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Abstract—Road traffic accidents (RTAs) remain a major global
issue, contributing to a significant loss of life, injuries, and
economic costs. Traditional safety measures, such as infras-
tructure improvements and law enforcement, are insufficient to
mitigate the rising risk. This thesis explores the use of machine
learning (ML) and deep learning (DL) models for predicting
RTA severity, using a dataset from the Portuguese National
Republican Guard (GNR). Models including Random Forest
(RF), XGBoost, Multilayer Perceptron (MLP), and Deep Neural
Networks (DNN) were evaluated based on environmental and
traffic variables. Techniques to address imbalanced datasets, such
as class weighting, SMOTE, and RUS, were applied. DNNs with
class weighting achieved the highest recall for severe accidents
(up to 60%) and a G-mean of 0.53, outperforming RF and
XGBoost. Despite these improvements, all models struggled to
predict severe accidents, while performing better on non-severe
cases. This work highlights the potential of AI-driven predictive
systems for traffic safety and resource allocation, while also
noting limitations in real-world applicability.

Keywords—Road traffic accidents; accident severity prediction;
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I. INTRODUÇÃO

Os acidentes rodoviários continuam a ser uma grande
preocupação de saúde pública, ceifando milhares de vidas
todos os anos e exercendo uma forte pressão sobre os sis-
temas de emergência médica e as forças de segurança [1].
As medidas de segurança tradicionais, tais como melhorias
nas infraestruturas e a fiscalização policial, têm-se mostrado
insuficientes para prevenir acidentes em ambientes de tráfego
cada vez mais complexos [2]. Resolver este problema exige
métodos baseados em dados, capazes de antecipar situações
de elevado risco antes que estas ocorram.

As técnicas de aprendizagem automática (machine learning
- ML) e de aprendizagem profunda (deep learning - DL) sur-
giram recentemente como ferramentas poderosas para analisar
dados de tráfego heterogéneos, identificar cenários propensos a
acidentes e prever a gravidade dos mesmos [3], [4]. Embora os
algoritmos tradicionais de ML, como as árvores de decisão e as
máquinas de vetores de suporte, ofereçam um desempenho de
classificação robusto, as arquiteturas modernas de DL, como
as Multilayer Perceptons (MLPs) e as redes neuronais pro-
fundas (DNNs), conseguem captar relações complexas e não
lineares entre variáveis que incluem fatores meteorológicos,
de iluminação e temporais [5]. Estas capacidades melhoram
a previsão de desfechos raros mas crı́ticos, tais como feridos
graves e vı́timas mortais.

Em Portugal, a Guarda Nacional Republicana (GNR) e
a Polı́cia de Segurança Pública (PSP) desempenham papéis

fundamentais na fiscalização da segurança rodoviária. No
entanto, o crescente volume de tráfego e a vasta área de
jurisdição destas forças de segurança dificultam a atribuição
eficiente de recursos e a antecipação de riscos em tempo real
[6], [7]. A integração de modelos preditivos baseados em ML
e DL poderá apoiar estas forças na monitorização de zonas
de alto risco, na priorização de intervenções e na redução do
impacto humano e económico dos acidentes de viação. Estes
sistemas representam um passo em direção a uma abordagem
mais proativa e baseada em dados na gestão da segurança
rodoviária em Portugal.

II. ESTADO DA ARTE

A investigação sobre a previsão de acidentes rodoviários tem
adotado cada vez mais métodos de inteligência artificial, em
particular a aprendizagem automática (machine learning - ML)
e a aprendizagem profunda (deep learning - DL), de modo a
melhorar a segurança rodoviária e a gestão de recursos. Estas
técnicas permitem a análise de conjuntos de dados complexos
e multidimensionais, que abrangem fatores ambientais, tem-
porais e espaciais, oferecendo um desempenho superior em
comparação com as abordagens estatı́sticas tradicionais [2],
[8], [9].

A. Metodos tradicionais de Aprendizagem Automática

Os algoritmos tradicionais de ML, tais como as árvores
de decisão (Decision Trees), florestas aleatórias (Random
Forests - RF), máquinas de vetores de suporte (Support Vector
Machines - SVM) e métodos de Gradient Boosting (XGBoost,
LightGBM), têm sido bastante aplicados na classificação da
gravidade dos acidentes com base em dados históricos [2], [9],
[10]. Os estudos destacam de forma consistente a eficácia das
técnicas de ensemble (combinação de modelos) e de boosting
na captura de relações não lineares entre as caracterı́sticas
associadas aos acidentes. Por exemplo, o XGBoost atingiu
exatidões (accuracies) superiores a 85% em conjuntos de
dados de grande escala no Reino Unido e na China [2],
[11]. De igual modo, os modelos de RF otimizados por
métodos Bayesianos melhoraram a precisão (precision) e a
sensibilidade (recall) em conjuntos de dados regionais mais
pequenos [8]. Apesar do seu sucesso, estes modelos dependem
frequentemente de dados estáticos, carecem de validação inter-
regional e revelam dificuldades na adaptação em tempo real e
no desequilı́brio de classes, sendo estas as principais limitações
para a sua implementação operacional.
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B. Tecnicas de Aprendizagem Profunda

Os recentes avanços na aprendizagem profunda (DL) mel-
horaram ainda mais a previsão da gravidade dos acidentes,
ao permitirem que os modelos aprendam dependências es-
paciais e temporais complexas. Arquiteturas como as redes
neuronais convolucionais (Convolutional Neural Networks -
CNNs), redes neuronais profundas (Deep Neural Networks -
DNNs) e mecanismos baseados em atenção (attention-based
mechanisms) demonstraram melhorias notáveis na exatidão.
Jin e Noh [3] obtiveram um AUC-ROC de 93,2% utilizando
un modelo hı́brido CNN-DNN, enquanto Somvanshi et al. [12]
introduziram o MambaAttention, que melhorou a sensibilidade
(recall) para acidentes graves para 81% em conjuntos de dados
fortemente desequilibrados. Da mesma forma, abordagens
generativas como as redes adversariais generativas tabulares
condicionais (Conditional Tabular Generative Adversarial Net-
works - CTGAN) têm sido aplicadas para aumentar as classes
sub-representadas, resultando em pontuações F1 (F1-scores)
próximas de 89% [13]. Estes modelos apresentam um forte
desempenho preditivo, mas exigem elevados recursos com-
putacionais e carecem frequentemente de interpretabilidade,
o que dificulta a sua adoção prática em sistemas de tráfego do
mundo real.

C. Desequilibrio de Dados e Generalização dos modelos

Um desafio persistente na literatura é o acentuado dese-
quilı́brio de classes nos conjuntos de dados de acidentes, onde
os acidentes mortais ou graves são raros quando comparados
com os acidentes ligeiros [14]. Métodos de aprendizagem
combinada para dados desequilibrados (ensemble imbalance
learning), tais como Balanced RF, RUSBoost e OverBoost, têm
sido propostos para melhorar a deteção da classe minoritária
[15]. As técnicas de aumentação de dados e os mecanismos
de atenção atenuam ainda mais este problema, ao melhorarem
a sensibilidade do modelo para os casos graves [12], [13].
No entanto, garantir a generalização entre diferentes regiões
geográficas e condições de tráfego continua a ser um problema
em aberto, uma vez que a maioria dos modelos é treinada em
conjuntos de dados localizados, sem validação externa [16].

D. Aplicação no Contexto de Portugal

Em Portugal, poucos estudos exploraram a utilização de
ML e DL para a previsão de acidentes recorrendo a dados de
forças de segurança, tais como a Guarda Nacional Republicana
(GNR) [6], [10]. Os trabalhos existentes que utilizam dados
da GNR aplicaram classificadores tradicionais de ML, como
RF e Árvores de Decisão, atingindo exatidões próximas de
85%. Contudo, estas abordagens não incorporaram aprendiza-
gem profunda nem estratégias para lidar com o desequilı́brio
de classes, limitando a sua capacidade de detetar casos de
acidentes graves. Esta lacuna realça a necessidade de integrar
modelos modernos baseados em IA nos sistemas nacionais
de segurança rodoviária, de modo a apoiar uma tomada de
decisão proativa e fundamentada em dados.

E. Summary

No geral, a literatura demonstra um progresso claro dos
métodos tradicionais de ML para os de DL na previsão da
gravidade dos acidentes. Contudo, persistem desafios significa-
tivos no que diz respeito ao desequilı́brio de dados, à adapt-
abilidade em tempo real, à interpretabilidade e à generalização
regional. A resolução destas questões, em particular em con-
textos nacionais como o de Portugal, pode abrir caminho para
sistemas de segurança rodoviária baseados em IA que sejam
mais precisos, explicáveis e operacionalmente viáveis.

III. DATASET E METODOLOGIA

Esta secção descreve o conjunto de dados, as etapas de
pré-processamento, as arquiteturas dos modelos e as métricas
de avaliação utilizadas neste estudo. Em primeiro lugar,
apresenta-se uma visão geral da fonte de dados e das suas
caracterı́sticas, seguida dos métodos empregados para preparar
os dados, abordar o desequilı́brio de classes e implementar
os modelos preditivos. Por fim, são delineadas as métricas
utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos.

Aqui tem a tradução da subsecção relativa aos dados, com
especial atenção às nomenclaturas institucionais e técnicas de
Portugal:

A. Fonte e Descrição dos Dados

O conjunto de dados utilizado neste estudo foi facultado
pela GNR e compreende todos os acidentes de viação reg-
istados entre 2019 e 2023 nas vias sob a jurisdição da
GNR, abrangendo aproximadamente 94% do território na-
cional de Portugal [7]. Cada registo inclui variáveis contextuais
e situacionais, tais como a data, a hora, a localização, as
condições meteorológicas, o pavimento da via, as condições de
iluminação, o tipo de acidente e a gravidade do mesmo. Após o
pré-processamento, o conjunto de dados continha aproximada-
mente 330 000 entradas válidas. Os acidentes graves (vı́timas
mortais ou feridos graves) representavam menos de 5% de
todos os registos, refletindo o desequilı́brio natural que é tı́pico
dos dados de acidentes do mundo real.

A qualidade dos dados poderá ter sido afetada durante a
pandemia da COVID-19 (2020–2021), perı́odo em que as
restrições de mobilidade causaram uma redução anormal nos
acidentes registados [17]. Para mitigar estes efeitos, os reg-
istos inconsistentes ou incompletos foram removidos e foram
aplicadas técnicas de normalização para reduzir a influência
das irregularidades temporais.

B. Pré-processamento de Dados e Engenharia de Carac-
terı́sticas

Antes do treino dos modelos, foram aplicadas várias etapas
de pré-processamento para garantir a qualidade dos dados e
a compatibilidade com os algoritmos de aprendizagem au-
tomática. Os valores em falta (missing values) foram tratados
por imputação (média ou moda) ou por remoção, nos casos
em que a ausência de dados era insignificante. As colunas
irrelevantes ou redundantes foram eliminadas para reduzir o
ruı́do e a dimensionalidade.
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As variáveis categóricas foram transformadas em
representações numéricas através de codificação One-
hot (One-hot encoding), evitando relações ordinais artificiais
que pudessem induzir em erro o processo de aprendizagem
[10]. Por exemplo, uma variável x com as categorias
S = {a, b, c} seria codificada como (1, 0, 0), (0, 1, 0)
e (0, 0, 1), respetivamente. A informação temporal foi
agregada ao nı́vel mensal, extraindo apenas o ano e o
mês (Date_Year, Date_Month) para preservar as
tendências sazonais, reduzindo simultaneamente a dispersão
(sparsity) das caracterı́sticas. As caracterı́sticas contı́nuas
foram normalizadas conforme necessário para garantir uma
contribuição proporcional durante o treino. Por fim, o
conjunto de dados foi dividido em subconjuntos de treino e
de teste para uma avaliação de desempenho imparcial.

A estrutura metodológica global está ilustrada na Fig. 1.

Figure 1. Methodological framework for accident severity prediction.

C. Abordagem ao Desequilı́brio de Classes

Os conjuntos de dados de acidentes de viação são iner-
entemente desequilibrados, sendo que os acidentes graves
constituem apenas uma pequena fração do total de registos.
Para melhorar a sensibilidade do modelo aos casos crı́ticos,
foram utilizadas três estratégias: Ponderação de Classes (Class
Weighting), Técnica de Sobreamostragem Sintética da Classe
Minoritária (Synthetic Minority Oversampling Technique -
SMOTE) e Subamostragem Aleatória (Random Undersam-
pling - RUS).

1) Ponderação de Classes: A ponderação de classes ajusta
a função de perda (loss function) para penalizar a classificação
incorreta das classes minoritárias. Os pesos para cada classe
foram calculados de forma inversamente proporcional às
frequências das próprias classes:

wi =

(
N

ni

)α

(1)

onde wi é o peso para a classe i, N é o número total de
amostras, ni é o número de amostras na classe i, e α = 0, 35
controla a magnitude dos pesos. Esta abordagem modera a
ponderação padrão por frequência inversa [18].

2) SMOTE e Subamostragem Aleatória: O SMOTE
gera amostras sintéticas da classe minoritária através de
interpolação, aumentando a sua representação no conjunto
de dados de treino [19]. Em contrapartida, a RUS reduz as
amostras da classe maioritária até que as classes estejam
equilibradas. Estes métodos complementam a ponderação de

classes e melhoram a aprendizagem do modelo em eventos
escassos e crı́ticos.

D. Arquiteturas dos Modelos

Foram avaliados quatro modelos de aprendizagem au-
tomática: Florestas Aleatórias (RF), XGBoost, MLP e DNNs.

O RF é um ensemble (combinação) de árvores de decisão
que reduz o sobreajustamento (overfitting) e fornece medidas
de importância das caracterı́sticas, auxiliando na interpretabil-
idade [8], [20], [21]. O XGBoost introduz regularização e
paralelização para um gradient boosting eficiente [22]. O MLP
é uma rede neuronal direta (feed-forward) capaz de modelar
relações não lineares complexas, enquanto as DNNs expandem
os MLPs com camadas adicionais para extrair representações
hierárquicas de caracterı́sticas [3], [23]. Os modelos RF e
XGBoost foram selecionados pela sua interpretabilidade e
robustez em conjuntos de dados tabulares e desequilibrados;
o MLP e a DNN foram incluı́dos para explorar o potencial
da aprendizagem profunda na identificação de padrões com-
plexos.

E. Métricas de Avaliação

O desempenho dos modelos foi avaliado recorrendo à Pre-
cisão (Precision), Sensibilidade (Recall), Pontuação F1 (F1-
Score) e Média Geométrica (G-Mean), as quais são adequadas
para conjuntos de dados desequilibrados.

Precisão =
TP

TP + FP
(2)

Sensibilidade =
TP

TP + FN
(3)

Especificidade =
TN

TN + FP
(4)

F1-Score = 2 · Precisão · Sensibilidade
Precisão + Sensibilidade

(5)

G-mean =
√

Sensibilidade · Especificidade (6)

A exatidão (Accuracy) não foi utilizada devido à sua na-
tureza enganosa em conjuntos de dados desequilibrados. As
matrizes de confusão foram analisadas para avaliar o desem-
penho especı́fico de cada classe, prestando especial atenção
aos falsos negativos, os quais têm implicações operacionais
crı́ticas.

IV. RESULTADOS E DISCUSSÃO

Esta secção apresenta os principais resultados obtidos a
partir da análise do conjunto de dados de acidentes da GNR
(2019–2023) e da avaliação dos modelos de aprendizagem
automática e de aprendizagem profunda para a previsão da
gravidade dos acidentes. A discussão foca-se no desempenho
dos modelos, no impacto do equilı́brio de classes e nas
implicações para a tomada de decisão operacional.
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A. Visão Geral e Preparação do Conjunto de Dados

O conjunto de dados inclui registos detalhados de acidentes
que abrangem variáveis temporais, espaciais e contextuais,
tais como as condições meteorológicas, a iluminação e o tipo
de via. Observou-se um desequilı́brio de classes significativo,
com os acidentes ligeiros a dominar a distribuição. Para
resolver este problema, foram testadas três estratégias de
equilı́brio: ponderação de classes, subamostragem aleatória
(RUS) e sobreamostragem sintética da classe minoritária
(SMOTE).

O pré-processamento de dados envolveu a remoção de
colunas irrelevantes, a codificação de variáveis categóricas,
a definição de classes de gravidade (0–3) e a aplicação de
uma divisão estratificada de treino-teste de 80/20. O escalon-
amento de caracterı́sticas (feature scaling) garantiu uma con-
vergência estável nos modelos de aprendizagem profunda.
Esta preparação sistemática produziu um conjunto de dados
consistente e adequado para a modelação comparativa.

B. Análise de Caracterı́sticas

Um resumo abrangente das caracterı́sticas categóricas in-
cluı́das no conjunto de dados é apresentado na Tabela I.
Cada atributo capta informações contextuais e situacionais
essenciais e relevantes para a previsão da gravidade dos
acidentes, abrangendo dimensões ambientais, temporais, com-
portamentais e infraestruturais. Estas variáveis constituem a
base para a compreensão da dinâmica dos acidentes e para o
desenvolvimento de modelos preditivos capazes de identificar
cenários de elevado risco.

Table I
CARACTERÍSTICAS CATEGÓRICAS INCLUÍDAS NO CONJUNTO DE DADOS E

RESPETIVAS CATEGORIAS.

Caracterı́stica Categorias / Descrição
Condições Atmosféricas Bom Tempo, Chuva, Nevoeiro, Vento Forte,

Neve, Granizo
Condições de Iluminação Indefinido, Pleno Dia, Noite com

Iluminação, Noite sem Iluminação, Aurora
ou Crepúsculo

Causa Provável Distração, Falta de Perı́cia, Manobra
Irregular, Desrespeito pela Sinalização,
Desrespeito pela Distância de Segurança,
Obstáculo Imprevisto, Álcool, Excesso de
Velocidade, Enandeamento

Tipo de Via Estrada Nacional, Autoestrada, Estrada Mu-
nicipal, Itinerário Complementar, Estrada
Regional, Itinerário Principal, Caminho Flo-
restal, Ponte, Variante, Via Indefinida

Tipo de Acidente Apenas Danos Materiais, Com Vı́timas
Distrito Bragança, Vila Real, Viana do Castelo,

Braga, Porto, Aveiro, Viseu, Guarda, Coim-
bra, Castelo Branco, Leiria, Santarém, Por-
talegre, Lisboa, Setúbal, Évora, Beja, Faro

Municı́pio Todos os 278 municı́pios de Portugal Con-
tinental

Natureza do Acidente Colisão, Despiste, Atropelamento
Subnatureza do Acidente Colisão Frontal, Colisão Lateral, Colisão

Traseira, e 13 subcategorias especı́ficas adi-
cionais

Feriado Sim, Não
Fuga do Local Sim, Não
Coordenadas Latitude, Longitude
Data e Hora Ano, Mês, Dia, Hora, Minuto

A matriz de correlação apresentada na Figura 2 destaca
as interdependências entre as principais caracterı́sticas do
conjunto de dados. Observaram-se correlações positivas mod-
eradamente fortes entre probable Cause e Accident
Type (r = 0, 20), sugerindo que o tipo de acidente pode
ser influenciado pela causa do mesmo. Adicionalmente, as
Lighting Conditions demonstraram uma correlação el-
evada com o tipo de acidente (r = 0, 90), enfatizando a
relevância da iluminação e da visibilidade nos desfechos dos
acidentes. Este resultado é consistente com as observações
do mundo real: a maioria dos acidentes graves tende a ocor-
rer sob más condições de iluminação ou durante o perı́odo
noturno, reforçando a importância de estratégias preventivas
direcionadas e da atribuição de recursos para as forças de
segurança durante os perı́odos de visibilidade reduzida.

Figure 2. Matriz de correlação de caracterı́sticas que ilustra as relações entre
as principais variáveis.

C. Avaliação dos Modelos

Foram implementados quatro modelos: RF, XGBoost, MLP
(Multilayer Perceptron - MLP) e Rede Neuronal Profunda
(Deep Neural Network - DNN), utilizando as bibliotecas
scikit-learn e TensorFlow. Cada modelo foi treinado com os
conjuntos de dados originais e equilibrados, sendo avaliado
através da Sensibilidade (Recall), Pontuação F1 (F1-score) e
Média Geométrica (G-Mean), de modo a enfatizar a deteção
de acidentes graves.

D. Discussão dos Resultados

Todos os modelos demonstraram dificuldades em lidar com
o desequilı́brio do conjunto de dados, apresentando um bom
desempenho nos acidentes ligeiros, mas revelando uma sensi-
bilidade (recall) mais baixa para os acidentes graves. Entre as
abordagens tradicionais de ML, o XGBoost atingiu a Média
Geométrica (G-Mean) mais elevada sob a estratégia RUS
(0,54). No entanto, os modelos de aprendizagem profunda
(MLP e DNN) superaram os restantes quando foi aplicada a
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Table II
MÉTRICAS DE DESEMPENHO ENTRE OS MODELOS E TÉCNICAS DE

EQUILÍBRIO

Modelo Dados G-Mean F1-Score Sensibilidade

RF

Original 0,11 0,49 0,50
Weighted 0,09 0,49 0,50
RUS 0,53 0,47 0,58
SMOTE 0,15 0,51 0,50

XGBoost

Original 0,12 0,50 0,51
Weighted 0,21 0,52 0,52
RUS 0,54 0,47 0,59
SMOTE 0,17 0,51 0,51

MLP

Original 0,00 0,49 0,50
Weighted 0,54 0,50 0,59
RUS 0,24 0,49 0,54
SMOTE 0,34 0,52 0,53

DNN

Original 0,05 0,49 0,50
Weighted 0,53 0,50 0,60
RUS 0,51 0,48 0,59
SMOTE 0,35 0,53 0,54

ponderação de classes, demonstrando uma maior sensibilidade
à classe minoritária e um melhor equilı́brio global entre a
sensibilidade e a especificidade.

A ponderação de classes provou ser a estratégia mais
eficaz, uma vez que penaliza diretamente as classificações
incorretas dos acidentes graves, sem descartar dados nem gerar
dados sintéticos. Em contrapartida, o SMOTE melhorou a
sensibilidade à custa de um maior número de falsos positivos,
e a RUS melhorou a deteção da classe minoritária, mas reduziu
a generalização devido à perda de dados.

As condições de iluminação surgiram como uma carac-
terı́stica particularmente influente, reforçando as conclusões
anteriores de que os ambientes com visibilidade reduzida
contribuem significativamente para desfechos de acidentes
graves.

A DNN com ponderação de classes alcançou o melhor
desempenho (Sensibilidade = 0,60, G-Mean = 0,53), seguida
de perto pelo MLP (G-Mean = 0,54). Estes resultados con-
firmam que os modelos de aprendizagem profunda são mais
adequados para captar relações não lineares em conjuntos de
dados complexos e desequilibrados. Apesar das melhorias,
a sensibilidade para acidentes graves permaneceu abaixo de
0,60, indicando que um maior enriquecimento dos dados,
como a incorporação de variáveis contextuais ou em tempo
real, aumentaria a exatidão preditiva.

No geral, as conclusões demonstram que a ponderação
de classes é o método de equilı́brio mais eficaz e que os
modelos de aprendizagem profunda, particularmente as DNNs,
oferecem o melhor potencial para apoiar estratégias proativas
de prevenção de acidentes e de atribuição de recursos baseadas
em dados.

V. CONCLUSÃO

Este estudo abordou a crescente necessidade de abordagens
baseadas em dados para a segurança rodoviária, através do
desenvolvimento e da comparação de modelos de aprendiza-
gem automática (machine learning - ML) e de aprendizagem
profunda (deep learning - DL) para prever a gravidade dos
acidentes de viação, recorrendo a dados operacionais reais
da Guarda Nacional Republicana (GNR). A análise demon-
strou que a integração de análise preditiva pode apoiar uma
atribuição de recursos mais eficaz e intervenções preventivas
mais eficientes.

Entre os modelos testados, RF, XGBoost, MLP e DNNs,
nenhum algoritmo se revelou universalmente superior. No
entanto, os modelos de DL, particularmente as DNNs, demon-
straram uma maior capacidade para captar padrões complexos
e não lineares quando combinados com estratégias adequadas
de equilı́brio de classes. A ponderação de classes surgiu como
a técnica mais eficaz para lidar com o forte desequilı́brio de
classes inerente ao conjunto de dados.

A análise de caracterı́sticas revelou que as condições de
iluminação são um dos principais fatores determinantes da
gravidade dos acidentes, enfatizando a importância opera-
cional de melhorar a iluminação pública, aumentar a visi-
bilidade das patrulhas e priorizar ações preventivas durante
o perı́odo noturno e em condições meteorológicas adversas.
Estas conclusões oferecem perspetivas acionáveis para as
forças de segurança, como a GNR e a PSP, apoiando a tomada
de decisão fundamentada em dados e a gestão proativa da
segurança.

Metodologicamente, este trabalho contribui para a
investigação nacional ao combinar modelos tradicionais
de ML e de DL com múltiplas estratégias de equilı́brio,
utilizando dados policiais reais. A investigação futura deverá
incorporar dados geoespaciais e em tempo real para melhorar
a exatidão preditiva e desenvolver sistemas adaptativos para
a avaliação dinâmica do risco de tráfego.
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