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Resumo: A avaliagdo e tratamento inicial dos dados é fundamental em qualquer analise de acidentes de transito e
desenvolvimento de modelos. Um dos aspectos que pode induzir ao enviesamento dos resultados é a ndo
identificacdo ou tratamento de valores discrepantes, os outliers. Neste trabalho investigou-se o potencial do uso
de analise de cluster para deteccdo de outliers frente as técnicas estatisticas tradicionalmente utilizada para tal
finalidade. Foram utilizados 28.034 registros de acidentes, acumulados de 2011 a 2016 num trecho de 170 km da
BR-116/RJ. Dentre as técnicas estatisticas, 0 método do desvio-padrdo apresentou razoabilidade nos resultados,
mas dificuldade na aplicagdo conjunta dos limites univariados de valores discrepantes. Ja4 os métodos Boxplot e
MAD se revelaram inadequados para a deteccdo de outliers na base de dados analisada, uma vez que conduziram
a resultados incoerentes e sem consisténcia pratica. A anélise de cluster (algoritmo k-means), doutro lado,
demonstrou ter potencial para aplicagdo a este tipo de problema, tendo identificado conjuntos coerentes de outliers
para a base de dados. O método ndo tem rigidas limitacfes a pressupostos estatisticos, é adequado a grandes bases
de dados, permite a avaliacdo multivariada dos dados e ainda, a analise combinada de dados categéricos e
numéricos. Ainda assim, o emprego do método deve ser feito de forma a tirar proveito dos pontos fortes da técnica
e minimizar suas limitagdes.
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OUTLIERS IDENTIFICATION IN TRAFFIC ACCIDENTS DATA
IN BRAZIL: CLUSTER ANALYSIS VERSUS STATISTICAL
METHODS

Abstract: Initial evaluation and treatment of data is critical in any analysis of crashes and also in the development
of models. One of the aspects that can induce the bias of results is the non-identification or treatment of discrepant
values, the outliers. In this work, it was investigated the potential of using cluster analysis to detect outliers instead
of statistical techniques traditionally used for this purpose. 28,034 accident records from 2011 to 2016 were used
ina 170 km segment of BR-116/RJ. Among the statistical techniques, the standard deviation method has presented
reasonableness in the results, but difficulty in applying the univariate limits of discrepant values together. The
Boxplot and MAD methods have proven to be inadequate for the detection of outliers in the analyzed database,
since they led to incoherent results with no practical consistency. The cluster analysis (k-means algorithm),
however, have shown potential for application to this type of problem, being able to identify coherent sets of
outliers for the database. The method does not have strict limitations to statistical assumptions, is suitable for large
databases, allows the multivariate evaluation of data and also the combined analysis of categorical and numerical
data. Still, this method should be employed in order to take advantage of the strengths of the technique and
minimize its limitations.

Keywords: Traffic accidents, Outliers, Cluster analysis.

1. Introducéo

Uma das consequéncias mais danosas da operacdo de sistemas de transporte, especialmente o
rodoviario, é a ocorréncia de acidentes. Em nimeros absolutos, o Brasil figura em terceiro lugar
no ranking dos paises com maior nimero de mortes no transito. S6 no ano de 2014 foram
registradas mais de 44 mil vitimas fatais (WHO, 2015; DATASUS, 2018).
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Conforme estudo da Organizacdo Mundial da Saude (OMS), no ano de 2010 ocorreram 1,24
milhdo de mortes decorrentes de acidentes de transito, além de ter gerado lesdo (de varios
niveis) em mais de 50 milhdes de pessoas. Ja em 2013, o niUmero de mortes por acidentes de
transito foi de 1,25 milh&o. Estes acidentes consomem, a nivel mundial, 518 bilhGes de dolares
por ano (OMS, 2010; WHO, 2015). Tal cenario tem feito a seguranca dos usuarios se constituir
por um dos principais objetivos do planejamento e opera¢do do transporte rodoviario.

A seguranca viaria tem € um dos maiores desafios de gestores e técnicos, o que tem levado a
necessidade de investigacdo e modelagem de acidentes. A existéncia dos registros dos acidentes
é 0 passo inicial para a analise da acidentalidade. E comum a existéncia de elevado nimero de
dados de acidentes e de trafego sem, no entanto, a explicitacdo de padrBes e relacionamento
entre os dados da operacgéo e os acidentes de transito. De acordo com estudos realizados por
Guo et al. (2015); Xuensong et al. (2014) e Prasad et al. (2013), as técnicas de mineragéo de
dados tem grande potencial para a descoberta de relacbes ocultas em grandes bases de dados,
como as bases de acidentes supracitadas.

Anterior a qualquer anélise e modelagem de acidentes, é necessario assegurar a qualidade dos
dados. Para tanto, deve-se identificar e definir estratégia para tratamento de dados faltantes,
dados inconsistentes, dados redundantes, dados duplicados e outliers. Esses Ultimos sdo
especialmente importantes pois podem enviesar e comprometer a analise.

De forma cléssica, outlier pode ser entendido como uma observacdo cujos desvios sdo
acentuados em relacdo aos outros elementos da amostra em que ele ocorre. Tal discrepancia
dos demais dados leva a suspeitar que este outlier foi gerado por um mecanismo diferente,
carecendo de investigacdo (HAWKINS, 1980; GRUBBS, 1969).

Para Barnett e Lewis (1994), uma observacdo outlier é aquela que parece ser inconsistente
frente ao restante do conjunto de dados. Isso revela a importancia da deteccdo e tratamento de
outliers, j& que estes podem agregar inconsisténcia a analise dos dados.

Diversos fatores podem se relacionar a ocorréncia de outliers, tais como erros humanos, de
instrumentos, desvios em populag¢des, comportamento fraudulento ou falhas ou, simplesmente
serem pontos outliers (BERTON, 2011). Na modelagem de acidentes de transito ndo é
diferente, diversos erros na coleta e anotacao de dados podem gerar outliers, além de existirem
caracteristicas naturais que, frente ao resto do conjunto de dados, podem ser considerados
outliers (SUN et al., 2017).

Chandola et al. (2009) descrevem sete técnicas de deteccdo de outliers, cada uma caracterizada
por diferentes abordagens. O presente estudo foi desenvolvido a partir do uso de técnicas
estatistica e técnicas baseadas em agrupamento. Tal escolha é justificada por serem as mais
comumente utilizadas na literatura e por conduzirem a resultados razoaveis.

2. Materiais e Métodos
2.1. Dados

Os dados de acidentes foram obtidos junto a Agéncia Nacional de Transportes Terrestres
(ANTT), sendo relativos a um trecho de 170 km da BR-116 (rodovia de pista dupla), entre o
km 333 e km 163 no estado do Rio de Janeiro.

O horizonte de analise foi de 6 anos, compreendido entre 2011 e 2016. O numero total de
acidentes registrados no periodo em analise foi de 28.034, dos quais 5.361 ocorreram em 2011,
4.646 em 2012, 4.920 em 2013, 5.051 em 2014, 4.235 em 2015 e 3.821 em 2016. A base de
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dados é mista (contém variaveis categoricas e numéricas), em que cada acidente € caracterizado
segundo 16 atributos, conforme apresentado nas Tabela 1 e 2.

2.2. Deteccéao de outliers

Foram utilizados neste trabalho os principais (e de aplicagdo mais simplificada) métodos
estatisticos de deteccdo de outliers e a andlise de cluster. O esquema metodoldgico geral esta
apresentado na Figura 1.

Método do
desvio-padrao

Método Boxplot

Dados ANTT
Método MAD

Andlise e
comparacao dos
resultados

oy WL, e o

BR-116/RJ
2011-2016

Analise de cluster
k-means

28.034

Deteccéo de
outliers

Figura 1 — Procedimento metodolégico geral da pesquisa

2.2.1. Técnicas estatisticas

As técnicas adotadas consistem basicamente em gerar um intervalo ou critério para deteccdo de
outlier a partir das hipoteses de teste, e todas as observagdes se estejam fora do intervalo ou
critério sdo consideradas outliers.

e Método do desvio-padrao

Conforme Howell (1998), o método do desvio-padrdo consiste em estabelecer um intervalo de
valores, a partir da média, tendo como pardmetro o desvio-padrdo. Desta forma, os valores que
se encontrarem fora desse intervalo sdo considerados outliers. Neste estudo, para
estabelecimento do intervalo se considera a adigao/subtracéo de 3 vezes o desvio-padréo a partir
da média, conforme Equacéo 1.

Intervalo=X+3.s 1)
Onde: X é a media;
S € 0 desvio-padrao.
e Método Boxplot

Este método consiste na construcdo do grafico Boxplot para facilitar na identificacdo dos
outliers. Foi proposto por Turkey (1977) e leva em consideracdo a mediana, os valores
extremos, o quartil superior e o quartil inferior, conforme Equagdo 2. Assim, todos os valores
fora do intervalo estabelecido s&o considerados outliers.

Ql-15.IQRE Intervalo £ Q3+1,5.1QR )

Onde: Q1¢é o quartil inferior;
Q3 é o quartil superior;
IQR € o intervalo interquartil.

e Meétodo MAD
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Popularizado por Hampel (1974), o também denominado Método de z-score modificado, utiliza
0 desvio absoluto da mediana (MAD) como parametro para identificacdo de outliers. Neste
caso, a mediana, assim como a média nos outros métodos, é a medida de tendéncia central, mas
com a vantagem de ser menos sensivel e influenciada pelos outliers. Assim, o intervalo fica
definindo segundo a Equacéo 3. Assim como nos métodos anteriores, todos os valores fora do
intervalo estabelecido sdo considerados outliers.

M -3.MAD £ Intervalo£ M +3.MAD (3)

Onde: M é a mediana;
MAD é o desvio médio absoluto.

2.2.2. Anélise de cluster

A andlise de cluster ¢ um método de mineracdo de dados que objetiva segmentar os elementos
dos dados em grupos (clusters), a partir da similaridade e dissimilaridade dos dados. Desta
forma, tanto a homogeneidade dentro dos clusters quanto a heterogeneidade entre clusters séo
maximizadas (FRALEY e RAFTERY, 2002; HAIR et al., 1998). Tal capacidade dos algoritmos
de anélise de cluster também sdo Uteis para deteccdo de outliers.

No presente estudo foi utilizado o algoritmo k-means para andlise. Este método basicamente
mede a proximidade dos grupos usando a distancia euclidiana entre os centroides dos grupos.
Trata-se de um método de particdo em que, inicialmente seleciona-se a particdo inicial dos n
objetos em k clusters; calcula-se os centroides para cada um dos k clusters; agrupa-se os objetos
aos clusters cujos centroides se encontram mais préximos, atualizando-se o célculo dos
centroides dos clusters até que ndo ocorra variacao significativa na distancia minima de cada
objeto da base de dados a cada um dos centroides dos k clusters (JOHNSON e WICHERN,
2002).

A escolha do k-means € justificada por este algoritmo ser bastante adequado para o processo de
analise de cluster de grandes bases de dados e por possuir reconhecido desempenho positivo
nas analises (MACQUEEN, 1967).

3. Resultados e Discussao
3.1. Estatistica descritiva dos dados

A estatistica descritiva dos dados, passo inicial da analise, esta apresentada na Tabela 1 para as
variaveis categoricas e na Tabela 2 para as variaveis numéricas.

Tabela 1 — Distribuicdo de frequéncia das variaveis categoricas
Variavel Valores/Frequéncia

Data Dia da semana - 19.443 (69,36%) / Fim de semana - 8.591 (30,64%)
Amanhecer - 2.613 (9,32%) / Pleno Dia - 13.074 (46,64%) / Anoitecer - 5.254
(18,74%) / Plena Noite - 7.093 (25,30%)

Acidente sem vitima - 19.743 (70,42%) / Acidente com vitima - 7.824 (27,91%) /
Acidente com morte - 467 (1,67%)
Atropelamento - 762 (2,72%) / Coliséo - 23.637 (84,31%) /
Capotamento/Tombamento - 2.792 (9,96%) / Saida de pista - 443 (1,58%) / Outros -

Horario

Tipo de ocorréncia

Tipo de acidente

agrupado 400 (1,43%)
Sentido Pista Norte - 14.801 (52,80%) / Pista Sul - 13.233 (47,20%)
. Curva acentuada - 5.339 (19,04%) / Curva suave - 2.547 (9,09%) / Reta - 20.148
Tipo de trecho (71,87%)
Altimetria Aclive - 3.187 (11,37%) / Declive - 4.179 (14,91%) / Em nivel - 20.668 (73,72%)

Tabela 2 — Estatistica descritiva das variaveis numéricas
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- L . , . Desvio- Q uar_til Quartil
Variavel Média Min. Max. Mediana x inferior -
padrdo (Q1) superior (Q3)
NVL 1,0971 0 12 1 0,89678 1 1
NVP 0,4340 0 5 0 0,64781 0 1
NVDR 0,1154 0 4 0 0,33349 0 0
NOV 0,0995 0 5 0 0,31752 0 0
NVI 3,3809 0 197 2 7,63335 1 3
NVF 0,3895 0 35 0 0,89816 0 1
NVFG 0,0227 0 4 0 0,17026 0 0
NVFAT 0,0180 0 4 0 0,1464 0 0

NVL - N° de veiculos leves; NVP - N° de veiculos pesados; NVDR - N° de veiculos de duas rodas; NOV -
N° de outros veiculos; NVI - N° de vitimas ilesas; NVF - N° de vitimas feridas; NVFG - N° de vitimas
feridas gravemente; NVFAT - N° de vitimas fatais

3.2. Detecgdo de outliers por meio de técnicas estatisticas

Realizada a estatistica descritiva dos dados (Tabelas 1 e 2), passa-se para a 0s métodos de
definicéo intervalar para identificagdo dos outliers.

3.2.1. Método do desvio-padrao
Mediante aplicagéo da Equacéo 1, foram obtidos os resultados dispostos na Tabela 3.

Tabela 3 — Resultados da aplicacdo do método do desvio-padrao

Variavel Média Desvio-padrao Limite inferior Limite superior
NVL 1,0971 0,89678 -1,14485 (0) 3,78744 4
NVP 0,4340 0,64781 -1,185525  (0) 2,37743 (3)

NVDR 0,1154 0,33349 -0,718325  (0) 1,11587 (2)
NOV 0,0995 0,31752 -0,6943 (0) 1,05206 (2)
NVI 3,3809 7,63335 -15,702475  (0) 26,28095 (27)
NVF 0,3895 0,89816 -1,8559 (0) 3,08398  (4)

NVFG 0,0227 0,17026 -0,40295 (0) 0,53348 (1)

NVFAT 0,0180 0,1464 -0,348 (0) 0,4572 (€8]

O valor entre parénteses nas colunas “Limite inferior” e “Limite superior” correspondem aos
valores finais do intervalo de valores tipicos de cada variavel. Note-se que, como no evento em
analise, o acidente de transito, € um nimero sempre inteiro e positivo, o arredondamento resulta
na configuracédo apresentada na Tabela 3.

Como ¢é notdrio, as técnicas estatisticas utilizadas sdo para analise univariada de outliers,
implicando na necessidade de associacdo dos resultados para identificacdo e tratamento de
todos os valores discrepantes.

Iniciando pelo “N° de veiculos leves”, tem-se que os valores compreendidos entre 0 e 4 sdo
considerados tipicos, ao passo que 5 ou mais veiculos leves envolvidos sdo considerados
potenciais outliers. Aplicando o intervalo para essa variavel, sdo identificados 166 valores
discrepantes.

Mediante aplicagdo do limite correspondente a variavel “N° de veiculos pesados” sdo
identificados 15 outliers, 6 valores discrepantes com o limite da variavel “N° de veiculos de
duas rodas”, 14 outliers com o limite da variavel “N° de outros veiculos”, 638 outliers com o
limite da variavel “N° de vitimas ilesas”, 130 outliers com o limite da variavel “N° de vitimas
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feridas”, 54 outliers com o limite da variavel “N° de vitimas feridas gravemente” e 29 valores
discrepantes com o limite da variavel “N° de vitimas fatais”.

Além dos limites resultantes da andlise de valores de cada varidvel, tem-se a execugdo
combinada dos limites de valores tipicos, chegando-se ao conjunto final de outliers, ja excluidas
as sobreposicdes. Aplicando todos os limites obtidos pelo método do desvio-padrdo, sédo
identificados 1.003 outliers em toda a base de dados analisada (3,6% da amostra).

3.2.2. Método Boxplot

Na Tabela 4 estdo apresentados os resultados do método Boxplot, apos aplicacdo da Equacéo
2.

Tabela 4 — Resultados da aplicacdo do método Boxplot

. . . S . Limite

Variavel Min. Max. Q1 Q3 IQR Limite inferior superior
NVL 0 12 1 1 0 1 1) 1 (1)
NVP 0 5 0 1 1 -15  (0) 25 (3
NVDR 0 4 0 0 0 0 (0) 0 (0)
NOV 0 5 0 0 0 0 (0) 0 (0)
NVI 0 197 1 3 2 -2 (0 6 (6)
NVF 0 35 0 1 1 -1,5 (0) 25 (3
NVFG 0 4 0 0 0 0 (0 0 (0
NVFAT 0 4 0 0 0 0 (0 0 (0

Nota-se que este método gera resultados muito mais conservadores que o anterior e ainda,
conduz a limites que admitem apenas um valor. Isso € explicado pelo mecanismo de
funcionamento do método, que é baseado na distancia interquartil. Contudo, o método conduz
a resultados pouco razoaveis para a analise do problema real. De toda forma, sdo apresentados,
na sequéncia, os valores de outliers identificados mediante aplicacdo dos limites obtidos.

Na ordem apresentada na Tabela 4, mediante aplicacdo de cada limite, tem-se 0s seguintes
valores discrepantes: 12.491, 15, 3.115, 2.658, 1.915, 253, 563 e 466. J& de forma combinada,
0 conjunto total de outliers é de 15.987 valores, 0 que equivale a quase 60% da base de dados
inicial.

3.2.3. Método MAD

Esse método baseia-se no desvio absoluto a partir da mediana para estabelecer o intervalo de
valores tipicos. Dada tal condicdo, as variaveis que apresentarem mediana igual a zero terdo um
intervalo nulo, como é o caso de todas as varidveis, a exce¢ao do “N° de veiculos leves” e “N°
de vitimas ilesas”. A primeira delas, embora apresente mediana igual a um, tem MAD igual a
zero, também gerando intervalo nulo. Por fim, o “N° de vitimas ilesas” resultou no intervalo de
-3,45 (0) a 5,45 (6).

Assim como 0 método Boxplot, os resultados gerados para o conjunto de dados em questéo,
embora amparados em premissas estatisticas, ndo conduzem a resultados razoaveis e
consistentes para o problema. De todo modo, sdo apresentados os valores de outliers
identificados por essa abordagem.

Na ordem apresentada na Tabela 4, mediante aplicacdo de cada limite, tem-se 0s seguintes
valores discrepantes pelo método MAD: 21.870, 9.916, 3115, 2.658, 1.915, 7.552, 563 e 466.
Ja de forma combinada, todo o conjunto de dados foi identificado como outlier.

3.2.4. Discussao
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O metodo do desvio-padréo, provavelmente o mais utilizado e simples método de detec¢do de
outliers, conduziu a resultados aceitaveis. Ele foi capaz de separar apenas a massa de dados que
tinha frequéncia muito reduzida ou rara, sem reduzir substancialmente o tamanho da base de
dados original, importante aspecto no processo de modelagem.

Os outros dois métodos, por outro lado, foram ineficazes na determinacdo dos valores
discrepantes. O método Boxplot resultou em quatro intervalos nulos de valores tipicos, um
intervalo unitario, dois intervalos 0-3 e um intervalo 0-6. De forma pratica, tais critérios
excluem todos os acidentes que envolveram, pelo menos, um veiculo de duas rodas (bicicleta
ou motocicleta) ou outro tipo de veiculo. Ou ainda, todos os acidentes em que, pelo menos, uma
pessoa se feriu gravemente ou faleceu. Além disso, apenas os acidentes envolvendo um, e
somente um, veiculo leve foram considerados como tipicos.

O método MAD apresentou resultados inaceitaveis, uma vez que todos os intervalos foram
nulos, exceto o intervalo para “N° de vitimas ilesas”. O resultado, quando aplicados todos os
limites univariados de forma combinada, é totalmente inadmissivel e descabido, ja que
considerou todos os dados como outliers. Ressalta-se ainda que, mesmo com a aplicagéo de
apenas um intervalo univariado, tem-se, na maioria das varidveis, reducdo significativa e
desproporcional da base de dados original, mediante exclusdo dos outliers identificados.

O fraco desempenho dos métodos pode ser devido a violagdo do pressuposto de normalidade
de distribuicdo dos dados. Foi realizado o teste Kolmogorov-Smirnov para todas as variaveis,
tendo sido refutada, em todos os casos, a hipotese de normalidade dos dados, com nivel de
significancia de 0,05. Ainda assim, é importante referir que, mesmo com a normalizacdo dos
dados, caso do teste Z-score e MAD, ndo é garantida boa capacidade de deteccdo de outliers
para grandes bases de dados. Para o caso do teste Z-score, por exemplo, em amostras com mais
de 1.000 dados, valores de Z-score inferiores a -3,3 ou superiores a 3,3 que, tipicamente indicam
outliers em pequenas bases de dados, ndo podem ser utilizados como parametro para
identificagdo de valores discrepantes.

Devido as caracteristicas dos dados de registros de acidentes, eles possivelmente violam a
maioria das premissas de técnicas estatisticas de detec¢do de outliers, como foi observado neste
caso. Diante disso, é de interesse explorar outras alternativas que se adequem melhor aos dados,
como a andlise de cluster, abordada neste estudo.

3.3. Deteccdo de outliers com recurso a analise de cluster

Como trata-se de uma base de dados mistos (categdricos e numéricos), o passo inicial que
precedeu a andlise de cluster foi a criacdo de uma variavel dummy, com valores binarios, para
cada opgdo das variaveis categoricas. 1sso permitiu que o algoritmo k-means reconhecesse todas
as variaveis e lidasse com todas de forma conjunta.

O algoritmo foi inicializado com o minimo de 2 e méximo de 20 clusters a serem gerados.
Diante das diversas configuraces geradas, alguma medida de desempenho deve ser elegida
para selecdo da configuracdo final mais adequada. Para tanto, foi utilizado a Largura Média da
Silhouette (Average Silhouette Width, em inglés) proposta por Rousseeuw (1987). Esse
indicador descreve qudo bem cada objeto de um conjunto de dados se encaixa no cluster em
que foi atribuido. O procedimento de célculo baseia-se nas Equacdes 4 e 5.

1y

ASW = NES 4)

__ b(i)-a(i) 5)
max{a(i), b(i)}
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Onde: b(i) e a distancia minima do dado i a todos os demais dados que néo pertencem ao seu

grupo;

a(i) é a distancia média do dado i a todos os demais dados do seu grupo;
S é a largura média de silhouette de cada dado;

N é o numero de dados do agrupamento;

ASW ¢ a largura média da silhouette do agrupamento.

Os valores possiveis estdo compreendidos entre -1 e 1. Valores menores ou iguais a 0,25
indicam que estrutura de agrupamento gerada ndo é consistente. Valores entre 0,26 e 0,50
indicam uma estrutura fraca de agrupamento; de 0,51 a 0,70 uma estrutura razoavel e de 0,71 a
1,00 uma estrutura forte e consistente de clusterizacao.

As estruturas com 2, 3 e 4 clusters apresentaram ASW superior a 0,95, indicando a descoberta
de uma estrutura consistente de agrupamento. A partir de 5 clusters, houve uma reducao
significativa dos valores de ASW, passando a patamares inferiores a 0,30. Diante disso, a
estrutura escolhida como mais adequada foi de 4 clusters, uma vez que apresentou ASW muito
proximo a 1 e ainda, pelo nimero de grupos formados, permitiria a descoberta de padrdes e
extracdo de conhecimento.

Devido a grande variabilidade do “N° de vitimas ilesas” e, considerando o procedimento de
calculo de distancias aos centroides de cada cluster, essa variavel condicionou a clusterizacédo
executada pelo algoritmo k-means. Os resultados da diviséo dos grupos estdo apresentados na
Tabela 5.

Os dados contidos nos clusters 1, 2 e 3 podem ser considerados como outliers, totalizando 1.102
dados. Tais clusters apresentam valores atipicos de nimero de vitimas ilesas, além de que, o
alto valor de ASW indica a forte associacdo entre os valores atribuidos ao cluster 0.

Na estrutura de 2 e 3 clusters, o cluster 0 se manteve inalterado, apresentando 26.932 dados.
Tal fato significa que este é o cluster principal, que contém todos os dados tipicos, ao passo
que, quanto mais clusters séo gerados, tem-se apenas a divisdo dos valores discrepantes em
mais clusters.

Também foi possivel verificar a associagdo do “N° de veiculos leves” e “N° de vitimas ilesas”,
produzindo os grupos gerados. A Figura 2 ilustra esse relacionamento.

Cluster

@0

@®1.00
®2.00
®3.00

Veic_Pesados

Figura 2 — Clusters gerados e relagdo com “N° de veiculos leves” e “N° de vitimas ilesas”

Esse comportamento € razoavel, ja que acidentes envolvendo veiculos pesados, especialmente
Onibus, implicam, na maioria dos casos, em grande nimero de pessoas envolvidas. Ademais,
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dos envolvidos tem-se reduzido nimero de gravemente feridos ou mortos, apresentando, por
outro lado muitos ilesos.

Tabela 5 — Resultados da analise de cluster — base de dados original
Intervalo de “N° de vitimas

Cluster Namero de dados

ilesas”
0 26.932 0all
1 576 12a32
2 427 33a60
3 99 61 a 197

Buscando investigar capacidade de deteccdo dos outliers em subconjunto de dados, procedeu-
se separacdo dos dados por tipo de acidente, sendo gerados 4 subconjuntos: Atropelamento,
Colisdo, Capotamento/Tombamento e Saida de pista. Note-se que, o subconjunto “Outros”,
contendo 400 ocorréncias ndo foi considerado. Em todos os casos, a estrutura com 2 e 3 clusters
apresentaram os melhores resultados (maiores valores de ASW), pelo que sao apresentados 0s
resultados destes agrupamentos na Tabela 6.

Tabela 6 — Resultados da andlise de cluster — subconjuntos de dados

Estrutura Atropelamento Coliséo Capotamento/Tombamento Saida de pista
(762) (23.637) (2.792) (443)
k=2 0 743 22.732 2.783 442
1 19 905 9 1
0 728 22.732 1.757 240
k=3 1 19 298 9 202
2 15 607 1.026 1

Com raciocinio andlogo, tem-se que o cluster 0 contém todos os valores tipicos do conjunto de
dados. Desta forma, para k = 2, o total de outliers é 934 e para k = 3, tem-se 2.177. Na estrutura
com apenas 2 clusters, tem-se 0 nimero de outliers similar ao encontrado na anélise do conjunto
unico de dados, entretanto, para k = 3, 0 nimero de valores discrepantes € quase dobro do
identificado no conjunto Unico. Embora os maiores valores de ASW correspondam a estrutura
de k = 2, é interessante investigar o motivo da diferenca na identificacdo dos outliers, sendo
apresentado na Tabela 7 a média de cada variavel dos agrupamentos com k = 3.

Tabela 7 — Média das varaveis, por subconjunto e para cada cluster

Cluster VT;S,L.;LOS \;zgélgss \éifsu:gzgse Outros llesos Feridos Z?g\?gss Mortos
Atropelamento
0,49 0,13 0.36 0.30 1.23 0.69 0.19 0.29
0,00 1,00 0.47 0.00 44.79 0.79 0.16 0.32
0,47 0,93 0.20 0.00 14.20 0.53 0.27 0.27
Coliséo
1,22 0,43 0.07 0.11 2.39 0.31 0.01 0.01
0,82 1,30 0.06 0.08 58.47 0.69 0.02 0.01
1,02 1,24 0.03 0.07 28.48 0.66 0.03 0.01

Capotamento/Tombamento
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0,34 0,17 0.57 0.03 0.23 1.30 0.06 0.02

0,44 1,44 0.22 0.22 34.67 3.89 0.33 0.22

0,65 0,31 0.22 0.03 1.60 0.14 0.02 0.02
Saida de pista

0,85 0,17 0.01 0.02 1.53 0.05 0.01 0.00

0,79 0,22 0.02 0.01 0.16 1.37 0.14 0.08

0,00 1,00 0.00 0.00 39.00 5.00 0.00 0.00

E perceptivel a influéncia condicionante do nimero de ilesos na divisdo dos grupos. Isso pode
ser notado pelo fato de, apenas essa varidvel apresentar diferentes valores médios entre todos
os clusters, enquanto outras varidveis, em diferentes clusters, apresentarem valores médios
muito similares. Para exemplificar, tomemos a comparacao entre o cluster 1 e 2 do subconjunto
“Colisao”: os valores médios, em termos absolutos, para todas as variaveis, ndo diferem mais
que 0,06; a excecdo é numero de ilesos, que apresenta diferenca de mais de 30 entre os dois
clusters. Nitidamente, esta foi a condicdo para criacdo de um novo grupo, agregando as
ocorréncias com nimero de ilesos similares.

Assim, é suposto que o maior namero total de outliers identificados por meio da analise de
cluster (k = 3) dos subconjuntos, é resultado do melhor ajuste do algoritmo a cada subconjunto,
especialmente aos trés menores subconjuntos. A exemplo, destaca-se o subconjunto “Colisdo”
que resulta no nimero de ocorréncias discrepantes compativel com o obtido na analise
considerando toda a base de dados. O subconjunto, por representar cerca de 85% dos registros
da base de dados original e, portanto, possuir a maior quantidade de valores extremos de todas
as variaveis, € pouco sensivel. J& no caso dos subconjuntos menores, por se tratarem de tipos
mais singulares de acidentes, implicam em maior semelhanca dos dados, o que faz com que 0
algoritmo lide melhor com as dissimilaridades e crie um numero maior de clusters,
identificando melhor os valores discrepantes.

4. Conclusodes

O objetivo deste trabalho foi avaliar, por meio de dados reais de acidente de transito, o potencial
de deteccdo de outliers por técnicas estatisticas e por analise de cluster. A identificacdo e
tratamento de valores discrepantes é essencial para reduzir erros e ruidos no processo de
modelagem da seguranca vidria, essencialmente baseada nos dados de acidentes.

Para tanto, optou-se pela utilizacdo dos trés metodos estatisticos mais comumente utilizados:
método do desvio-padrdo, método Boxplot e método MAD. A maior limitacdo de tais métodos
é a necessidade de os dados apresentarem distribui¢cdo normal. Os dados reais analisados nao
cumprem essa condicdo, o que explica o fraco desempenho nos Gltimos dois métodos. Um, por
se basear nos quartis inferior e superior, e outro na mediana, apresentaram intervalos — de
valores tipicos — nulos ou unitarios, na maioria das varidveis. Limites como 0s obtidos néo
fazem sentido para a analise da seguranca viaria, uma vez que restringem os dados a tipos
especificos de ocorréncias, além da drastica reducdo no volume de dados. Também deve-se
referir que esses métodos ndo lidam bem com grandes bases de dados, geralmente superiores a
1.000 observacoes.

No caso do método do desvio-padréo, os resultados foram considerados razoaveis, embora o
conjunto de dados nédo apresente distribuicdo normal. Tal fato carece atencdo, uma vez que a
principal premissa do método foi violada. Ademais, isso ainda demanda cautela no emprego do
método, ja pode conduzir a resultados pouco razoaveis em outras bases de dados.
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Outra limitacdo desses métodos estatisticos é a analise univariada, requerendo analise adicional
de como aplicar os intervalos de valores tipicos. Em alguns casos isso pode ser intuitivo e facil,
no entanto, existem situagcGes em que essa € uma tarefa dificil e que, se executada de forma
equivocada, pode conduzir a viés nos resultados. Neste trabalho, apresentou-se os limites e
outliers identificados para cada variavel e procedeu-se a utilizagdo combinada de todos os
limites, garantindo que todos os dados que estivessem fora de algum dos intervalos
estabelecidos fossem considerados valores discrepantes. 1sso, no entanto, levou a resultados
inaceitaveis, como para os limites obtidos pela aplicacdo do método MAD. Naguela situacao,
apos aplicacdo combinada de todas as restrigdes, todos os registros da base de dados foram
considerados outliers.

Dada a natureza dos dados de acidentes de transito, com alto potencial de ndo normalidade e,
necessidade de analise multivariada de outliers, investigou-se o potencial da analise de cluster
para identificacdo de outliers. Além disso, por meio da anélise de cluster, é a possivel analisar,
de forma conjunta, dados categdricos e numéricos.

Para isso, recorreu-se ao algoritmo k-means, mais conhecido e indicado para grandes bases de
dados, identificando-se como melhor estrutura de agrupamento, 4 clusters. Tal configuragéo
teve indicador ASW superior a 0,95, indicando ser uma estrutura de agrupamento forte e
consistente. O resultado foi, basicamente, de um cluster com cerca de 96% dos dados e outros
trés pequenos clusters contendo valores atipicos.

Notou-se a alta dependéncia da clusterizac¢ao aos valores da variavel “N° de vitimas ilesas”, que
contém a maior variabilidade. Isso se deve ao mecanismo de célculo baseado no calculo de
distancias até o centroide de cada cluster. O total de outliers identificado foi, em nimeros
absolutos, similar ao identificado pelo método do desvio-padrdo. N&o se tratam, entretanto, dos
mesmos dados, uma vez que no método estatistico fez-se a aplicacdo combinada de todos os
limites gerados ao passo que, na andlise de cluster, os resultados ja levavam em conta a atuacao
conjunta de todas as variaveis.

Foi avaliado, ainda, o comportamento do algoritmo aplicado a subconjuntos de dados. Para
tanto, fez-se a divisdo da base original em 4 subconjuntos de dados, por tipo de acidente. As
melhores configuracdes de agrupamento, foram com 2 e 3 clusters para todos 0s subconjuntos.
Os resultados revelaram mais uma vez a dependéncia dos agrupamentos aos valores de ilesos
envolvidos. No maior subconjunto (Colisdo), os resultados obtidos foram similares aos
encontrados na andlise da base original. JA& nos menores subconjuntos (Atropelamento,
Capotamento/Tombamento e Saida de pista) foi possivel uma melhor identificacdo das
dissimilaridades e divisdo de grupos, o que se deu pelo fato desses subconjuntos reunirem tipos
mais especificos de acidentes e por, supostamente, apresentarem maior semelhanca dos dados.

Dessa forma a andlise de cluster apresenta-se como uma alternativa para a detec¢do de outliers
em dados de acidentes. Vale ressaltar que o método ndo tem rigidas limitacdes a pressupostos
estatisticos, € adequado a grandes bases de dados, permite a avaliacdo multivariada dos dados
e ainda a analise combinada de dados categoricos e numéricos.

Ainda assim, o emprego do método deve ser feito de forma a tirar proveito dos pontos fortes da
técnica e minimizar suas limitacbes. A exemplo, no caso estudado, ficou nitido que a
permanéncia da variavel “N° de vitimas ilesas” na base de dados, influenciaria fortemente a
clusterizacdo, mesmo em subconjuntos. Diante disso, observa-se que os resultados da analise
de cluster sdo adequados, inclusive, para esse proposito: nortear a reducdo de dimensionalidade
dos dados. A clusterizacdo, é util, portanto, como passo inicial da exploracdo dos dados,
passivel de conduzir a resultados consistentes e robustos de divisdo de grupos e identificacéo
segmentada de outliers.
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