GO -16,58204758 -49,268735
27| 080742 31/12/17 10:01:00,000000000  RAI OCORRENCIA coas2 RESIDENCIAL ORLANDO MORAIS GOANIA G0 -16.58204758 49268735
28 5080742 31/12/17 10:01:00,000000000 RAI 'OCORRENCIA| GO 462 RESIDENCIAL ORLANDO MORAIS GOIANIA GO -16,58204758 -49.268735
29 5080742 31/12/17 10:01:00,000000000 RAI OCORRENCIA GO 462 RESIDENCIAL ORLANDO MORAIS GOIANIA GO -16,58204758 -49.268735
30 5080742 31/12/17 10:01:00,000000000 RAI 'OCORRENCIA GO 462 RESIDENCIAL ORLANDO MORAIS GOIANIA GO -16,58204758 49268735
31 5080601 31/12/17 09:32:00,000000000 RAI OCORRENCIA AV ANTONIO FIDEUS PARQUE AMAZONIA GOIANIA GO 16,73387638 49275495
32 5080287 31/12/17 08:00:00,000000000 RAI 'OCORRENCIA AVENIDA SAO DOMINGOS VILA MUTIRAO | GOIANIA GO ~16,61398676 -49,35077
33 5080287 31/12/17 08:00:00,000000000 RAI 'OCORRENCIA AVENIDA SAO DOMINGOS VILA MUTIRAO | GOANIA GO -16,61398676 -49,35077
34 5080287 31/12/17 08:00:00,000000000 RAI OCORRENCIA AVENIDA SAO DOMINGOS VILA MUTIRAO | GOIANIA GO ~16,61398676 ~49,35077
35 5080148 31/12/17 06:25:00,000000000 RAI OCORRENCIA AAVENIDA EU ALVES FORTE RESIDENCIAL ELI FORTE GOIANIA GO -16,73215402 49353783
36 S080148 31/12/17 06:25:00,000000000 RAI OCORRENCIA AVENIDA EU ALVES FORTE RESIDENCIAL ELI FORTE GOANIA GO -16,73215402 49353783
37 5080148 31/12/17 06:25:00,000000000 RA 'OCORRENCIA| AVENIDA ELI ALVES FORTE RESIDENCIAL ELI FORTE GOIANIA GO -16,73215402 49353783
38 5080113 31/12/17 05:50:00,000000000 RAI (OCORRENCIA RUA ABEL RODRIGUES FAZENDA RETIRO GOIANIA GO -16,63171724 -49,187524
39 5080113 31/12/17 05:50:00,000000000 RAI 'OCORRENCIA RUA ABEL RODRIGUES. FAZENDA RETIRO GOANIA G0 -16,63171724 -49,187524
40 S078580 30/12/17 21:57:00,000000000 RAI OCORRENCIA AAVENIDA FRANCISCO ALVES DE OUIVEIRA PARQUE INDUSTRIAL JOAO BRAZ GOIANIA GO -16,68514552 49355186
41| SO78SS0 30/12/1721:57:00,000000000  RA! OCORRENCIA AVENIDA FRANCISCO ALVES DE OLIVEIRA PARQUE INDUSTRIAL JOAO BRAZ GOIANIA G0 1668514552 49355186

4 »  ExportarPlanilha  +

Pronto 1T B = — + 100%
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Posteriormente o restante dos dados foram disponibilizados em varios
arquivos, todos no formato de planilhas eletrbnicas, com 0s seguintes nomes:
siae2010.xlsx, siae2011l.xlsx, siae2012.xlsx, siae2013.xlsx, siae2014.xlIsx,
siae2015.xIsx, siae2016.xIsx, até marco de 2016 vieram do Sistema Integrado de
Atendimento de Emergéncia de Goids (SIAE); ja os arquivos
transito_ GYN_2016.xlIsx e transito_ GYN_2017.xlIsx, a partir de 2016 (abril) até 2017,
foram adquiridos do sistema do RAI.

Apés andlise do arquivo referente ao ano de 2010, os dados foram
desprezados por ndo contemplar os doze meses do ano, uma vez que 0 objetivo foi
trabalhar com os anos com informacdes completas, restando as informagdes do
periodo compreendido entre os anos de 2011 a 2017. Os registros vindos do banco
de dados do SIAE apresentaram algumas inconsisténcias, principalmente em
relagdo a data de nascimento ou faixa etaria das vitimas com a ocorréncia de varios
campos nulos. Por esse motivo alguns registros precisaram ser descartados para
uma melhor apresentacdo dos resultados. Na Tabela 10 pode ser observado o

dicionério de dados das informacdes adquiridas no sistema SIAE.

Tabela 10 -Dicionario de dados do sistema SIAE

VARIAVEL DESCRICAO CATEGORIA
OCORRENCIA_ID Caodigo da ocorréncia Numeérico
DATA_HORA_INICIO Data e hora da ocorréncia Data
TIPO_ATENDIMENTO Forma de registro da OFF-LINE,
ocorréncia ONLINE
NATUREZA ID Cddigo da natureza Numérico
CHAMADA Tipo de acdo na ocorréncia CANCELADA,
OCORRENCIA,
RECURSOS DE
ATENDIMEN]’O,
SEM ATUACAO,
TROTE
ENDERECO Endereco TEXTO
CIDADE Nome da cidade TEXTO
BAIRRO Nome do bairro TEXTO
LATITUDE NUmero de referéncia da Numérico
latitude
LONGITUDE Nuamero de referéncia da Numérico
longitude
SEXO Género da vitima Masculino,
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Feminino

DATA_NASCIMENTO

Data de nascimento da
vitima

Data

QUALIFICACAO

Qualificacao das pessoas
envolvidas

Assistido, Autor,
Condutor, Vitima,
Pessoa Recusou
Atendimento,

Testemunha,
Proprietario
DESCRICAO Descricdo do nivel de Consciente,
consciéncia da vitima Inconsciente,
Obito

POSICAO_VITIMA

Posicdo em que se encontra
a vitima na chegada a

Deambulando,
Decubito dorsal,

ocorréncia Decubito L.D,
Decubito L.E,
Decubito ventral,
Sentada
HOSPITAL_CLASSIFICACAQO_ID | Cédigo da capacidade de 1,2,3
atendimento da unidade
hospitalar (primario,
secundario, terciario)
HOSP_NOME Nome da unidade hospitalar | TEXTO

Fonte:

CRUZ; SANTOS, 2018.

Em seguida, apresentamos na Tabela 11 a relacdo completa dos dados

vindos do sistema RAI.

Tabela 11 - Dicionario de dados do sistema RAI

VARIAVEL DESCRIQAO CATEGORIA
ID Caodigo da ocorréncia Numeérico
DATA_FATO Data e hora da Data
ocorréncia
ORIGEM_OCORRENCIA Sistema que registra a 19X, K9, RAI
entrada dos dados da
ocorréncia
STATUS OCORRENCIA Acao sobre o tipo da DUPLICATAN,
ocorréncia INFORMACAO,
OCORRENCIA
LOGRADOURO Enderecgo da ocorréncia | TEXTO
BAIRRO Bairro da ocorréncia TEXTO
MUNICIPIO Cidade da ocorréncia TEXTO
UF Unidade Federativa TEXTO
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LAT Namero de referéncia da | Numérico
latitude
LNG Namero de referéncia da | Numérico
longitude
NATUREZA Natureza da ocorréncia TEXTO
SEXO Género da vitima Masculino,
Feminino
DATA_NASCIMENTO Data de nascimento da Data
vitima
FAIXA ETARIA Intervalo de idade das 0A11,12A17,
vitimas 18 A 24,25 A
29,30 A 34, 35
A 64, ACIMA DE
65, NAO
INFORMADO
QUALIFICACAO Qualificacao das Assistido, Autor,
pessoas envolvidas Condutor,
Vitima, Pessoa
Recusou
Atendimento,
Testemunha,

Comunicante,
Proprietario,

Abordado,
Envolvido
TOTALOGCS Nivel de consciénciada |3,4,5,6,7,8,9,
vitima segundo a escala | 10, 11
de Glasgow
SITUACAO_VITIMA GERAL Nivel de consciéncia da | Consciente,
vitima Inconsciente,
Obito

POSICAO_VITMA

Posicdo em que se
encontra a vitima

Deambulando,
Decubito dorsal,

Decubito L.D,
Decubito L.E,
Decubito ventral,
Sentada
TIPO_ACIDENTE Caracteristica do tipo de | Doméstico,
acidente Trabalho
UNIDADE_SAUDE_CLASSIFICACAO | Capacitacdo de Primario,
atendimento da unidade | Secundario,
hospitalar Terciario
UNIDADE_SAUDE_REDE_PUBLICA | Informa onde o 0,1
atendimento hospitalar
foi realizado, rede
publica(1) ou privado(0)
UNIDADE_SAUDE Nome da unidade TEXTO

hospitalar

Fonte: CRUZ; SANTOS, 2018.
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3.2 O PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Apo6s gerado o subconjunto das informagdes recebidas foi iniciado o pré-

processamentos dos dados, onde a limpeza deve ocorrer. Foram verificadas e

removidas as informacgdes inconsistentes, como por exemplo os campos nulos,

incompletos, bem como os irrelevantes (0 home da cidade, por exemplo, que nao

sofre variagdo, o nome da unidade federativa, que também ser4 sempre 0 mesmo)

com o objetivo de aprimorar a eficiéncia do algoritmo de mineragao e posteriormente

obter um resultado final mais eficiente.

Dos dados que foram disponibilizados do sistema SIAE, citados no tépico

anterior, foram desconsideradas algumas colunas, conforme Tabela 12.

Tabela 12 - Relacéo dos dados desconsiderados do sistema SIAE

VARIAVEL

MOTIVO

OCORRENCIA_ID

Os nUmeros das chaves das ocorréncias
ndo séo necessarios a pesquisa.

TIPO_ATENDIMENTO

Saber se a ocorréncia foi digitada em
tempo real, ou posteriormente, ndo e
informacdo viavel a pesquisa.

CHAMADA O tipo da chamada néo € objeto do
trabalho, pois o foco esta nos acidentes
atendidos.

ENDERECO N&o foi priorizado o endereco, pois esta
etapa foi deixada para trabalhos futuros.

CIDADE Como a pesquisa esta sendo realizada
apenas no municipio de Goiania, ndo ha
variedade de cidade.

LATITUDE A localizac&o do acidente ficou para
trabalhos futuros.

LONGITUDE Idem item anterior.

DESCRICAO Texto onde a ocorréncia € narrada, nao

continha informacéo adequada ao foco
da pesquisa.

POSICAO_VITIMA

Saber como a vitima foi encontrada pelo
socorrista ndo é interessante para o
momento desse trabalho.

HOSPITAL_CLASSIFICACAO_ID

Identificacdo dos hospitais de Goiania.
N&o ha necessidade de se saber para
onde a vitima foi transportada no foco
deste trabalho.

HOSP_NOME

I[dem item anterior.

Fonte: CRUZ; SANTOS, 2018.
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Do sistema RAI, foram desconsideradas as colunas conforme Tabela 13.

Tabela 13 - Dados desconsiderados do sistema RAI

VARIAVEL

MOTIVO

ID

N&o € interessante para o trabalho de
pesquisa, saber o numero da chave
primaria da ocorréncia.

ORIGEM_OCORRENCIA

Mostra informacdes de onde as
informagdes surgiram, sistemas
diferentes do SIAE e RAI. Nao estao
presentes na pesquisa.

STATUS_OCORRENCIA

Informacdes utilizadas pela Secéo de
Informética para controle.

LOGRADOURO N&o foi priorizado o endereco, pois esta
etapa foi deixada para trabalhos futuros.

MUNICIPIO Como a pesquisa esta sendo realizada
apenas no municipio de Goiania, ndo ha
variedade de cidade.

UF N&o existe outro Estado além de Goiés.

LAT A localizac&o do acidente ficou para
trabalhos futuros.

LNG Idem item anterior

FAIXA ETARIA Foi utilizado o campo com a Data de
Nascimento, onde fracionamos nossa
prépria faixa etaria.

TOTALOGCS Numeros classificatérios do nivel de

consciéncia ndo sao interessantes para
a pesquisa pois trazem informacdes nao
importantes para o trabalho.

SITUACAO_VITIMA_GERAL

A gravidade da vitima néo foi
classificado como importante para a
pesquisa, pois o nivel de consciéncia
levaria para outro foco.

POSICAO_VITMA

Saber como a vitima foi encontrada pelo
socorrista ndo é interessante para o
momento desse trabalho.

TIPO_ACIDENTE

O foco sao os acidentes de transito, nao
o doméstico ou de trabalho.

UNIDADE_SAUDE_CLASSIFICACAO

N&o pertinente a pesquisa saber o tipo
de unidade de saude para onde a vitima
foi transportada.

UNIDADE_SAUDE_REDE_PUBLICA

Identificacdo dos hospitais de Goiania.
N&o ha necessidade de se saber para
onde a vitima foi transportada no foco
deste trabalho.

Fonte: CRUZ; SANTOS, 2018.
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3.3 TRANSFORMACAO DOS DADOS

A situacdo dos dados, por arquivos recebidos, antes (registros iniciais) e apos
(registros finais) as duas primeiras fases do processo KDD, selecdo, pré-

processamento dos dados ocorreram conforme a Tabela 14.

Tabela 14 - Situacdo dos dados antes e ap0s a exclusdo dos campos nulos

ARQUIVO TOTAL DE TOTAL DE SISTEMA

REGISTROS REGISTROS

INICIAIS FINAIS
siae2010.xIsx 11811 3135 SIAE
siae2011.xIsx 29704 13020 SIAE
siae2012.xIsx 28670 13668 SIAE
siae2013.xIsx 26122 12096 SIAE
siae2014.xIsx 26009 10939 SIAE
siae2015.xIsx 21583 10053 SIAE
siae2016.xIsx 5144 2228 SIAE
Transito GYN 2016.xIsx | 18137 10996 RAI
Transito GYN 2017.xlsx | 24298 15672 RAI
TOTAL 191478 (100%) 91807 (47%)

Fonte: CRUZ; SANTOS, 2018.

Observa-se, dessa forma, que de um total de 191478 registros recebidos de
ambos 0s sistemas, restaram apenas 91807 (47%). Com isso, a propor¢cao de
registros invalidos tornou-se maior que a dos registros validos. Logo, os resultados
tendiam para o nimero dos invalidos, tornando a pesquisa inviavel. Para solucionar
essa deficiéncia, foi implementado, durante o pré-processamento dos dados, um
método para que o algoritmo Apriori ignorasse os campos nulos dos dados,
aproveitando apenas os dados validos. Dessa forma, foi possivel trabalhar com
100% os dados sem a necessidade de exclui-los do banco por causa dos campos
nulos. Essa implementacédo foi realizada inserindo sinais de interrogacdo (?) nos
campos nulos. Com isso, o algoritmo entende que naqueles campos com esse sinal
existe auséncia de valores, e esses campos devem ser ignorados durante a
mineragéo dos dados.

Apés concluidas as duas fases anteriores de selecdo e pré-processamento
dos dados restaram apenas as informacdes interessantes a pesquisa, ainda no

formato de planilha eletrbnica. Com os registros organizados, foi desenvolvido um
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script em linguagem DML (Data Manipulation Language) para a insercao dos dados
no SGBD MySQL 8.0 (Figura 10), da Oracle, os scripts se encontram se no
APENDICE A. Esta ferramenta foi uma opc¢&o para a manipulacéo dos registros por
ser mais completa e robusta que o Microsoft Excel, uma vez que o volume de dados
€ 190 mil registros aproximadamente, e quando manipulados no excel torna o
processo mais lento. Foi feita a transformacao dos dados, por exemplo, a alteracéo
do tipo de data do formato brasileiro (DD/MM/YYYY HH:MM:SS) para o formato
americano (YYYY-MM-DD HH:MM:SS). Através do campo DATA_FATO foram
ordenados os dados em ano, més, dia da semana e periodo do dia para que. As
datas de nascimento foram divididas em intervalos de 10 anos (0 a 10 ..., ...51 a 60 e

acima de 60).

Figura 10 - Dados no SGBD MySQL 8.0 para serem transformados

MySOL WWarkbench
&® x

File  Edit ‘iew CGuey Databaze  Server  Tools  Serpting Help

& SEPFEL A &

SOLFile 1% =
] ¥ ¥ 8 [ [Z] | Dont Limit sl € @ [ =
1 e SELECT
2 H CONC.&T(
3
4 YEﬂR(data fato), '","',
5 getMomeMes (MONTH(data fato)),'™,"",
[} getNomeSemana (DAYOFWEEK {data_fate)), '".,"',
7 getPeriodoDia(TIME(data fato}), '","',
a sexo, '","'
9 getNovaIdade(YEﬂR(NOW()) - YEAR(nascimento}), """’
18 | } A% data_values
11 FEOM relatorios
12 WHERE YEAR(data fato) = s
13
<
Result Grid | T 4% Filer Rows: Expork: Wirap Cell Content:  TE | Febch rows: = =
data_values

2010, "Dezembra” "Sexta", "MOITE", "FEMINIMO","31 & 40 4MOS"
2010 "Dezembro” "Sexta"."TARDE". "MASCLULING"."31 A 40 ANCS"
2010, "Dezembro”, "Sexta", "MANHA", "FEMINING","21 & 30 ANOS"
"z2010","Dezembra” "Ouinta", "TARDE", "MASCULING","21 A 30 ANOS"
"2010"."Dezembro” "Cuarta","TARDE" "MASCULING","31 A 40 ANOS"
"z010","Dezembro” . "Seaunda”, "NOITE", "MASCULING", "41 A S0 ANCS"
"z2010"."Dezembro” . "Seaunda”, "NOITE", "MASCULING". "41 A 50 ANOS"
2010, "Dezembro”, "Seaunda”, "NOITE", "MASCULING", "21 A 30 ANCS"

Fonte: CRUZ; SANTOS, 2018.

Apoés os dados serem inseridos no MySQL foi gerada uma QUERY com a
finalidade de concatenar todos os valores para compor as informacdes selecionadas
no processo de mineracdo. Através da execucdo dessa QUERY, sera gerado um

conjunto de dados a serem salvos de acordo com o padréo exigido pela ferramenta



43

Weka, ou seja no formato .arff. Este tipo de arquivo possui trés secdes (Figura 11),

sendo elas @relation (titulo da massa de dados), @attribute (local onde sé&o

definidos o

sdo inserid

LCooONOOUEAEWN P
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3.4

s nomes dos atributos e os tipos de dados) e @data (a partir dessa sec¢éo

0s o0s dados).

Figura 11 - Secdo de um arquivo no formato arff
@relation 'acidentes-2011-2017'

@attribute ano {"2011", "2012", "2013", "2014", "2015", "2016", "2017"}

@attribute mes {"JANEIRO","FEVEREIRO","MARCO","ABRIL","MAIO","JUNHO","JULHO","AGOSTO","
@attribute semana {"DOMINGO","SEGUNDA","TERCA","QUARTA","QUINTA","SEXTA","SABADO"}
@attribute periodo {"MANHA", "TARDE", "NOITE"}

@attribute sexo {FEMININO, MASCULINO}

@attribute faixa_etaria_10_ANOS {"@ A 10 ANOS", "11 A 20 ANOS", "21 A 30 ANOS", "31 A 4

@data

'2011","DEZEMBRO","SABADO","NOITE","MASCULINO","41 A 50 ANOS"
2011","DEZEMBRO","SABADO","NOITE","MASCULINO",?
'2011","DEZEMBRO", " SABADO","NOITE","MASCULINO","31 A 40 ANOS"
'2011","DEZEMBRO", " SABADO","NOITE","FEMININO",?
'"2011","DEZEMBRO", "SABADO","NOITE", "MASCULINO",?

"2011", "DEZEMBRO", " SABADO", "NOITE","FEMININO",?

"2011", "DEZEMBRO", " SABADO", "NOITE","MASCULINO","31 A 40 ANOS"
"2011", "DEZEMBRO","SABADO","NOITE",?,?
"2011","DEZEMBRO","SABADO","NOITE","MASCULINO",?
"2011","DEZEMBRO","SABADO", "NOITE","MASCULINO",?
'2011","DEZEMBRO","SABADO","NOITE","MASCULINO","11 A 20 ANOS"
"2011","DEZEMBRO", "SABADO","NOITE","MASCULINO",?

"2011", "DEZEMBRO", " SABADO", "NOITE","FEMININO",?
'2011","DEZEMBRO","SABADO","NOITE","FEMININO","11 A 20 ANOS"
'2011","DEZEMBRO", ' SABADO","NOITE",?,?
2011","DEZEMBRO","SABADO","NOITE","MASCULINO","® A 10 ANOS"
'2011","DEZEMBRO", " SABADO","NOITE","MASCULINO","51 A 60 ANOS"
2011","DEZEMBR0O","SABADO","NOITE","FEMININO",?

Fonte: CRUZ; SANTQOS, 2018.

MINERACAO DE DADOS

3.4.1. Anédlise superficial dos resultados

Pela observacao dos graficos gerados automaticamente, apds a insercao dos

dados na ferramenta Weka, é possivel a percepcao de alguns resultados relevantes:

No periodo 2011 a 2017 (Figura 12), o numero das ocorréncias de
acidentes de transito sofreu reducédo nos anos de 2011, 2012 e 2013.
No ano de 2014 o numero de acidentes foi semelhante a 2013. Em
2015 houve mais uma queda, no numero dos acidentes, porém

constatou-se aumento nos periodos de 2016 e 2017. Assim tem-se
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uma média de aproximadamente 25666 vitimas de acidentes de

trnsito por ano.

Figura 12 - Gréfico de acidentes por ano.
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28670
28122 ZE009
24237
23281
| I

2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017

Fonte: CRUZ; SANTOS, 2018.

e No gréfico com resultados por faixa etaria (Figura 13) verificou-se o
maior nimero de ocorréncias esta para as vitimas com idade entre 21
e 30 anos, o0 que representa 17% de um total de 179665 casos. A
segunda faixa etaria mais afetada foi a de 31 a 40 anos com 25371

pessoas, ou seja 14% do total.

Figura 13 - Gréfico de vitimas por faixa etéaria.

28979

141032

4EES 4062

1028
0a10 11a20 21a30 31a40 41a50 51 a60 mais de 60
Fonte: CRUZ; SANTOS, 2018.
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Nos resultados do total de acidentes divididos em periodos mensais
(Figura 14) identificou-se que o periodo maior de ocorréncias esta no
més de maio, com 16752 casos, de um total de 179665 ocorréncias, 0
gue equivale a 9% dos acidentes. Logo em seguida vieram 0S meses
de abril e junho. Esses numeros representam um média de 14972
vitimas por més no periodo compreendido entre os anos de 2011 a
2017.

Figura 14 - Grafico do total de acidentes por més

12833

12963

16752
16108
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14628 14338
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Fonte: CRUZ; SANTOS, 2018.

Na distribuicdo do total de acidentes por dias da semana (Figura 15),
0 maior niumero de ocorréncias ficou no sdbado, com 29471, o que
equivale a 16% do total, seguido pelos dias de quinta e sexta-feira. O
domingo apresentou 0 menor numeros de registros, 23903, ou seja,
13% do total.
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Figura 15 - Gréfico do total de acidentes por dia da semana

29471

25607
23831

DOM SEG TER QUA Qul SEX SAB

Fonte: CRUZ; SANTOS, 2018.

e Quando o numero de vitimas foi analisado por periodos do dia, sendo
eles definidos como periodo da manha (05h00min a 11h59min), tarde
(12h a 18h59min) e noite (19h a 04h59min), obteve-se os seguintes
resultados: o periodo da tarde foi o que apresentou maior nimero de
acidentes, 74750, o que equivale a 42% do total nos anos

pesquisados (Figura 16).

Figura 16 - Grafico com o total de vitimas dividido por periodo

TTE0
"l"""""“““““““““““‘\ """‘“““““““““““‘\ |

MANHA TARDE NOITE
05h a 11h59min 12h a 18h53%min 19h a 04h53min

Fonte: CRUZ; SANTOS, 2018.
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3.4.2. Analise dos resultados com a aplicacédo do algoritmo Apriori

Apos o arquivo acidentes_2011 2017.arff ser aberto na ferramenta Weka, foi
aplicado o procedimento ReplaceMissingValues nos dados para remover valores
ausentes (Figura 17). Essa medida foi necessaria para remover vicios de
tendéncias causados por itens com suporte acima da média, e com isso obter
resultado mais adequados. O ReplaceMissingValues possui as seguintes
propriedades:

e debug - Se definido como verdadeiro, o filtro pode gerar informacdes
adicionais para o console.

o doNotCheckCapabilities - Se definido, os recursos do filtro n&o serao
verificados antes de serem criados. (Use com cuidado para reduzir o
tempo de execucéao.)

e ignoreClass - O indice da classe sera temporariamente cancelado

antes que o filtro seja aplicado.

Figura 17 - Configuracdo do ReplaceMissingValues

Preprocess Classify Cluster Associate Select attributes  Visualize

Open fle... Open URL... Open DB... Generate... Undo Edit... Save...

-unsst-ch porari Apply. Stop

Selected attribute

Type: Mominal
Distinct: 7 Uniqus: 0 (0%)

identes-2011-2017 Attributes: &
Sum of weights: 179665

Count wight

29703 29703.0
1 Hane Invert ‘ € weka.gui.GenericObjectEditor % 28870 25670.0
26122 26122.0
26009 26005.0
2153 21563.0
23281 23281.0
Replaces all missing values for nominal and numeric attributes ‘ Maore 24297 24297.0
In & datasetwilh the moies and means ftom the raining data. ey

3 Hame: ka.Fit tiribute Replaceiis

About

o on| 8 ||
]

ex0
[Faixa_staria_10_ANOS

debug |Fale -

doMotCheckCapabilities | False -
~ | visualize Al

ignoreClass | True v

open... Save., oK ancel 20008

o l......

Fonte: CRUZ; SANTOS, 2018.

24207
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Status
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Para remover instancias de atributos que possuem quantitativo acima da
meédia, foi aplicado o filtro de pré-processamento RemoveWithValues (Figura 18), o

qual possui 0s seguintes parametros de configuracao:
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dontFilterAfterFirstBatch - Se deve aplicar o processo de filtragem a
instancias que séo inseridas apds o primeiro lote (de treinamento). O
padrdo é false, portanto, instancias em lotes subsequentes podem ser
"consumidas" pelo filtro.

debug - Se definido como verdadeiro, o filtro pode gerar informacdes
adicionais para o console.

splitPoint - Valor numérico a ser usado para selegcdo no atributo
numerico. Instancias com valores menores que o valor dado serdo
selecionadas.

matchMissingValues - Os valores ausentes sdo contados como uma
correspondéncia. Essa configuracdo € independente da opcao
invertSelection.

nominalindices - Faixa de indices de etiqueta a serem usados para
selecao no atributo nominal. Primeiro e Gltimo s&o indices validos.
modifyHeader - Ao selecionar em atributos nominais, remove
referéncias de cabecalho para valores excluidos.

attributelndex - Escolha o atributo a ser usado para selecdo (padréo
por ultimo).

doNotCheckCapabilities - Se definido, os recursos do filtro ndo serdo
verificados antes de serem criados. (Use com cuidado para reduzir o
tempo de execucéo.)

invertSelection - Inverte o sentido de correspondéncia.



Open file...

Figura 18 - Configuragéo do filtro RemoveWithValues.

655 Classify Cluster Associste  Select attributes Wisuslize

OpenLRL... OpenDB...

Choose | RemoveWithvalues -50.0-C2-L3-H

cidentes-2011-201 7-weka fil ised. attribut
3

Attributes: 2
Sum of weights: 179665

€ weka,gui. GenericObjectEditor

K. Fit inskan:

Status
oK

About

Filters instances according fo the value of an attribute

attrbutelndsx |2
debug |False
donlotCheckCapabilltiss |False

dontFiterAfterFirstBatch | False

ion | False
matchbissingValues |False
modifyHeader | True

nominalindices |3

splitPoint 0.0

Open... Save... ok

Capabilties

x

< <] e <] |¢] [«

rate, Unda Edit., Save
Apply. Stop
Selerted attribute
Name: Faixa_etaria_10_ANCS Type: Hominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 7 Unigue: 0{0%)
i, Label Count weight
1[4 10 4805 1028 1028.0
2[11 A 20 ANCS 4865 4665.0
321 A 30 ANGE 124555 124855.0
431 &40 ANGS 25371 255710
5|41 A 50 ANGS 14103 14103.0
6[51 A 60 ANGS 5575 5575.0
7| ACIMA DE 60 4068 4068.0
Class: faixa_etaria_10_ANOS (Nom) | visualizg All

2t ee—

124888

Fonte: CRUZ; SANTOS, 2018.

2371

14103

5575
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Com os dados configurados, foram aplicados varios testes em situacdes

distintas, onde foram obtidos os seguintes resultados:

Cenério 1

Foram desprezados os atributos ano, més, sexo, periodo do dia, para os dias

da semana foram selecionados apenas sexta e sdbado, faixa etaria foram eleitas as

faixas 0 a 10, 11 a 20, 51 a 60 e acima e 60 anos (correspondente a criangas, jovens

e idosos), apresentados na Tabela 15.

Instances:
Attributes: 2

semana (sexta e sabado)

4986

faixa_etaria_10_ANOS (0 a 10, 11 a 20, 51 a 60 e acima de 60 anos)

Minimum support: 0.05 (249 instances)

Minimum metric <confidence>: 0.1

Number of cycles performed: 19

NumRules: 15
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Tabela 15 - Resultado aplicacdo do Apriori - Cenario 1

N° | RESULTADO CONF
1 faixa_etaria_10_ANOS=ACIMA DE 60 1309 ==> semana=SEXTA 703 54%
2 faixa etaria_10_ANOS=11 A 20 ANOS 1627 ==> semana=SABADO 853 52%
3 faixa_etaria_10_ANOS=51 A 60 ANOS 1668 ==> semana=SEXTA 847 51%
4 faixa_etaria_10_ANOS=51 A 60 ANOS 1668 ==> semana=SABADO 821 49%
5 faixa_etaria_10 _ANOS=11 A 20 ANOS 1627 ==> semana=SEXTA 774 48%
6 faixa_etaria_10_ANOS=ACIMA DE 60 1309 ==> semana=SABADO 606 46%
7 semana=SABADO 2471 ==> faixa_etaria_10_ANOS=11 A 20 ANOS 853 35%
8 semana=SEXTA 2515 ==> faixa_etaria_10_ANOS=51 A 60 ANOS 847 34%
9 semana=SABADO 2471 ==> faixa_etaria_10_ANOS=51 A 60 ANOS 821 33%
10 | semana=SEXTA 2515 ==>faixa_etaria_10_ANOS=11 A 20 ANOS 774 31%
11 | semana=SEXTA 2515 ==> faixa_etaria_10_ANOS=ACIMA DE 60 703 28%
12 | semana=SABADO 2471 ==> faixa_etaria_10_ANOS=ACIMA DE 60 606 25%

Fonte: CRUZ; SANTOS, 2018.

Este Cenério 1 foi escolhido por apresentar resultados diferentes dos
encontrados naturalmente. As faixas etarias definidas neste Cenério apresentaram
conhecimento novo em relacdo as vitimas de acidentes. As vitimas que aparecem
nos resultados ndo estédo presentes nos indicadores quantitativos.

Para as regras com a confianca inferior a 50% que se encontram em negrito,
as mesmas nao serao consideradas, por motivos da relagcdo entre quantidade de
ocorréncia do valor encontrado na condicdo do SE ser 70% superior a quantidade

encontrar no ENTAO, sendo assim um valor que possui uma confianca indesejavel.

Cenério 2

Na etapa de pré-processamento, foram desconsiderados os atributos de ano,
faixa etaria e sexo. Para os dias de semana foram selecionas os apenas de domingo

a quinta feira, periodo manha e tarde e abrangendo todos os meses (Tabela 16).

Instances: 69829
Attributes: 3
més (janeiro a dezembro)
semana (domingo a quinta-feira)
periodo (manha e noite)
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Minimum support: 0.01 (698 instances)
Minimum metric <confidence>: 0.2
Number of cycles performed: 20
NumRules: 100

Tabela 16 - Resultado aplicacéo do Apriori - Cenério 2

N° | RESULTADO CONF

1 | mes=JANEIRO semana=DOMINGO 1168 ==> periodo=NOITE 862 74%
2 | mes=MARCO semana=DOMINGO 1184 ==> periodo=NOITE 864 73%
3 | mes=OUTUBRO semana=TERCA 1593 ==> periodo=MANHA 1138 71%
4 | mes=DEZEMBRO semana=DOMINGO 1371 ==> periodo=NOITE 970 71%
5 | mes=OUTUBRO semana=DOMINGO 1037 ==> periodo=NOITE 722 70%
6 | mes=NOVEMBRO semana=DOMINGO 1176 ==> periodo=NOITE 814 69%
7 | mes=JULHO semana=DOMINGO 1202 ==> periodo=NOITE 831 69%
8 | mes=ABRIL semana=DOMINGO 1343 ==> periodo=NOITE 928 69%
9 | semana=DOMINGO 14453 ==> periodo=NOITE 9978 69%
10 | mes=SETEMBRO semana=DOMINGO 1264 ==> periodo=NOITE 855 68%
85 | mes=JANEIRO 4846 ==> semana=DOMINGO 1168 24%
87 | mes=DEZEMBRO 5805 ==> semana=DOMINGO 1371 23%
95 | mes=NOVEMBRO 5228 ==> semana=DOMINGO 1176 22%

Fonte: CRUZ; SANTOS, 2018.

O principal motivo da escolha do Cenéario 2 foi o nivel de confianca
apresentado, chegando a 74% na melhor solucdo e apresentando um bom namero
de resultados acima de 50%. Fato que mostra a qualidade das informacgbes
encontradas. Pois em comparacdo as confiangcas em negrito correspondentes a
24%, 23% e 22% na parte final da Tabela 16, que sdo os menores valores de

confianca gerados, percebe-se que 74% € um bom resultado.
Cenario 3

Para presente cenario na etapa de pré-processamento, foram aplicados filtros
nos atributos, removendo sexo masculino com o objetivo de realizar uma mineragao

voltada para o publico feminino, foram considerados apenas as faixas etarias de 0 a
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10 anos (faixa etéaria referente a criancas), referente ao periodo de 7 anos (2011 a
2017), para os periodo do dia foram removidos o periodo da tarde, onde os

resultados apresentam-se na Tabela 17.

Instances: 173

Attributes: 3
mes (janeiro a dezembro)
semana (domingo a quinta-feira)

periodo (manha e noite)

Minimum support: 0.1 (17 instances)
Minimum metric <confidence>: 0.5

Number of cycles performed: 18

NumRules: 10
Tabela 17 - Resultado aplicacdo do Apriori - Cenério 3
N° | RESULTADO CONF
1 | semana=DOMINGO 34 ==> periodo=NOITE 28 82%
2 | semana=SABADO 40 ==> periodo=NOITE 32 80%
3 | semana=QUARTA 25 ==> periodo=MANHA 18 72%
4 | semana=SEXTA 32 ==> periodo=NOITE 18 56%

Fonte: CRUZ; SANTOS, 2018.

Este Cenario 3 foi escolhido por apresentar 6timos resultados em relacdo ao

dia da semana e o periodo do dia em que mais ocorrem acidentes.

3.5 RESULTADOS OBTIDOS

De acordo com a proposta deste trabalho foi solicitado junto a Secéao de
Informatica do Corpo de Bombeiros Militar do Estado de Goias a possibilidade de
gue fossem disponibilizadas informacdes do banco de dados do sistema de registro
das ocorréncias atendidas por este 6rgdo. A instituicdo atendeu a solicitacdo de
disponibilizou as informagoes.

Os dados estavam divididos em dois bancos, um do sistema SIAE e outro do

sistema RAI, o mais atual. Os dados foram repassados no formato de arquivos de
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planilhas Microsoft Excel 2016. Onde cada ano veio em um arquivo diferente, e
posteriormente transformados em um Unico arquivo. Para que pudesse ser aberto
pela ferramenta Weka, o arquivo foi transformado no tipo arff.

Com os dados lidos pelo Weka, tornou-se possivel a andlise de varios
graficos gerados, de onde foram elencadas varias informacdes sobre o tema ora em
analise. Também foi possibilitado a verificacdo de resultados de alguns algoritmos
diferentes do Apriori, como o EM de clusterizagdo. Esses resultados n&o se
mostraram tao eficazes para este trabalho quanto resultados do algoritmo Apriori.

Para os resultados deste trabalho foram desprezados os dados do periodo de
2010, pois apresentavam informa¢cBes apenas do segundo semestre. Através do
processo KDD para a mineragdo dos dados foram obtidos os seguintes resultados:

e A analise das ocorréncias de acidentes de transito em grupos anuais
mostrou um decréscimo no periodo de 2011 a 2015, porém um
crescimento nos anos de 2016 e 2017;

¢ No intervalo das vitimas por faixas etérias (10 em 10 anos), o grupo
gue mais se destacou foi 0 21 a 30 anos, o que correspondeu a 17%
do total;

e Para o conjunto total de acidentes distribuidos nos 12 meses do ano, o
mEés que apresentou maior nimero de acidentes de transito maio;

e Os resultados da distribuicdo por dia da semana apontaram que 0S
dias de maior incidéncia dos acidentes sdo o sabado e a sexta-feira,
onde o sabado ficou com maior numero, 16% do total;

e Na divisdo dos resultados por periodos do dia, em manha, tarde e
noite, observou-se que a maioria dos acidentes ocorrem no periodo da

tarde, com 42% do total.

Apbs a realizacdo mineracdo dos dados, foram selecionados 3 cenarios para
analise. Os resultados encontrados no Cenario 1 identificaram que:
e ldosos com idade acima de 60 anos, possuem a confianca de 54% de
chances, sofrerem acidentes na sexta-feira.
e Jovens com idade de 11 a 20 anos possuem a confiangca de 52% de
chances, sofrerem acidentes no sabado.
¢ Homens na faixa etaria de 51 a 60 anos possuem a confianca de 51%

de chances, sofrerem acidentes na sexta-feira.
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Para o Cenario 2 foram identificadas 10 regras, sendo as mesmas geradas

com 3 atributos, todas acima de 60 % de confianga, as presentes descobertas

demonstram conhecimento das ocorréncias referente aos meses, semanas e turno e

suas respectivas relacdes, abaixo estdo descritas as regras referente a Tabela 14

qgue se encontram em negrito:

Para a combinacdo do més de Janeiro e dia da semana Domingo,
possuem a confianca de 74% de chances de sofrerem acidentes no
periodo da Noite.

Més de Marco e Domingo, possuem confianca de 73% de chances de
sofrerem acidentes no periodo da Noite.

Més de Outubro no dia da semana Tercga, possuem confianca de 71%

de sofrerem acidentes no periodo da Noite.

O cenario 3 foram utilizados filtros mais aprofundados a um contexto de faixa

etaria voltada a criancas (0 a 10 anos) do sexo feminino, apenas do periodo da

manha e noite, foram obtidas as seguintes regras abaixo:

Para o dia da semana Domingo, possuem confianca de 84% de
chances do acidente de transito no periodo da Noite.

Aos Sébados, possuem confianca de 80% de chances do acidente de
transito no periodo da Noite.

As Quarta feiras, possuem 72% de chances de ocorrem acidente de
transito no periodo da Manha.

Para o dia da semana Sexta feira, possuem 58% de chances de

ocorrem acidente de transito no periodo da Noite.

3.6 TRABALHOS FUTUROS

Nesta secdo apresenta-se uma lista com a propostas para trabalhos futuros:

Desenvolvimento de um sistema para a integracao entre a ferramenta
Weka e o banco de dados do RAI, possibilitando resultados
instantédneos dos dados inseridos;

Implementacao para as demais cidades do Estado de Goias;
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Incorporacdo de dados oriundos de outras fontes para ampliacdo e

producéo de resultados mais amplos.
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4 CONSIDERACOES FINAIS

Diante dos resultados observados torna-se notavel que a tecnologia de
mineracdo de dados se apresenta como uma valiosa ferramenta a ser utilizada na
compreensao de dados. Os conhecimentos revelados pelos processos de mineragao
de dados sado Uteis para auxiliar, tanto no setor privado, como no publico, nas
tomadas de decisoes.

Esta andlise permitirA aos gestores publicos do municipio de Goiania
estabelecer estratégias e tomar decisbes mais assertivas nas medidas de mitigacao
dos acidentes de transito ocorridos naquele contexto. Pois, como exemplo, se é
conhecida a faixa etaria dos condutores que mais sofrem acidentes, pode-se criar
medidas voltadas a conscientizacdo de tais motoristas, observando temas
adequados aquela faixa etaria. Medidas como propagandas de divulgacdo nas
midias sociais, no radio, na televisdo podem ser positivas para reduzir o nimero de
acidentes. Outro exemplo € o conhecimento dos dias da semana e periodo do dia
em que mais ocorrem o0s acidentes. Diante disso pode-se buscar medidas como
aumentar o policiamento nesses dias e periodos do dia e forma preventiva e para
orientacao.

Por fim, com os resultados encontrados através desta pesquisa, espera-se
gue os gestores publicos sejam despertados para 0 assunto e tenham na mineragao
de dados mais uma ferramenta util na producdo de informacdes para ampliar a
eficiéncia das acbes de mitigacdo dos acidentes de transito no municipio de Goiania,
estendendo-se aos demais municipios do Estado.
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APENDICE A — SCRIPTS DDL E SQL — TRANSFORMACAO DE
DADOS

SCRITPS DDL E SQL—- TRANSFORMACAO DE DADOS

Os scripts abaixo foram utilizados para auxiliar nas etapas de pré-processamento
e transformagé&o dos dados.
1. Criacao da base de dados e tabela.

Figura 19 - Criacéo da Estrutura do Banco de Dados

GLOBAL log bin trust function creators H
if exists weka mineracao;
if not exists weka mineracao;
use weka mineracao;

if not exists relatorios (
id auto_increment,
data_fato N
natureza B
qualificacao »
bairro .
SEX0 R
nascimento

JENGINE=InnoDB;

Fonte: CRUZ; SANTOS, 2018.
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Criagdo da fungéo que transforma a idade da vitima em intervalos de 10 anos.

Figura 20 - Criacdo da funcéo de intervalo de idade

drop function if exists getlNovaldade;

delimiter %%

create function getMNovaldade(idade int) returns varchar(200)

oegin

declare novo _nome varchar(200);

if (idade »>= 0 and idade <= 18) then
set novo_nome = '@ A 1@ Al H
elseif (idade »>= 11 and 20)
set novo_nome = '11 5"
elseif (idade »= 21 and 2)
set novo_nome = '211 NOS " 5
elseif (idade »= 31 and <= 48)
set novo_nome = ‘31 NOS';
elseif (idade >= 41 and 58)
set novo_nome = 41 S';
elseif (idade »= 51 and
set novo_nome = ‘51 A 68 ANOS',;

elseif (idade
set novo_nome = 'ACIMA DE 68°;
else
set novo_nome MULL";
end if;
return novo_nome;
end $%

delimiter ;

|
=

Fonte: CRUZ; SANTOS, 2018.

then

then

then

then

then



63

3. Criacdo da fungdo que recupera o nome dos meses conforme o nimero més

informado.

Figura 21 - Criacdo da func&o que recupera o nome do més

128

121 drop function if ewists gethlomeMes;
122

123

124 delimiter %%

create function getMomeMes{mes int) returns varchar{2ea)
begin
declare novo_nome varchor(208);

if (mes = 1) then
set novo_nome Janeiro';
elseif (mes = 2) the
set novo_nome
elseif (mes = 3) the
set novo_nome
elseif (mes = 4) the
set nmovo_nome

h
h
h
elseif (mes = 5) then
set novo_nome = 'Malo';
elseif (mes = &) then
set movo_nome = "Junho’;
141 elseif (mes = 7) then
142 set nmovo_nome = "Julho';
143 elseif (mes = 8) then
144 set novo_nome = "Agosto’;
145 elseif (mes = 9) then
146 set nmovo_nome = ‘Setembro’;
147 elseif (mes = 18) then
1438 set movo_nome = "Outubro';
149 elseif (mes = 11) then
158 set novo_nome = ovembro® ;
1 elseif (mes = 12) then
1 set novo_nome = ‘Dezembro’;

else
set movo_nome = ‘Mes Invalido';
end if;
return novo_nome;
end $%
delimiter ;
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Fonte: CRUZ; SANTOS, 2018.
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4. Criacdo da fung¢d@o que recupera o nome da semana conforme o nimero da

semana extraido da data da ocorréncia.

Figura 22 - Cria a fungdo que recupera o nome da semana

drop function if exists getNomesemana;

delimiter %%
create functicn getMNomeSemana(semana int) returns varchar(209)

declare novo_nome varchar( )

if (semana } then

set novo_nome B
elseif (semana ) then

set novo_nome B
elseif (semana ) then

set nowvo_nome B
elseif (semana ) then

set novo_nome H
elseif (semana ) then

set novo_nome B
elseif (semana ) then

set novo_nome B
elzeif (zemana ) then

set novo_nome H

zet novo_nome B
end if;
return novo_nome;
end $%
delimiter ;

Fonte: CRUZ; SANTOS, 2018.



més e substituindo pelo padrédo que o SGBD aceita.

Figura 23 - Cria a funcédo que corrigida data para o valor que o SGBD solicita

if exists correcaoMesData;

delimiter $3

declare mes
declare mesvalor
declare nova_data

nova_data

mes ( (data), <,

elseif
elseif
elseif
elseif (
elseif (
elseif (me
elseif
elseif
elseif
elseif

elseif

mesvalor
if;

nova_data = REFLACE(data, mes, mesvalor);
if;

return nova_data;

3%
delimiter ;

Fonte: CRUZ; SANTOS, 2018.
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Criacéo da funcao que corrigi a data da ocorréncia removendo a descrigdo do
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6. Criacdo da fungcdo que converte os valores da data de ocorréncia para o
padrao do SGBD, para os dados do sistema SIAE.

Figura 24 - Cria a funcéo que converte a data para o padrdo do SGBD

if exists getpataocorrenciaToBase;
delimiter $%
getDatadcorrenciaToBase (data_ocorrencia { 1) returns

declare nova_data H

nova_data ;

data_ocorrencia = correcacMesData{data_occorrencia);
if (data_ocorrencia 3

nova_data = STR_TO_DATE( ( (data_ocorrencia), 1, Iy 1

if;
return nova_data;

&
e

delimiter ;

Fonte: CRUZ; SANTOS, 2018.
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7. Criagao da funcdo que converte os valores da data de nascimento para o
padrdao do SGBD.

Figura 25 - Cria a funcéo que converte a data para o padrdo do SGBD

if exists getDatanascimentoBrToUs;

delimiter $%

getDataNascimentoBrToUs{data_nascimento ({ 1} returns
declare nova_data ( i
nova_data H
if (data_nascimentec )
nova_data STR_TO_DATE( { (data_nascimento)}, 1, I ¥s

if;
return nova_data;
%

delimiter ;

Fonte: CRUZ; SANTOS, 2018.



8. Criagao da fungdo que remove 0s caracteres especiais.

Figura 26 - Remove os caracteres especias de uma palavra.

345 -- EXCLUI A FUNCAD CASD ELA EXISTA

2346 drop function if exists removeracento)

347

348 -- CRTA A FUNCAD REPONSAVEL POR REMOVER TODOS OS5 CARACTERES ESPECIAIS
349 delimiter %%

358 CREATE FUNCTION removerAcento(Texto VARCHAR(S22)) RETURNS varchar(Ses)
351 DETERMINISTIC

352 BEGIN

353 declare semAcento varchar{seal;

3564 SELECT lower({Texto) INTO semiAcento;

355 SELECT REPLACE(semacento,'3', 2"} INTO semacento;
355 SELECT REPLACE(semicemto,'a','a') INTO semAcento;
357 SELECT REPLACE(semacenmto,'3', 2"} INTO semAcento;
358 SELECT REPLACE(semacemto, &', a') INTO semacento;
359 SELECT REPLACE(semacento,'2','2") INTO semAcenta;
268 SELECT REPLACE(semacento, &', 2"} INTO semAcento;
Elyl SELECT REPLACE(semAcenmto, '2',"'2") INTO semAcento;
362 SELECT REPLACE(semAcemto,'i',"i') INTO semAcento;
363 SELECT REPLACE(semacemto,'i', 1"} INTO semacento;
354 SELECT REPLACE(semacemto,'d','c') INTO semacento;
365 SELECT REPLACE(semacento,'d’, 0"} INTO semAcenta;
366 SELECT REPLACE(semAcenmto, 0", 0"} INTO semAcento;
367 SELECT REPLACE(semicemto, '(', u’) INTO semAcento;
368 SELECT REPLACE(semAcemto, ‘0", 'u") INTO semAcento;
369 SELECT REPLACE(semAcenmto, ¢, 'C') INTO semAcento;
a7e SELECT REPLACE(semacento, 'f','n') INTO semAcenta;
371 SELECT upper{semacento) INTO semAcento;

372 RETURN semacento;

373 end &%

374 delimiter ;

Fonte: CRUZ; SANTOS, 2018.
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9. Criagdo da funcgéo que retorna o intervalo do periodo do dia.

Figura 27 - Cria a funcdo que recupera o periodo do dia

if exists getPeriodoDia;

delimiter $%

PericdoDia(periodo } returns
declare novo_nome (208);
if (periodo ( ) (
novo_nome H
j -
(periodo { )] (
3
novo_nome ;
if
return novo_nome;

delimiter ;

Fonte: CRUZ; SANTOS, 2018.
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10.Criacéo da funcé&o que converte os valores da data de ocorréncia para o
padrao do SGDB, para os dados do sistema RAI.

Figura 28 - Cria a func&o que formata a data para o padrdo do SGBD referente ao sistema RAI

if exists getDataOcorrenciaToBaseRATI;
delimiter %%
getpataocorrenciaToBaserAI(data_ocorrencia ( 1) returns
declare nova_data i
nova_data H
if (data_ocorrencia 1
nova_data = STR_TO_DATE( ( (data_ocorrencia), 1, 1, b

if;
return nova_data;

TL
-

delimiter ;

Fonte: CRUZ; SANTOS, 2018.
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11.Criagao da fungdo que converte os valores da data de nascimento para o
padrao do SGBD, para os dados do sistema RAI.

Figura 29 - Cria a funcédo que formata a data para o padrao do SGBD referente ao sistema RAI

if exists getDataNascimentoBrToUsRAL;

delimiter $%

getpatanascimentoBrTousRAL(data_nascimento (2e@)) returns
declare nova_data (280);
nova_data ;
if (data_nascimento i
nova_data - STR_TO_DATE{ (TRIM(data_nascimento), 1, 17), 13
if;

return nova_data;
4
5%

delimiter ;

Fonte: CRUZ; SANTOS, 2018.
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12.Script SQL responsavel por recuperar os dados correspondente a criagdo do

arquivo .arff

Figura 30 - Script SQL responsavel por gerar os valores formatados do arquivo .arff
COMCATY(

¥
YEAR({data_fato),

3
getNomeMes {MONTH(data_fato)), R
getnomesemana{DAYOFWEEK (data_fato) ), ,
getPeriodoDiaf (data_fato)), R
SEND, B
gethovaldade{YEAR(NOW()) - YEAR{nascimento}),
) data_values
relatorios
YEAR({data_fato) 4

Fonte: CRUZ; SANTOS, 2018.
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ANEXO A - Declaracéo de Disponibilizacdo dos Dados.

i"‘h SECRETARIA DE SEGURANCA PUBLICA E ADM. PENITENCIARIA "‘L'
. CORPO DE BOMBEIROS MILITAR - .
& SECAD DO ESTADO-MAIOR GERAL v/ GOIAS

DECLARACAD

Declaro para oz devidos fing que o 2% Sgt Elz=on Bento dos Santos,
lotado no 3° Batalh&o Bombeino Militar, do Corpo de Bombeiros Militar do Estado de
Goias, solicitou a esta 62 Segdo do Estado Maior Geral informagdes de acidentes de
trénsito do Sistema de Registro de Atendimento Integrado (RAl) para fins de

pesguisa académica, as quais serao disponibilizadas a medida que possivel.

Goiania, 20 de novembro de 2017,

'y —
Ricardo de Sqtﬁa Oliveira — Ten QOC
Subchefe da BM/E

Eg mm—uaum—mﬁmmmm.r
Aysrids AnFanguery, T35, Quadra 30, Sehor ASrovians, GoiAn -0, CEP Ta54 300 Telstore: 3301-2055
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