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REsumMo

O setor das seguradoras tradicionalmente baseia a avaliacdo de riscos em caracteristicas
qualitativas dos condutores, o que pode levar a discriminagdo com base em idade, histérico
de sinistros e educacdo. No entanto, iniciativas recentes procuram complementar essa
avaliagdo com dados quantitativos de condugdo, como o Usage-Based Insurance (UBI) e
o Pay-As-You-Drive (PAYD). Estes métodos utilizam dados de condugdo em tempo real,
oferecendo uma abordagem personalizada e ajustando os custos com base no comporta-
mento real dos condutores. Esta dissertagdo propde o desenvolvimento de uma aplicagdo
que recolhe dados de conducéo e os envia para anélise na nuvem, utilizando técnicas de
modela¢do e Machine learning (ML), nomeadamente arvores de decisdo, para enrique-
cer a definicdo do perfil do condutor. O resultado serd um modelo capaz de distinguir
entre condutores com comportamento agressivos (alteragdes bruscas de velocidade) e

comportamento ndo agressivos, com potenciais aplicagdes no setor das seguradoras.

Palavras-chave: Perfil de condutores, Machine Learning, Arvores de Decisdo, Android, Cloud
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ABSTRACT

The insurance industry has traditionally based risk assessment on qualitative characteris-
tics of drivers, which can lead to discrimination based on age, claims history and education.
However, recent initiatives seek to complement this assessment with quantitative driving
data, such as UBI and PAYD. These methods use real-time driving data, offering a person-
alized approach and adjusting costs based on drivers” actual behavior. This dissertation
proposes the development of an application that collects driving data and sends it for
analysis in the cloud, using modeling and ML techniques to improve driver profiling. The
result will be a model capable of distinguishing between drivers with aggressive behavior
(sudden speed changes) and non-aggressive behavior, with potential applications in the

insurance sector.

Keywords: Driver profile, Machine Learning, Decision Trees, Android, Cloud
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1

INTRODUCAO

O perfil de condutores é uma forma de caracterizagdo que procura recorrer a métricas
ou critérios, que possibilitem a discrimina¢do dos mesmos. Essa classificagdo pode ser
direcionada para categorizagdo ou orientada a uma avalia¢do continua, para identificacdo
da tendéncia do perfil do condutor da perspetiva de um espetro que nos extremos defina
caracteristicas opostas. As caracteristicas podem ser de caréter qualitativo, como dados
demograéficos e a situagdo socioeconémica, como carater quantitativo, como as medidas
da velocidade e da aceleracgao.

Os propositos podem ser diversos como o estudo de tendéncias de destino, como
a avaliagdo da seguranga do condutor. Dessa forma, a analise do perfil do condutor é
indispensavel para uma compreensdo de padrdes, para facilitar a tomada de decisdes,
e que estas sejam sempre feitas 0 mais informadas possivel, bem como a melhoria de

estratégias relacionadas a seguranga e eficiéncia no transito.

Em setores como as seguradoras, onde as empresas assumem riscos em troca valores
acordados, valoriza-se bastante as caracteristicas qualitativas para determinar o perfil dos
condutores, pois é vista como uma forma de estimar o risco associado a cada condutor. Isso
traduz-se em préticas que levam a discriminagdo dos clientes com base na idade, histérico
de sinistros, nivel de educagao, entre outras. Surge nesse sentido uma oportunidade de se
olhar para dados mais relevantes e menos subjetivos no que diz respeito a avaliagdo do

risco.

Existem atualmente iniciativas que visam complementar a avaliagdo de risco dos
clientes com base em dados quantitativos, dados esse baseados na condugdo, como
o UBI ou o PAYD, cuja primeira depende da qualidade da condugdo em termos de
velocidade, aceleracao entre outros atributos, e a segunda depende da distancia percorrida
com o automoével, oferecendo assim uma abordagem mais personalizada, ajustando os
custos ao comportamento real de condugdo dos condutores e ndo as suas caracteristicas
demograficas.

Para obtencao dos dados existem diversos métodos de se monitoriza¢do, como a insta-
lacdo de blackboxes, responsaveis por recolher estes dados. A instalacao destes dispositivos

envolvem custos ndo tdo atrativos na questdo da instalagdo e da manutengdo. Além disso,



CAPITULO 1. INTRODUCAO

podem levantar questdes relacionadas a privacidade dos condutores [4].

Para superar as desvantagens associada as blackboxes, os smartphones tornam-se popu-
lares como substitutos. Estes dispositivos possuem sensores embutidos, a capacidade de
processamento, acesso a internet, sdio um bem comum e sdo de relativamente de baixo
custo no que toca a manutencdo, convenientes serem integrados no desenvolvimento de

sistemas.

Baseado neste potencial dos smartphones, e nas necessidades de empresas que depen-
dem de motoristas, surge a oportunidade de se desenvolver um sistema capaz de modelar
a condugdo de forma que seja ttil para essas mesmas empresas. No setor de seguros
automoveis ja existem solugdes como, a AvivaRateMyDrive [24], StateFarm DriverFeedback
[6], AXA drive [1].

Existe também a Greenroad [11] que é uma aplicagdo para as gestoras de frotas que
coletam a informagdo dos condutores durante a sua atividade e atribuem uma descri¢ao

do individuo relativamente ao perigo da condugdo e do consumo de combustivel.

A modelagdo da condugdo de veiculos permite entender como os condutores se
comportam em determinadas circunstancias e assim abre oportunidade de melhoria
na qualidade rodovidria, por exemplo, melhorando as infraestruturas, melhorando as
tecnologias de auxilio a condugdo no préprio veiculo ou até fornecendo uma compreensao
solida para que software seja desenvolvido para melhorar a prética da condugdo em si.

No contexto de seguradoras e outras organizag¢des parecidas, a modelagdo da condugao
torna-se uma abordagem mais moderna, simples e eficaz para definir o perfil dos con-
dutores, facilitando assim o processo de tomada de decisdo. Nessa linha de pensamento,
com o avango da tecnologia, novas solu¢gdes modernas adequam-se a essa fung¢do, usando
smartphones, cloud computing, machine learning.

Os smartphones permitem a ligagdo a internet e contam com uma colegado de sensores,
tteis a estudos que dependem de dados monitorizados e flexibilidade a baixo custo. As
cloud computing sdo uma forma de armazenamento e processamento através da internet, ou
seja, nem os dados, nem os processos sdo armazenados e executados localmente, trazendo
vantagens como escalabilidade e diminuigdo de custos em infraestruturas. O machine
learning, por sua vez, sdo algoritmos e modelos que desenvolvidos para aprenderem
padroes processando um conjunto de dados, sem que sejam programados explicitamente
para desempenhar algo especifico[21].

Solugdes que integrem as trés tecnologias mencionadas seguem a tendéncia do desen-
volvimento tecnolégico.

Nesta dissertagdo pretende-se desenvolver uma aplicagdo que recolha dados durante a
condugao de individuos, para posteriormente que esses dados sejam enviadados para uma
infraestrutura cloud para serem analisados. Nessa andlise procuramos validar a hip6tese:
Seré possivel identificar o perfil de condugao de condutores com o recurso a telefones
moveis e algoritmos de aprendizagem automadtica para utilizagdo no sector segurador?

A estrutura da dissertagdo é composta por cinco sec¢des além da presente.

2



A primeira sec¢do é a exploragdo dos estudos e pesquisas realizadas neste ambito,
com o propésito de identificar os expor a diversidade de abordagem. A segunda sec¢do
é a exposigdo da metodologia proposta, onde serd explicado os recursos e os algoritmos
utilizados no desenvolvimento desta dissertagao. A terceira seccdo é apresentagao explicita
do implemetacdo bem como a justificagdo da tomada de certas decisdes. A quarta seccdo
conta com a apresentacdo dos resultados obtidos. A quinta sec¢do é a conclusdo onde se
fard um apanhado sobre as conclusdes retiradas desta dissertacdo bem com a exposi¢do

de futuros possiveis trabalhos que se podem realizar para melhor o projeto.



2

EsTADO DA ARTE

Os estudos variam desde explorar a relacdo do estado psicolégico do condutor, o seu
desempenho em diferentes condi¢des de estrada e diferentes condigdes climéticas [12],
como uma analise mais orientada a classificagao recorrendo a exemplos de referéncia pré-
classificados[9, 14], outros optam por arranjar métricas estatisticas capazes de discriminar
classes [34], também existindo outras técnicas que possibilitam a extragdo de caracteristicas
ndo estatisticas que permitem distinguir entre manobras e condutores [5, 31, 32].

Apesar da variedade de técnicas, todas levam ao mesmo objetivo: compreender em
algum grau, o comportamento dos condutores e separa-los por classes ou coloca-los por
ordem.

Este capitulo serve o objetivo de aprofundar, conhecer melhor as técnicas, recursos e
algoritmos utilizados nas pesquisas mais relevantes deste dominio, entrando em detalhes
para apresentar e compreender o uso de certos algoritmos.

2.1 Agquisicdo de dados

Nos tdltimos anos, algumas pesquisas publicadas em paginas de organiza¢des populares
como o Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE) abordam vérias técnicas,
recursos e combinagdes de algoritmos para desenvolver modelos que contribuam para
este topico, mostrando diversidade de solugdes possiveis.

Como estas pesquisas dependem de dados, é necessdrio saber-se que categoria de
dados se estd a analisar e a sua origem, consequentemente que opgdes de sensores existem
para esse efeito.

2.1.1 Tipos de dados e de sensores

Os dados que normalmente sdo analisados encontram-se separadas em dois tipos: os
dados orientados aos veiculos e os orientados ao condutor.

Quando se analisa dados orientados ao veiculo, existe uma distin¢do entre tipos de
sensores que se pode usar, sendo essas categorias, sensores internos e sensores externos
[28].



2.1. AQUISICAO DE DADOS

2.1.1.1 Dados orientados ao veiculo

As abordagens a analise dos dados sdo diversas, desde o uso de critérios definidos
manualmente, como defini¢do de intervalos de valores para as diferentes classes, ao uso
de machine learning que podera deduzir esses mesmos intervalos sozinha. O tipo de dados
envolvidos pode englobar Global Positioning System (GPS), velocidade, aceleragdo, angulo
do volante, pressao dos pedais, consumo do combustivel, entre outras. Sobre os dados
podem-se calcular propriedades estatisticas [34], aplicar técnicas de transformagdo dos
dados, por exemplo, diminui¢do da dimensao, para simplificar a sua andlise, podendo
trazer mais beneficios [5, 18] ou inserir diretamente numa rede neuronal utilizada como
classificador [28] entre outros métodos tdo ou mais diversificados que estes.

Este tipo de abordagem, estd dividido em duas categorias, dependendo do tipo de
sensores que se esteja a utilizar para se fazer a andlise: sensores internos e sensores

externos.

Sensores internos Quando se fala de sensores internos, refere-se a equipamentos senso-
riais embutidos no veiculo, por exemplo, Controller Area Network (CAN) ou black boxes,
com acesso a varias propriedades dos carros como: velocidade, angulo de rotagdo do
volante, pressdo nos pedais, consumo de combustivel, etc. A vantagem deste tipo de
sensores é terem sido projetados para desempenhar essa funcdo no contexto de veiculos,

trazendo confiabilidade em troca de apresentar custos altos de instalagdo, manutencao e
inflexibilidade.

Sensores externos Quando se fala de sensores externos refere-se a dispositivos conecta-
dos ao veiculo, que trazem a vantagem da flexibilidade em troca de menor confiabilidade
do sinal recolhido.

Presentemente, com a popularizacdo dos smartphones, que basicamente sdo telemoveis
e computadores pessoais integrados no mesmo dispositivo, esta tecnologia chama a aten-
¢do como matéria de estudo neste dominio, pois é possivel reduzir os custos associados a
instalagdo e a manutencdo sem perder significativamente a qualidade dos dados monito-
rizados, face aos custos [34], porque grande parte das pessoas usam-na no seu quotidiano
o que significa que as empresas apenas tém que se preocupar com a parte relacionada
com o software.

Os smartphones tém sido melhorados, o que leva ao uso dos seus sensores externos.

2.1.1.2 Dados orientados ao condutor

Os estudos que utilizam dados orientados ao condutor implicam métodos mais invasivos
que os estudos que utilizam dados orientados aos veiculos porque podem depender de
sistemas de leitura de dados biométricos ou psicoldgicos pouco simples de serem obtidos
[28]. Os dados captados podem ser ondas cerebrais através de sensores de eletroence-

falografia [35], medidas cardiacas com eletrocardiograma, monitorizagdo da posi¢do da
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cabega e dos olhos para se compreender a relagdo que estes tém com a condugao [12, 22,
35].

2.2 Estudos recorrendo a templates

Algumas das abordagens, como jd mencionadas, recorrem a técnicas que dependem de um
template, que serve de referéncia para se distinguir condutores entre classes ou distinguir
manobras, entre outras caracteristicas que possam ser separaveis. Esses estudos baseiam-se

vdrias vezes em técnicas utilizadas para sistemas de reconhecimento de voz [27].

2.21 Classificacdo de comportamentos recorrendo ao DTW e ao Bayes
classifier

O primeiro estudo a apresentar [9], aspira distinguir o comportamento na condugao em
duas classes, agressivo e ndo agressivo. Os dados foram recolhidos com o auxilio dos
sensores de um smartphone, dos quais foram escolhidos o acelerémetro, o giroscépio e o
magnetémetro, que sdo relevantes porque oferecem uma relagao direta com propriedades
do veiculo como, velocidade, variacdo do angulo relativamente a trajetéria do veiculo, etc.
Para lidar com o ruido do sinal a técnica de Moving Average foi a que apresentou melhores
resultados na obten¢do de um sinal limpo mais idéntico ao original. O Moving Average é
uma técnica que transforma um sinal noutro, mais limpo e suave, ou seja, com redugao do
ruido existente. Este resultado é atingido aplicando a média de uma quantidade finita de
pontos consecutivos, normalmente centrada em volta do ponto que se pretende calcular a
média, esta sequéncia de pontos finita comporta-se como uma janela deslizante, para se
calcular todos os valores.

Ap6s se ter obtido o sinal limpo, sem ruido, dois algoritmos sdo aplicados em seguida,
o primeiro foi end-point detection e o segundo foi o Dynamic Time Warping (DTW).
O end-point detection consiste em identificar o inicio e o fim de um potencial evento,
possibilitando o seu isolamento do resto do sinal, que podera trazer alguns beneficios
dependendo do objetivo. O DTW permite comparar dois sinais de tamanhos diferentes
de forma a minimizar a diferenga entre os dois, é atil porque permite que dois eventos
que aconteceram em espacos temporais diferentes possam ser comparados de uma forma
relativamente justa. A porcao isolada pelo end-point detection serd comparada com todos
0s sinais previamente gravados e classificados denominada de template. O template que se
assemelhar mais com o sinal isolado sera o escolhido como referéncia para classificar o
evento isolado.

Os eventos detetados neste sistema foram a direcdo do volante, aceleragdo, desacelera-
¢do e mudanga de faixa.

Ap6s todos os eventos terem sido classificado aplica-se a fase final que consiste
em classificar os hadbitos de condugédo, que neste caso foi escolhido para desempenhar
essa funcdo o Bayes classificator. O Bayes classificator é um algoritmo de aprendizagem
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supervisionada, o que significa que este precisa de ser treinado com um conjunto de
dados previamente classificado. Este conjunto de dados surge apds a experiéncia pratica
ser realizada.

A experiéncia foi realizada reunindo um grupo de quinze pessoas, das quais cinco eram
inesperientes, cinco eram experientes e os outros cinco foram completamente aleatérios.
Dos cinco experientes, dois foram nomeados como avaliadores, o que significa que o papel
destes, era avaliar a condugdo dos outros todos, inclusivamente um do outro, por um
preenchimento de um questionario de modo a classificar como agressivo e ndo agressivo.
Todos os condutores foram submetidos a test drives, duas vezes cada um, sob condi¢des
de estrada e climdticas diferentes para haver robustez na classificagdo. Do resultado
das avaliagdes, os cinco melhores foram utilizados para obter os templates, que foram
manualmente separadas e classificadas. Os dez restantes foram utilizados como conjunto
de dados de treino para o Bayes classificator, dos quais dois foram considerados condutores
agressivos, e 0ito como nao agressivo.

Com o sistema completo, a precisdo de acerto foi de 93,3%. Apesar do aparente sucesso
deste sistema, nao ter sido deixado claro quais foram os critérios utilizados para avaliar
os condutores nem detalhes sobre as condi¢des climdticas e de estrada que os condutores
foram submetidos abre espago a questdes. Também devia ter ficado explicito se o conjunto
de elementos de teste foram os mesmos que o conjunto de elementos de treino, para se
esclarecer qualquer tipo de predisposigdo do sistema. E de notar também que a composicao
é relativamente pequena, o que poderd indicar que ha uma baixa variedade de exemplos
para representar o universo que se pretende modelar. Um lado positivo desta andlise foi a
remoc¢do dos melhores condutores, assim diminuiu consideravelmente a diferenca relativa

entre as instancias classificadas como agressivo e ndo agressivo.

2.2.2 C(lassificagao das manobras recorrendo ao DTW

Outro estudo feito nesta linha de pensamento, resultou numa aplicagdo chamada MIROAD,
que teve um objetivo final diferente. O objetivo foi a exploragdo da ideia de desenvolver
um sistema capaz de distinguir entre eventos e classifica-los entre oito manobras distintas
[14], sendo estas curva a direita, curva a esquerda, inversdo de marcha em "U", estas
manobras mas agressivas e ndo agressivas e mudanga de faixa agressiva a esquerda e a
direita. As mudangas de faixa ndo agressivas neste estudo ndo foram consideradas porque,
relativamente aos sinais que geravam, eram muito parecidas com as curvas nao agressivas.

O esquema do sistema utilizado foi parecido com o anterior descrito, o0 que mudou foi
a técnica escolhida para se obter os dados, chamada sensor fusion, que permite explorar
um conjunto de dados resultante da jun¢ao de dados de varios sensores. A vantagem
deste método é que os dados combinados tornam-se mais ricos em informagao, dando
assim uma perce¢do mais completas, seguras e confidveis dos dados.

Os conjunto resultante do sensor fusion foi T = {gx, a,, ex}, uma mistura de compo-

nentes dos sensores escolhidos para este estudo que sdo, A = {ay,a,,a.}, E = {ex, ey, €.},
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G = {gx, 8y, &z}, que representam o acelerémetro, o sensor de angulo de rotagdo e o
giroscopio, respetivamente.

Seguidamente foi aplicado o end-point detection e o DTW, que como no exemplo
anterior, foram usados para isolar o potencial evento, comparé-los com templates gravados
e classificados previamente.

Como referéncia do que se espera de cada manobra, foram gravados cinco templates
por manobra, e por cada sensor, que totaliza 120 templates. Cada manobra foi gravada
utilizando o mesmo condutor e 0 mesmo veiculo. Foi usado o K-Nearest Neighbor (K-NN)
para com k = 3 para classificar o tipo de evento do conjunto T de sensor fusion.

Durante a experiéncia pratica foram coletados 201 eventos, dos quais aproximadamente
50 foram considerados potencialmente agressivos, gerados intencionalmente para testar o
sistema.

Esta experiéncia teve um resultado de 97% de precisdo, além de conseguir distinguir
entre inversdo de marcha em "U"e curva a esquerda, com grande precisdo, resultado este
atingido devido a técnica de sensor fusion que ndo foi possivel ser atingido com os outros
sensores individualmente.

A Figura 2.1 mostra a diferenca que o conjunto de sinais T faz a distinguir a manobra
U-turn com a curva a esquerda, sendo este conjunto o tinico capaz de o fazer com clareza.
A Figura 2.1 mostra a taxa de detecdo dos padrdes e mais uma vez o conjunto T é

consideravelmente superior nesta fungéo.

Taxa de detegdo
R|L|U|HR|HL|HU]| SR |SL | Total
A 726823 71 | 100 | 100 | 100 | 83 | 77
G |76 | 63|46 | 71 | 100 | 100 | 100 | 83 | 79
T 192 |83|77 | 100 | 100 | 100 | 100 | 83 | 91

Tabela 2.1: Tabela a comparar os resultados das taxas de dete¢do das manobras para os
diferentes conjuntos de sinais em percentagem (%) [14]

Este resultado prova que o sensor fusion é superior em relacdo aos outros sensores
individualmente no que diz respeito a distingdo entre curva a esquerda e inversado de

marcha em "U".

2.3 Estudos sem recurso a templates

Neste estudo [34] a contribuicdo para o assunto ofereceu uma forma de classificar os dados
em agressivo e nao agressivo através da exploragao dos dados estatisticos, evitando assim
a utilizacdo de templates. Este método elimina a subjetividade da pré-classificagdo humana,
que poderd ser uma mais-valia dependendo do contexto em que é aplicada.

A experiéncia foi realizada a partir de dados de uma empresa de transportes ptbli-

cos, recolhidos a partir de 110 viagens sob a mesma rota e mesma condigdo climética.
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U-Turn Left Turn
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Figura 2.1: Exemplo a comparar os sinais coletados durante a manobra U-turn e curva a
esquerda entre os conjunto de sinais A, G e T [14]

Isto oferece maior semelhanca entre dados e por isso espera-se que haja uma melhor
discriminacdo entre tipos de comportamento.
Os dados analisados foram os trés eixos da acelera¢do, onde destes foram extraidas as

seguintes propriedades estatisticas:

¢ Tendéncias centrais (média aritmétca, mediana, moda)

¢ Tendéncias de dispersdo (varidncia, amplitude — interquartil, desvio da média, desvio

absoluto da mediana, desvio padrdo, amplitude total)
* maximo e minimo
* caracteristicas do histograma (assimetria, kurtosis);
e coeficiente de correlacdo tau de Kendall
® covariancia
e critério de violagdo de limite de dados
e diferenca entre os histogramas de direcdo de referéncia e comuns

* parametros polinomiais identificados apds a aproximacédo do histograma de densi-

dade cumulativa inversa
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O critério de violagdo de limite de dados ou DTV do inglés criteria of data threshold
violation (2.1) é calculado através da razdo entre a quantidade de vezes que o sinal de
referéncia passa um limite maximo e minimo (N1) sobre o tamanho do sinal inteiro (N).

Ny
DTV = ~N (2.1)

Foi utilizado também como propriedade estatistica a diferenca entre a soma das
diferencas absolutas das barras dos histogramas porque como na Fig. 2.2, nota-se que
os histogramas tém diferentes distribuicdes, logo espera-se que as suas propriedades
estatisticas tenham algum grau de discriminagdo.

0.07

T T
I ~ggressive driving
I Normal driving

0.06 -

0.05

0.04

Density

0.03

0.02

0.01

0 "
250 300 350 400 450 500 550

Figura 2.2: Diferenca entre histograma das condug¢des normais e agressiva [34]

Também se utilizou uma aproximacdo polinomial da densidade cumulativa inversa
do histograma, que os autores acreditam que os coeficientes da equagdo resultante sdao

uteis também.

n+1

y =) preasix™ (22)
n=0

Contando com 39 propriedades por eixo, somando um total de 117 propriedades.
Destas caracteristicas, todas, as mais discriminatdrias foram escolhidas recorrendo a dois
algoritmos, o Student-t test, o Sequential forward feature selection (SFFS). O Student-t test
é um algoritmo que consegue organizar as propriedades por ordem de discriminagdo. O
SFFS consegue selecionar do melhor conjunto de propriedades mais discriminantes.

O resultado foi uma capacidade de acerto de 100% com apenas 7 propriedades:

* média da aceleracdo longitudinal;
e média da aceleragdo vertical;

¢ mediana da aceleragdo vertical;

¢ covaridncia entrea aceleracdo longitudinal e lateral;
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¢ Trés coeficientes polinomiais de 5* ordem apds aproximacgdo de histograma de
densidade cumulativa inversa

E importante referir que utilizando apenas média e a mediana é possivel obter uma
precisdo 98%.

Estes resultados sdo interessantes porque traz confianga neste método, que discriminam
com base em propriedades estatisticas caso sejam aplicados em sistemas onde se analisa
dados recolhidos sob a mesma rota, condi¢do de estrada e condigdo climética, apropriado
para distinguir condutores que precisam de efetuar a mesma rota recorrentemente.

Um exemplo onde esta técnica poderia ser aplicada, seria em sistemas que pretendem
avaliar a condugdo de condutores geral, mas o célculo da condugao é efetuada através da

soma das avaliagdes por segmento de estrada, ou por rotas comuns.

2.4 Extracdo de padrdes da conducao

Outra abordagem, bastante criativa, recorre a métodos de extracdo simbolos de um sinal
monitorizado, possiveis de serem interpretados como padrdes que traduzem comporta-
mentos diferentes, ou manobras diferentes, dependendo do contexto [5, 32, 31].

24.1 Ordenar padrdes de comportamento por ocorréncia

Um dos artigos que aplicou este conceito para a andlise da condugdo[5], apresentou uma
forma de comparar os condutores por ordem de qualidade de condugéo através da procura,
no sinal de acelerac¢do, informagdo relevante que evidencie hédbitos diferentes de condugéo,
que possivelmente representam comportamento agressivo ou ndo agressivo. Estes dados
foram obtidos através do sinal de GPS recolhidos a partir de On-Board Devices (OBD)
instalados nos tdxis de uma empresa de téxis chinesa, de onde se calculou a velocidade e
por sua vez a acelera¢do. O ntimero de participantes foi de 124, dos quais cada um registou
aproximadamente 480 horas.

O primeiro passo nesta abordagem é normalizagao os dados. O método escolhido foi
Z-standardization ou também chamado Z-score, que obedece a expressdo 2.3 que permite
comparar valores numa escala padrdo. Esta escala padrao é obtida transformando todos
os valores originais (x) de forma a que estes novos valores tenham um média (u) iguala 0
e um desvio padrdo (o) igual a 1. A razdo da sua escolha reside principalmente por ser
robusto a dados atipicos.

X' = (2.3)

O segundo passo € tratar o sinal normalizado num sinal adequado a ser trabalhado
para este proposito, para isso utilizou-se o algoritmo de SAX [33] que transforma um sinal
discreto numa sequéncia de caracteres, diminuido a dimensdo dos dados recolhidos o que

podera trazer vantagens ao nivel de processamento por parte dos algoritmos mantendo
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os resultados ou sem haver perdas significativas, como mostra a Figura 2.4. Este objetivo é
atingido representando cada segmento num tnico valor a que denominada de Piecewise
Aggregate Approximation (PAA), normalmente a média, mas poderia ser qualquer outra
propriedade estatistica, e a seguir converter o PAA numa sequéncia de caracteres.

Para se representar PAA é preciso decidir em quantos niveis se representa o sinal
original. O namero de niveis possiveis escolhido para representar uma porgao do sinal foi
de sete, além de ser impar, o que permite uma representacdo de neutralidade do sinal, ou
seja, quando uma por¢ao do sinal pode ser resumida ao valor que estd a mesma distancia
que o valor maximo e o minimo, também pelo facto de entre outros nameros impares, foi
0 que obteve melhores resultados. No algoritmo original, o resultado é apresentado em
caracteres alfabéticos, o que significa que a representa¢do do sinal em caracteres inclui,
caracteres de "a"a "g". Para simplificar a interpretagdo e a computacdo, foram escolhidos
caracteres numéricos, ou seja, a representagdo abrange nimeros de 0 a 6. O ntimero de
padrdes diferentes que podem aparecer sio de 7° = 343 , para padrées que indicam uma
intencdo de aceleracio e de desaceleracio sdo 4> — 1 = 63 para cada.

LI e

: 0nc7ttcrn(‘443’) \‘m \ -.-j [
JEax ot \ j \
i S e R

| One pattern (‘332°) "

Codes (--Aeceleration increases-->)

1,2,3,4,5,6,7.8.9101112131415161718192021222324252627282930

Typical patterns (--the rate of occurrence decreases-->)

Figura 2.3: Exemplo ilustrativo de ranking de padrées[5]

O terceiro passo € detetar o padrdo. Como trés segundos sdo considerados o necessa-
rio para estabilizar o veiculo relativamente ao contexto, trés simbolos sdo considerados
um padrdo de condugdo. Defini-se como inten¢do de aceleragdo um padrdo que seja a
combinagéo de trés simbolos que representam aceleragdo ou neutro, a mesma légica se
aplica a desaceleragdo.

2.5 —e— Raw data
@ Data after PAA

~

o) a

=

SAX String = ‘acedcabceedaa’
Fig. 1. Detail of SAX.

Figura 2.4: Exemplo ilustrativa do SAX [5]

Como os dados sdo lidos continuamente, os padrdes sdo detetados numa janela
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deslizante de tamanho trés, ou seja, os trés tltimos simbolos detetados sdo registados
como um novo padrao lido. Dos padrdes extraidos, os mais comuns sdo utilizados para
definir os habitos de cada condutor. E feita uma contagem de padrdes, dos quais os trinta
melhores sdo ordenados num gréfico que pode ser traduzido como a representagdo dos
hébitos de condugdo de cada condutor, como consta na Figura 2.3. E também feita uma
avaliacdo quantitativa, ou seja, é calculada a pontuagdo de cada condutor com base nas

trinta manobras mais frequentes 2.4.

30
SCORE = Zfreq,- «{abs[mean(CODE) — 3] + 0.5+ std(CODE)} (2.4)
=1

Se se obtiver dados suficientes para que se tenha informacées sobre a conducao
sob diferentes condi¢des climéticas, tipos de estrada diferentes e fatores externos, torna
a conclusdo mais robusta a subjetividade, tornado esta analise valiosa a estudos mais
complexos.

Este estudo apresenta uma maneira de comparar condutores através da comparagdo
dos gréficos dos padrdes mais frequentes de cada um, e apresenta também valor que
representa a pontuagdo dada a cada condutor em termos de agressividade.

Algumas observagdes interessantes neste estudo indicam que as desaceleragdes acen-
tuadas sdo mais representativas de um comportamento inadequado do que as aceleragdes
agressivas, a evidéncia encontra-se no facto de que quanto mais um condutor é consi-
derado inadequado, ou seja, um condutor com frequéncias altas para padrdes que sdao
considerados inadequados, pior colocada fica o padrdo que representa a aceleracdo mais
acentuada, j4 em relagdo ao padrdo que representa a pior desaceleragdo, este fica melhor

colocado com a diminuigdo da qualidade da condugao.

2.4.2 Organizar padrdes de comportamento por semelhanca

O estudo [32] procura desenvolver uma forma de organizar os padrdes recorrendo a
aprendizagem ndo supervisionada.

O objetivo é atingido primeiramente aplicando um algoritmo parecido ao SAX, mas
com a diferenga de que este consegue segmentar o sinal original em pedagos de tamanho
varidvel dependendo do comportamento do sinal, chamado Variable Symbolic Aggregate
Approximation (VSAX). Seguidamente propdem o agrupamento de padrdes parecidos,
por um algoritmo chamado DTW-SOM [31], que como o nome indica é uma combina-
¢do do DTW [2] com o Self-Organizing Map (SOM) [16]. O SOM é um algoritmo de
aprendizagem ndo supervisionada com objetivo de agrupar itens que sejam semelhantes
bidimensionalmente, orientada a andlise visual. Também sdo exploradas outras técnicas
de visualizagdo de resultados como as U-matrix e as Winner matrix, cuja primeira evidéncia
as semelhancas entre clusters adjacentes e a segunda contabiliza quantas das instancias

presentes no dataset pertencem a cada cluster.
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Os dados analisados foram obtidos através do dataset chamado UAH-Driverset [26]. Os
dados escolhidos para trabalhar este estudo foram a aceleracéo lateral e longitudinal.

A partir de um dos condutores do dataset[26], do qual foram detetato 281 padrdes,
inicializou-se o modelo DTW-SOM que organizou os padrdes em clusters numa matriz de
cinco por cinco, como mostra a Figura 2.5. E relevante notar que esses clustes estabelecem
uma relacdo de semelhanga com os clusters adjacentes.

DTW-SOM Units
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Figura 2.5: Matrix resultante do DTW-SOM [32]

Oresultado mostra haver uma tendéncia para alguns clusters acumularem mais padrdes
que dizem respeito a um tipo de comportamento especifico que outros, como consta na
Figura 2.6, onde cada matriz exibe a distribui¢do dos padrdes identificados em viagens
com diferentes classificagdes, representando os padrdes mais frequentes com uma cor
mais intensa. Esta conclusdo pode ser usada para se desenvolver um classificador para
novos padrdes nunca vistos.

Driving behavior distribution

normal behavior aggressive behavior drowsy behavior
0 5 BIDNNISE 20 SN 10 NI58 20

1 6-1611 6 BN 16 21
2 712.22

Figura 2.6: Distribui¢do das instancias pelos clusters[32]
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2.5 Redes Neuronais

A préxima abordagem, recorre ao uso de diferentes redes neuronais. Estas sdo estruturas
compostas por diferentes nés, organizados de uma forma especifica denomidada de
modelo, com diferentes beneficios dependendo do contexto a ser aplicado.

Além de evitar o uso de templates, também evita o uso de limites entre classes definidos

manualmente, por exemplo, recorrendo a especialistas.

2.5.1 Long-short term memory

O primeiro estudo que se descreve [28], recorrendo um tipo de rede neuronal que é uma
variacdo da arquitetura chamada RNN, essa variante é designada por Long-short term
memory (LSTM).

As RNN sdo redes cuja estrutura permite que a informagdo flua para os préprios
estados ou estados anteriores, esta propriedade concede em algum grau a capacidade de
memoria, levando a resultados bastante positivos quando se lida com dados de carater
temporal, pois é possivel analisar dados tendo em conta algum contexto relativamente
aos dados que foram passados.

O LSTM sao um tipo de RNN que acrescenta muito valor a areas em problemas que
necessitam de processar informagdo que dependem de uma longa contextualizacdo, por
exemplo, reconhecimento de fala [13].

Recorrendo as técnicas de sensor fusion, este artigo usa os seguintes dados:

e Acelerémetro de trés eixos
® giroscopio
¢ sensor GPS (velocidade)

e cdmara (nimero de carros a frente, distdncia do carro da frente)

A ideia é utilizar dados que estdo disponiveis em vérios veiculos atuais, visto que este
muitos vém equipados com sensor GPS, sensores de inércia e cAmaras, e a tendéncia é que
mais venham. Como j& mencionado, em vez de processar os dados para extrair alguma
propriedade, ou diminuir a sua dimensao, os dados serdo diretamente injetados na rede
neuronal. O resultado esperado é obter um sistema capaz de classificar o comportamento
do condutor em tempo real, em trés categorias diferentes, normal, agressivo ou sonolento.

Para treinar, validar e testar a rede, utilizou-se o dataset UAH-Driverset [26], que contém
os dados necessérios para a realizacao desta experiéncia. E de notar que foram registados
mais atributos do que a experiéncia precisa, além de que a frequéncia de amostragem dos
sensores ndo serem todas a mesma, o que significa que foi necessaria uma preparacao de
dados para garantir os atributos necessarios e que estes estivessem sincronizados, esta
preparacdo consiste primeiramente em fazer resampling da base dados eliminando os
atributos a mais, deixando apenas aqueles necessarios, bem como a selecdo das instancias

que contenham a mesma timestamp para a sincronizagdo de dados.
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Ap6s o ultimo passo aplica-se uma normalizagdo dos dados (2.3) para que estes possam
ser medidos na mesma escala. Ap6s o resampling e a normalizacdo foi aplicado no que
resultou destas a técnica de rolling window de tamanho 64 com uma sobreposicdo de 50%.
Esta técnica consiste em sequencialmente introduzir na rede neuronal os altimos 64 dados
da base dados, sendo que a cada conjunto de dados introduzido, 50% foi introduzido no
ciclo anterior. Esta técnica traz vantagens, como o aumento relativamente a quantidade
de dados utilizado, como também permite a classificacdo em tempo real, porque cada
conjunto de dados serd classificado individualmente.

O tamanho do dataset foi de 9499 instancias, que foram separadas em 70% para conjunto
de treino e 30% para conjunto teste, feito com 3-fold cross validation.

Os resultados desta experiéncia foram comparados utilizando a métrica F1 measure.
Esta métrica combina a precisdo e com o recall, fornecendo uma perspetiva geral do
desempenho do classificador. A precisdo é uma métrica que estuda a relacdo das instancias
positivas corretamente acertados relativamente ao ntimero de instancias classificadas como
positivas, independentemente de terem sido corretamente classificadas. O recall é a métrica
que estuda a relagdo das instancias positivas corretamente acertados relativamente ao

numero de instancias que foram corretamente classificadas.

2.5.2 Gated Recurrent unit

O estudo [29], combinou a classificagdo recorrendo a neural networks e também com o
recurso a defini¢do de regras. Ambos os métodos contribuem para o mesmo objetivo,
a classificacdo dos dados em duas categorias, normal e agressivo. Os dados utilizados
foram a aceleragdo de trés eixos e a velocidade e a saida era na forma de histograma que
representava a frequéncia por ocorréncia. Os dois histogramas foram combinados num
s0.

Foram consideradas duas RNN diferentes, a LSTM e a Gated Recurrent unit (GRU). A
escolhida foi GRU, porque em comparacdo com LSTM teve menos tempo de treino apesar
de terem atingido praticamente a mesma precisdo de acertos. Foram utilizadas, uma
camada de 128 neurdnios e uma hidden layer de dois neurénios com a fungdo de ativagdo
softmax. Para o treino utilizaram-se janelas temporais, tal que cada janela tinha como
classe aquela que correspondia a classe das instancias que as compunham, por exemplo,
uma janela composta por instancias de comportamento agressivo seria classificada como
uma janela agressiva. O objetivo é ensinar a rede a classificar uma sequéncia de dados
nunca vistos. O histograma resultante seria um composto com a frequéncia de janelas que
correspondem a comportamentos normais e agressivos.

Para a defini¢do para a detegdo de eventos foi utilizado descrito em [3], que distingue
o0s eventos em aceleragdo, travagem e curva em trés niveis diferentes, baixo, médio e alto.
O resultado desta andlise serd um histograma com a frequéncia por tipo de evento.

Os dois histogramas serdo fundidos e normalizados através da divisao pela duragao

da viagem, para a seguir serem utilizados como entrada de um perceptrdo padrao que
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ird decidir se o comportamento do condutor é agressivo ou normal. Um perceptrdo é um
algoritmo utilizado para classificagdo supervisionada bindria.

Os resultados deste estudo indicam que o método hibrido supera o método por regras
e o método da rede neuronal individualmente.

RNN | Regras | Hibrido
Precisdo nos comportamentos normais | 11/12 | 12/12 12/12
Precisdo nos comportamentos agressivos | 6/11 | 8/11 10/12
Precisdo geral 17/23 | 20/23 22/23

Tabela 2.2: Tabela com os resultados a comparar os métodos hibrido, regras e RNN [29]

2.6 Machine learning

ML é uma técnica considerada um subconjunto de técnicas chamada de Artificial Intel-
ligence (AI) onde esta tltima é definida como a incorporagdo da inteligéncia humana
nas maquinas. A ML pode ser visto como as técnicas que pertimem que se obtenha esse
fenémeno que se parega com a inteligéncia humana. Existem vérias defigdes disponiveis
na literatura [7], [21] sendo assim um conceito dificil de definir e portanto dificil de se

achar um consenso.

A ideia por detrds da ML é de permitir que as mdquinas aprendam de forma auténoma,
isto é, sem que estas necessitem de que seja expressa as especificagdes da tarefa. A

aprendizagem € entdo baseada na observagdo de exemplos que se deseja modelar.

Normalmente, se os problemas forem abordados através de algortimos classicos, é
possivel criar um algoritmo baseado em regras para determinar se um condutor é agressivo
ou ndo, aproveitando o contexto desta dissertacdo, com base em critérios como velocidade
média, frequéncia de aceleragdo e desaceleracdo bruscas, e histérico de infragdes de
transito, por exemplo. E uma tarefa importante para companhias de seguros automéveis
para avaliar o risco dos clientes e assim determinar os valores dos seguros.

Por outro lado, a ML oferece uma abordagem mais sofisticada para essa tarefa. Ao
fornecer ao modelo dados de condugdo histéricos de uma grande amostra de conduto-
res, juntamente com informagdes sobre quais desses condutores foram envolvidos em
acidentes ou receberam infragdes de transito, o modelo pode aprender padrdes sutis que
distinguem condutores agressivos de ndo agressivos.

Por exemplo, o modelo pode descobrir que condutores com uma alta frequéncia de
aceleragdes bruscas e desaceleragdes estdo mais propensos a se envolver em acidentes. Ele
pode também identificar padrdes de comportamento de condugdo que indicam cautela,
como manter uma velocidade constante e respeitar os limites de velocidade.

Ao analisar esses padrdes, o modelo pode classificar novos condutores como agressivos

ou ndo agressivos com base em seu comportamento de condugédo, ajudando assim a
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companhia de seguros a avaliar o risco associado a cada condutor de forma mais precisa
e justa.

Com a ajuda de ML é possivel construir modelos que conseguem captar padrdes que
os olhos do ser humano nédo sdo capazes de captar, mas ndo garante a perfeigdo da tafera a
desempenhar, existindo normalmente sempre métricas de avaliagdo como a precisdo, por
exemplo [7].

O desempenho do modelo de ML esté relacionada com a qualidade e a quantidade
de dados [21]. Logo para que altos desempenhos sejam atingidos é necessdrio que o
dataset esteja bem classificado e com exemplos suficientes para que o modelo seja capaz
de generalizar.

E uma técnica que depende de dados e pode ser aplicado a qualquer contexto por exem-
plo, fisica, biologia, economia, entre outros. As suas aplicagdes sdo diversas desde Natural
Language Processing (NLP), speech recognition, language modeling, computer vision application
entre outros [21]. As aplicagdes aumentam a medida que a ML vai se desenvolvendo.

A questdo que deve ser feita quando se desenvolve estes modelos é como se desem-
penham frente a dados nunca antes vistos, ou seja, dados ndo presentes no conjunto de
treino. E importante reconhecer que o desempenho do modelo no conjunto de treino nao
reflete o desempenho em dados nunca antes visto [17]. Em casos onde o modelo tem
altos desempenhos no conjunto de treino e baixo desempenho em lidar com novos dados,
este fenémeno se chama de overfitting. Estes fenémenos acontecem quando o modelo é
incapaz de generalizar. Para isso algumas solugdes podem ser exploradas, como divisdo do
dataset em conjunto de treino, conjunto de teste e possivelmente em conjunto de validagao.
Também é possivel aplicar crossvalidation que itertivamente utiliza uma parte do dataset
como conjunto de teste e o resto como conjunto de teste, sendo que a cada iteragdo o
conjunto de treino vai sendo trocado até que todas as partes sejas usadas como conjunto
de treino [7].

Normalmente o ML esté dividida em duas categorias, a supervised learning que consiste
numa andlise de dados que estdo previamente classificados e a unsupervised learning
que consiste numa andlise de dados onde néo existe classificagdo prévia. Exemplos de
supervised learning sdo os problemas de classificagdo onde o modelo tenta prever a classe de
novas instancias, e problemas de regressdo onde o modelo tenta prever valores numéricos.
Ja exemplos de unsupervised learning sao problemas de clustering onde o modelo aprende
a agrupar dados em funcdo da sua similaridade, e de reducdo de dimensionalidade, onde
o objetivo é reduzir a complexidade dos dados [21].

2.6.1 Supervised learning

No supervised learning o dataset é composto por um par de informagéo input-output, cujo
o input corresponde aos valores que caracterizam uma instancias e o output o valores de
definem a classe a que este pertence. Estes par de valores que permite que a maquina

avalie o seu desempenho ao longo do processo de aprendizagem, comparando o resultado
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das suas previsdes com os valores reais do dataset [7]. O modelo serd treinado feito sobre
os exemplos disponiveis, onde este ird sempre procurar melhorar a sua precisdo das suas
previsdes comparado aos mesmos exemplos.

Como ja foi referido sdo exemplos de problemas do tipo de supervised learning, pro-
blemas de classificagdo e de regressdo. No primeiro caso como o préprio nome indica o
objetivo é classificar corretamente dados, principalmente dados ndo antes vistos, dentro
de um conjunto finito de valores utilizados para classificar esses mesmos dados. Para
ilustrar o segundo caso pode-se utilizar o exemplo de um modelo que tente prever a
temperatura baseadas em condigdes climdticas, neste caso os valores a considerar deixam
de ser categoricos e passam a ser nimero real.

Existem vérios exemplos na literatura, como por exemplo, onde Supervised ML foi usado
para classificar pacientes com linfomas [30]. Outro exemplo foi um modelo desenvolvido
para classificar a viabilidade de um projeto de construcao [15] baseado em dados utilizado
para andlise de risco de projetos de construgdo. Para ilustar os problemas de regressao foi
teito um modelo que efetua a previsao do hidrogénio limpo produzido pela gaseificacdo
de biomassa [23].

2.6.2 Unsupervised learning

O objetivo da abordagem através de unsupervised learning é de aprender sobre a estrutura
dos dados nos quais o modelo de ML ird trabalhar, sem que esses mesmos dados tenham
sido classificados labels, ou seja, s6 ha dados de entrada [7]. O modelo devera ser capaz de
encontrar padrdes. Estd sujeito a interpretagdes visto que ndo ha forma objetiva de avaliar
desempenho.

A maioria algoritmos estdo separados por clustering e redugdo de dimensionalidade.
Para ilustrar o primeiro, suponha-se que se quer categorizar consumidores de uma econo-
mia em fung¢do dos seus hédbitos de compra, como nédo é possivel simplesmente atribuir
classes a cada individuo, seria necessdrio ser aplicado um algoritmo unsupervised clustering.

O objetivo da abordagem através de reducdo de dimensionalidade é de diminuir o ta-
manho a complexidade dos dados do dataset, eliminando dados menos relevantes, unindo
véarios num sé ou apenas transformando a forma como os dados sao interpretados ou pro-
cessados pelo modelo. Esta abordagem estd associada a duas técnicas, a feature selection e a
feature extration [7]. A primeira consiste na eliminagdo das caracteristicas menos relevantes
mantendo as mais relevantes, ja a segunda consiste na criacdo de caracteristicas novas a
partir das caracteristicas originais [25]. A redugdo da dimensionalidade é benéfica para
eliminar informacéao redundante, positivo para o desempenho do modelo. E pertinente
realgar que a redugao da dimensionalidade pode ser utilizada nos dados de entrada em
problemas de supervised learning.

Para ilustrar a aplicagdo de unsupervised learning existem aplicagdes onde se pretende

agrupar pacientes baseado nas caracteristicas genéticas [20].
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3

METODOLOGIA

Neste capitulo, sdo apresentados e explicados os métodos e recursos escolhidos na abor-
dagem do problema proposto nesta dissertagao.

Na primeira sec¢do serd arbordado de onde surgiu a inspiracdo da metodologia
utilizada, ou seja, como se pretende abordar o problema de forma geral.

Na segunda seccdo sera apresentado o método de coleta de dados escolhido, desta-
cando as suas vantagens e limitages.

Na terceira secgdo serdo explorados os processos de processamento, que incluem
técnicas como a remogao de ruido, normalizacdo e a aplicagdo do um algoritmo chamado
SAX, que sera utilizado na transformacao das séries temporais numa sequéncia de simbolos
que representam a mesma série temporal numa dimensionalidade reduzida, que sera o
objeto de andlise.

Na quarta etapa, serd abordado os métodos e algoritmos utilizados para analisar os
dados em si, nomeadamente as arvores de decisdo numa tentativa de abordar o problema

de um ponto de vista supervisionado.

3.1 Inspiracao

Toda a metodologia realizada nesta dissertagdo foi inspirada no trabalho realizado no
artigo entitulado de "A graphical modeling method for individual driving behavior and its
application in driving safety analysis using GPS data"cujo os autores sdo Chen Chen, Xiaohua
Zhao, Yunlong Zhang, Jian Rong e Xiaoming Liu [5], que desenvoveram um processo de
que tinha como objetivo a ordenagdo dos condutores por agressividade. Esse objetivo foi
alcacado recorrendo a equagao 2.4, que calcula e atribui a cada viagem uma pontuagdo
que representa a avaliagdo da agressividade na conducdo dos condutores. A atribuicdo
dessa pontuagao é baseada nos padrdes e a sua ocorréncia relativamente ao nimero total
de padrdes, em percentagem, de cada condutor.

A ideia proposta nesta dissertacdo é de que, aplicando o método utilizado no artigo
mencionado [5], de utiliar o ranking dos padrdes mais frequéntes condutores, assumindo

que em alguma medida expressa o comportamento do condutor, e utilizar essa informagdo
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para analisar as viagens disponiveis. Em vez de simplesmente ordenar cada condutor
considerando a equagdo 2.4, recorrer a esse mesma equacao para classificar os dados
disponiveis para andlise que possa proceder a uma anélise supervisionada, que envolvem
técnicas de ML nomeadamente modelos do tipo de arvores de decisdo para assim se poder

obter conclusoes.

A expectativa é de que desta andlise seja possivel modelar viagens com diferentes
classes baseada nos padrdes presentes no ranking, mostrando que é plausivel assumir que
para qualquer dataset com o rankings de viagens ou de condutores e para qualquer critério
divisdo do dataset recorrendo ao score é possivel obter um desempenho suficientemente
bom, que se traduza na viabiliza¢do deste método na integracdo desta solugdo em processos

mais completos, como por exemplo, a gestdo de seguradoras automoveis.

3.2 Origem dos dados

A realizacdo desta dissertacdo exigiu a coleta de dados, estes dados foram obtidos de
fontes diferentes e também sao de naturezas diferentes, desde corridas feitas a pé, viagens
de carro ou de bicicletas, que podem ser todas consideradas porque nesta dissertacdao
fundamentalmente estamos interessados em analisar a aceleragdo e ndo a velocidade. Esta
tarefa mostrou-se desafiadora devido a auséncia recursos prontamente disponiveis e da
necessidade de colaboracdo de participantes coletassem dados. Diante dessa dificuldade,
foi necesséario pensar numa estratégia para coletar e armazenar informagdes que pudes-
sem ser utilizadas em andlises futuras. Além disso, diante da importancia de dispor de
uma quantidade substancial de dados, foram consideradas fontes adicionais, com dados

relacionados a viagens de bicicletas.

As fontes de dados utilizadas apresentam origens distintas. A primeira abordagem
envolve a criagdo de um sistema escaldvel, capaz de lidar com 0 aumento do ntiimero de
utilizadores e, consequentemente, com o aumento da quantidade de dados em circulacéo.
Esse sistema é composto por uma aplicagdo Android e servigos Google Cloud, com vista a
garantia da eficiéncia na coleta e no armazenamento dos dados GPS, além de assegurar a

sua disponibilidade para anélises posteriores.

Por outro lado, a segunda abordagem baseia-se na utilizagdo de um conjunto de
dados denominado EcoSense dataset [8]. Esse conjunto de dados consiste numa colegdo de
viagens de bicicletas, originalmente coletadas para um projeto académico desenvolvido
pelo Departamento de Sistemas de Informacdo da Universidade de Oldemburgo, na
Alemanha, em parceria com a empresa "CoSynth GmbH & Co. KG", uma empresa focada
no desenvolimento de ferramentas e servicos para design de hardware e software integrado.
A inclusao desse dataset amplia a diversidade das informagdes disponiveis, possibilitando

uma andlise mais abrangente e enriquecedora.
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3.2.1 Coleta de dados pipeline

O objetivo primordial do sistema de coleta de dados é de garantir uma utilizagdo simples e
uma manutengdo facil, a0 mesmo tempo em que possibilitava escalabilidade para futuras
melhorias no projeto. Levando em conta que a solucdo deveria ser de utilizacdo facil de
compreender, de utilizar e eficiente, a intengdo é de criar uma solugdo que nédo exigisse
preparacdo prévia por parte dos utilizadores, bastando apenas que estes tivessem acesso
a um smartphone durante as suas viagens. A integracdo com os servigos Google Cloud foi
uma escolha estratégica, visando fornecer uma base sélida para a implementacdo de novas
funcionalidades integradas em Cloud, facilitando assim trabalhos futuros.

A pipeline criada, consiste numa aplica¢do desenvolvida para Android, integrado com ser-
vicos de GoogleCloud para a transmissdo e armazenamento dos dados, como demonstrado
na Figura 3.1. Dos servicos GoogleCloud disponiveis na plataforma Google, os utilizados
foram os servigos PubSub, uma Cloud Function e servigos BigQuery.

Neste contexto a aplicagdo Android serve de ponto de entrada do sistema. O servigo
PubSub permite que comunicacao entre os diferentes dispositivos e os servigos Cloud sejam
realizadas de forma assincrona, a Cloud Funtion serve o propoésito de processamento dos
dados recebidos pelo PubSub e inser¢do no BigQuery, e este tltimo serd usado como local

de armazenamento.

Cloud
Pub/Sub Functions

BigQuery

Figura 3.1: Esquema da pipeline.

3.2.1.1 Android

A tecnologia escolhida para esta dissertacdo foi o Android, embora também pudesse ter
sido utilizado o0 iOS outro qualquer compativel com smartphones, pois é fundamental que
se aproveite as suas caracteristicas vantajosas. Essa caracteristicas sdo vantagens que os
smartphones oferecem sdo por exemplo, a ampla disponibilidade no mercado, acesso a
internet, e uma variedade de sensores integrados.

Além disso, os smartphones possibilitam o desenvolvimento de aplicag¢des sofisticadas
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que podem coletar e enviar dados em tempo real. A integracdo desses recursos é relativa-
mente simples, e a facilidade de uso dos dispositivos é uma vantagem adicional. Vale a
pena ressaltar que os smartphones sdo uma tecnologia em constante evolucdo, com uma
ampla gama de recursos e contetido online disponivel para auxiliar no desenvolvimento
de aplicagdes entre outras vantagens.

Para assegurar a qualidade no desempenho da aplicacdo Android em termos de precisdo,
frequéncia de amostragem, gestao de energia e fluidez, optou-se por adaptar uma aplicagdo
de codigo aberto com essa finalidade o BasicAirData GPS Logger [10]. Esta escolha foi
motivada pelo facto de que esta aplicacdo atende a todos esses requisitos, além de oferecer
a vantagem adicional de permitir o reaproveitamento gratuito do cédigo fonte.

O BasicAirData GPS Logger é uma aplicagao bésica, leve e focada em precisdo e economia
de bateria. Funciona totalmente offline e regista os dados tanto em modo de servigo fore-
ground quanto background, o que permite a utilizacao simultanea de outras funcionalidades
do dispositivo sem interferir na captura dos dados.

Foi necessério efetuar uma alteracdo do cédigo para possibilitar a integragdo da
aplicacdo com os servigos GoogleCloud. Essa alteracdo consiste no envio das viagens
gravadas, para um tépico do servigo PubSub, pertmitindo que a informacao recolhido
chegue ao resto da pipeline. A vantagem desta implementagdo é de que possibilita que
varios utilizadores possam utilizar a aplicagdo independentemente uns dos outros, cada
um no seu dispositivo, e enviar as suas viagens para o mesmo local de forma simples,
assincrona, facilitando a recolha das mesmas num local centralizado.

A aplicagdo é simples, basicamente grava viagens em tempo real, e apds viagem

finalizada, permite exporta-las para uma diretoria local.

GPS Logger

GPS Logger GPS Logger
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Figura 3.2: Imagens das diferentes janelas da aplicacao
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3.2.1.2 Servicos Google Cloud

Os servicos da GoogleCloud foram escolhidos devido a sua escalabilidade automatica de
recursos em fun¢do da demanda exigida pelo sistema implementado, que dd um grau de
garantia na questao do desempenho. O facto de todos os servicos da GoogleCloud operarem
no mesmo ambiente também facilita a integracdo de forma cémoda, além da seguranca

garantida pela a Google. Os servigos da Google utilizados foram:

* PubSub : é um servigo de envio e rececdo de mensagens assincronas que serve
de intermedidrio entre médulos que produzem mensagens e os médulos que as
recebem, por meio de tépicos. Os que enviam as mensagens publicam no tépico
e 0s que recebem subscrevem. Esta estrutura permite que se faga uma gestao dos
tépicos ndo havendo a necessidade de se ter de publicar nem subscrever a todos os
topicos. O servigo PubSub foi escolhido para ocupar a primeira camada de integracdo
entre a aplica¢do e o resto dos servicos Cloud, principalmente pela capacidade de
centralizacdo, isto é, para ser utilizado por vérios utilizadores ao mesmo tempo, em
que cada um a coleta e envia dados do seu smartphone, naturalmente de locais e em
momentos diferentes, permitindo que os dados sejam enviados para o mesmo local

de forma assincrona em tempo real com baixa laténcia.

¢ Cloud function : ¢ um ambiente de criagdo e de execugdo de servigos simples e com
proposito especifico que estdo ligadas diretamente a eventos que acontecam dentro
da mesma infraestrutura Cloud. Isto significa que este servi¢o tem a capacidade
de responder a eventos, como o upload de um arquivo feito no Cloud Storage, ou a
chegada de uma mensagem no PubSub através de um tépico especifico. E serverless
0 que significa que ndo é necessario nenhum tipo de preocupacao de configura¢oes
backend. A escolha deste servico como elemento de integracao deste projeto deve-se
ao seu potencial de escalabilidade, pois os recursos, configuragdes de software e

manutengdes necessdrias sdo geridas pela Google, bem como a sua simplicidade.

* BigQuery : é um data warehouse projetado para armazenar e analisar grandes quan-
tidades de dados de forma rapida e eficiente com recursos incorporados, como
ML. Oferece a vantagem na questdo da eficiéncia, escalabilidade e facilidade na
integragdo. Inclui varios recursos, como por exemplo suporte para varios tipos de
dados, analise SQL com queries complexas e streaming de dados.

3.2.2 Dataset ECOSense

Devido a falta de dados, fruto da fraca adesdo ao uso da aplicagdo, recorreu-se a um
repositério de um projeto da "Universidade de Oldemburgo do Departamento de Siste-
mas de Informacdo VLBA"chamado ECOSense. Esse projeto envolveu a participagdo de
aproximadamente 400 voluntarios e teve uma duragdo que compreendende o periodo de
01/06/2019 a 31/08/2020.

24



3.3. PROCESSAMENTO DOS DADOS

Este projeto tinha como objetivo a coleta de dados de condutores de bicicletas por meio
de sensores, para apoiar a otimizacdo da infraestrutura relativas a bicicletas, para atender
a necessidade dos ciclistas e aumentar consequentemente a aderéncia e, a0 mesmo tempo,
lidar com problemas de transito, falta de estacionamento, ruido e polui¢do nos centros
das cidades, além de questdes relacionadas a satide também poderem se beneficiar destas
melhorias.

O dataset proveniente do projeto ECOSense foi considerado devido a disponibilidade
de dados sobre a velocidade e o instante em que essa informagédo foi registada. Vale
ressaltar que esses dados ndo foram recolhidos por smartphones, mas ainda assim fornecem
informagdes valiosas para a analise pretendida, ndo invalidando as possiveis conclusdes
obtidas.

Este conjunto de dados consiste em 1281 viagens que precisam ser examinadas com
mais detalhes para identificar possiveis irregularidades. Nesse sentido sera feita uma
andlise onde se verifique a plausabilidados dos dados atrdves da possivel auséncia de
dados, outliars etc.

3.3 Processamento dos dados

O processo de andlise de dados foi feita recorrendo a linguagem python e as suas bibliotecas
de anélise como pandas, numpy, scipy, o scikit-learn. Além destas bibliotecas também se
utilizou a biblioteca saxpy para o processamento das séries temporais e o matplotlib para a
visualizagdo dos dados e dos graficos.

¢ Pandas: é uma biblioteca de python muito utilizada para manipulacdo e analise de
dados. Fornece estruturas de dados flexiveis, como o DataFrame, que é uma estrutura
de dados em forma de tabela bidimensional, ou seja, composto por linhas e colunas.
Além disso, o pandas oferece funcionalidades para leitura e escrita de dados em
varios formatos (CSV, Excel, SQL, etc.), limpeza e transformacao de dados, agregacao
e agrupamento de dados, além de operacdes eficientes de indexagdo e selecdo de
dados. E uma ferramenta essencial para qualquer projeto que necessite de trabalhar

com andlise de dados em python.

* NumPy: é uma biblioteca fundamental para computacéo cientifica em python. Ela
fornece uma estrutura de dados de matriz multidimensional, que se chamam arrays,
que permite que sejam executadas operagdes eficientes nessa mesma estrutura de
dados. O numpy oferece varias fungdes matematicas e estatisticas para manipulacao
de arrays, bem como funcionalidades para algebra linear e geragdo de ntiimeros
aleatérios. Sua eficiéncia e facilidade de uso tornam o numpy uma escolha popular

para calculos numéricos em python.

* SciPy: é uma biblioteca complementar ao numpy que fornece funcionalidades adici-

onais para computacao cientifica. Ela inclui submédulos para otimizacao, dlgebra
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linear, processamento de sinais, interpolagdo, integracdo numérica, estatisticas, entre
outros. A combinacdo do numpy e do scipy oferece um conjunto abrangente de ferra-
mentas para resolver uma ampla gama de problemas computacionais encontrados

na ciéncia e na engenharia.

* Matplotlib: é uma biblioteca python amplamente utilizada para visualizagdo de da-
dos. Ela oferece uma variedade de ferramentas para criar gréficos estaticos, incluindo
graficos de linhas, de dispersao, de barras, de pizza, histogramas, entre outros. O
Matplotlib é altamente customizavel, permitindo que os utilizadores controlem todos
os aspectos da aparéncia dos gréficos, como cores, estilos de linha, marcadores e
legendas. Além disso, o matplotlib é integrado com outras bibliotecas de analise de
dados, como pandas, facilitando a criagdo de graficos a partir de dados armazenados

em estruturas de dados pandas.

¢ Scikit-learn: é uma biblioteca de ML em python que oferece uma ampla variedade
de algoritmos de supervised learning e unsupervised learning. Ela é construida sobre
as bibliotecas numpy, scipy e matplotlib, e fornece uma interface consistente e facil
de usar para treinar modelos, realizar selecdo de recursos, crossvalidation, ajuste de

hiperpardmetros e avaliacdo de desempenho de modelos.

* Saxpy: é uma biblioteca que implementa as ferramentas necessérias para se aplicar
o algoritmo SAX. Foi desenvolvido recorrendo a biblioteca numpy.

A escolha desta linguagem e das bibliotecas utilizadas deve-se a sua ampla aceita-
¢do na comunidade de andlise de dados e desenvolvimento de ML. Estas ferramentas
possuem uma comunidade ativa, o que resulta em atualizag¢ées frequentes, abundante
documentagdo, exemplos e projetos completos que servem de inspiragéo.

Na fase inicial do processamento, a abordagem adotada consiste na remocdo de
ruido do sinal de velocidade, visando garantir a analise de um sinal mais consistente,
isto é, independentemente do ruido presente no sinal, este passard por um processo de
uniformalizagdo. Para isso, recorre-se a um filtro chamado de Savitzky—Golay. Em seguida,
obtem a aceleracdo a partir do sinal ja livre de ruido, o que é simplesmente a derivada do
sinal original.

O objetivo é extrair informagdes do sinal da aceleragdo e obter um conjunto de padrdes
que possam ser contados, ordenados e utilizados como uma "impressdo digital"que
represente os principais comportamentos do condutor na espectativa que esses padrdes
tenham alguma relacdo direta com a agressividade da viagem correspondente. Esses
padrdes consistem em simbolos que estdo diretamente relacionados com a intensidade da
aceleragdo e de travagens registadas em determinado instante. Para realizar essa etapa, é
necessario converter as séries temporais em séries temporais de menor resolucao, ou seja,
reduzir sua complexidade, para isso utiliza-se a técnica Symbolic Aggregate Approximation
(SAX). Com os padrdes todos contados cada viagem serd representada por palavra que

representa a os padrdes mais frequentes que serdo objeto de estudo nesta dissertacao.
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O motivo de se analisar aceleragdo ignorando a velocidade, tem a ver com a expectativa
de que este dado seja mais relevante para a andlise do comportamento visto que este
traduz mais a reagdo dos condutores ao eventos durante a condugao. Ou seja, significa
que espera-se que a aceleracdo contenha de forma mais clara informagdo que indica se
o condutor é mais ou menos agressivo durante a condugdo. Por outro lado a velocidade
depende do tipo de via em que se circula, ou seja, dos limites de velocidade definidos

bem como as condi¢des de transito.

3.3.1 Savitzky-Golay

O filtro de Savitzky-Golay é uma técnica de suavizagdo de sinal amplamente utilizada em
processamento digital de sinais. A principal ideia por tras do filtro de Savitzky-Golay é
ajustar localmente uma fungdo polinomial aos dados dentro de uma janela mével. Essa
fungdo polinomial é ajustada usando o método dos minimos quadrados, o que significa
que ela é escolhida para minimizar a soma dos quadrados das diferencas entre os valores

reais dos dados e os valores previstos pela fungdo polinomial.

Ao ajustar uma fungdo polinomial aos dados em vez de se utiliar uma média simples
ou outro tipo de filtro, o filtro de Savitzky-Golay é capaz de suavizar o sinal sem causar
tanto deslocamento temporal, em comparagdo a outros métodos de suavizagdo. Isso é
especialmente 1til em situagdes onde é importante preservar as caracteristicas temporais
do sinal, como mostra a Figura 3.3, mantendo o formato e a altura dos méximos e minimos
locais sem acrescentar fase ao sinal. A Figura 3.3 mostra a azul a série temporal com o ruido,
portanto antes de se aplicar o filtro, e nas outras cores o sinal ap6s o filtro, para diferentes
filtros. E relevante notar que o filtro de tamanho de janela de 7 e um uma polyorder de 6
significa por necessidade que a aproximagdo aos pontos dessa janela serd perfeita, o que
significa que o sinal de entrada é igual ao sinal de saida . E importante realcar que no eixo
horizontal esta o tempo em segundo e no eixo vertical estd representada a velocidade em
km\h.

A Figura3.4 mostra o efeito do filtro do dominio da frequéncia onde fica claro que as
frequéncias baixas sdo mantidas ou menos atenuadas que as frequéncias altas, criando o
efeito de filtro "passa baixo". A azul, a figura tem as componentes do sinal antes de ser
aplicado o filtro e os resto das cores as componentes do sinal depois de ser aplicado o
filtro. E importante realcar que no eixo horizontal estdo as frequéncias em Hz e no eixo

vertical estdo as magnitudes dessas mesmas frequéncias.
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Figura 3.3: Efeito do filtro Savitzky—Golay numa série temporal para diferentes polyorders.
O filtro com polyorder igual a 6 correspode a série de cor azul que é a série temporal
original.
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Figura 3.4: Efeito do filtro Savitzky—Golay no dominio da frequéncia de uma série temporal
para diferentes polyorders. O filtro com polyorder igual a 6 correspode a série de cor azul
que é a série temporal original.
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Além disso, o filtro de Savitzky-Golay pode ser adaptado para suavizar sinais em
diferentes graus, dependendo da polyorder utilizada e do tamanho da janela mével. Quanto
maior ajanela, maior a capacidade de suavizagdo, e menor sera a sensibilidade as variagdes,
ja a ordem, quanto maior, melhor é a capacidade de captagdo dos detalhes do sinal. Essa
personalizagdo permite uma flexibilidade significativa que leva a que a aplicagao do filtro
permita a obtencado de diferentes resultados.

3.3.2 SAX

O método SAX é aplicado ap6s a obtencdo da derivada do sinal limpo da velocidade, que
corresponde a série temporal da aceleragdo. Este algoritmo tem como objetivo reduzir a
dimensionalidade da aceleragdo, proporcionando uma representacdo mais simplificada
da série temporal. Isso significa que o resultado final terd menos complexidade e menos
valores, o que facilita a identificagdo de padrdes no sinal.

Para obter essa representacdo simplificada, o processo comega com a normalizagdo
dos valores da aceleracdo, recorrendo ao método "Z-standarization", que é possivel porque
assume-se que os valores da aceleracdo das viagens seguem uma distribui¢do normal,
como por consta na Figura 3.5, logo os dados nédo sofrerdo distor¢des significativas. Em
seguida, o eixo vertical, que contém os valores normalizados, é dividido em intervalos
equiprovaveis.

biketrip-00be4550f04d49ec38e08986627 1eabf39623060
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Figura 3.5: Exemplo de uma viagem cujos dados de aceleragdo obedecem a uma distribui-
¢do normal, com valores de média u = 0.2 e desvio padrédo o = 0.92

Ap6s dividir o eixo vertical em intervalos equiprovaveis e normalizar os valores da
aceleracdo, o préximo passo é associar cada ponto da série temporal normalizada ao

intervalo ao qual pertence, como exemplificado na Figura3.6.
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Essa etapa de associagdo dos pontos aos intervalos é o passo final na aplicagdo do
algoritmo SAX. Ao representar os pontos da série temporal por meio de simbolos que
correspondem aos intervalos equiprovaveis, consegue-se assim atingir a representagdo

simplificada da série, obtendo o resultado esperado que seré utilizado na a anélise.

1.5
—
1 r \ C (W C
I I
05 F b
0
) b
05 1
-1
15 1 T_a

0 20 40 60 80 00 120
Figura 3.6: Exemplo do resultado da aplicagdo do algoritmo SAX [19]. A sequéncia de
simbolos é "baabccbc".

A ideia é, depois de obter a sequéncia de simbolos, aplicar uma janela deslizante que
abrange um conjunto de pontos, que sera considerado um padrdo. Uma vez que a janela
deslizante percorre toda a sequéncia de simbolos, cada padrao encontrado é contabilizado
e ordenado por sua frequéncia de ocorréncia. Isso significa que os padrdes mais comuns
na série temporal serdo identificados e registados. No final deste processo os padrdes mais
frequentes serdo entdo convertidos numa sequéncia de simbolos que representa o ranking
de padrdes da viagem que serd utilizada para anélise posterior.

Ranking example

symbols

N W s W oa

ranks

Figura 3.7: Exemplo de um ranking. A sequéncia de simbolos que representa este ranking
€ "777111222677211444776332543212".

E esperado que estas palavras contenham informacdes relevantes e suficientes para
se obter conclusdes pertinentes sobre o comportamento do autor da serie temporal. Na
Figura 3.7, levando em conta que cada conjunto da sequéncia de 3 simbolos representam
um padrdo, o padrao mais frequente nesta viagem é o "777"que é um padrdo composto por
simbolos representam aceleracdes muito agressivas. O segundo padrdo mais frequente é
o padrao "111"que representa um padrdo composto por simbolos representam travagens
muito agressivas. O terceiro padrdo é o "222"que apesar de ser composto por simbolos
que representam travagens, ndo sdo tao agressivas como a anterior. Todos os préximos

padrdes seguem a mesma légica.
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3.3.3 Classificacdo dos dados

Ap06s os dados terem sido processados recorrendo ao SAX serd efetuada a classificagdo
dos mesmos. O primeiro passo no processo de classificagdo é a aplicagdo da equacdo
2.4 que atribui uma pontuagdo a viagem com base no grau de agressividade, no qual a
pontuacdo é o resultado de um somatério no qual cada parcela representa a contribuicao

de um padrao no resultado final das viagens.

A equacdo é plausivel, porque assumindo que cada padrao é composto por trés simbo-
los, sendo que cada simbolo é representado por ntiimeros que refletem comportamentos
relacionados a aceleragdes e travagens. A média desses padrdes é ponderada na equacgdo,
refletindo-se num aumento da agressividade quanto mais extremo forem os simbolos
que compdem os padrdes, sejam estes aceleragdes ou travagens. Para garantir que as
travagens sejam consideradas tdo agressivas quanto as aceleragdes, é subtraido o valor
que representa acelera¢des proximas de zero (no caso [5] foi 3 porque os simbolos vao
de 0 a 6, que significa que o padrdo que representa uma aceleragdo préxima de zero), e o
modulo desse resultado é entdo calculado.

Outro parametro considerado na equagao é o desvio padrao dos simbolos contidos no
padrio. E razodvel supor que uma aceleracdo mais constante num curto espago de tempo
é preferivel a uma acelera¢do que varia, pois isso expressa estabilidade na condugéo. Este
valor é multiplicado por 0.5 para incorporar esse aspecto na pontuagdo final. A razdo pela
qual este fator foi escolhido nao foi especificada no artigo onde foi apresentada [5], mas
pode estar relacionada com a importancia relativa deste parametro em relacdo aos outros

na determinacdo da agressividade da condugao.

Ap6s a soma desses dois valores, a pontuagdo é entdo multiplicada pela frequéncia
relativa de cada padrdo na mesma viagem. Essa multiplicacdo permite comparar viagens
de diferentes duragdes de forma mais justa, levando em consideracdo a frequéncia com

que determinados padrdes ocorrem ao longo da viagem.

Ap0s a pontuacao ter sido atribuida serd utilizada para dividir as viagens disponiveis
em duas classes diferentes, neste caso agressivo e ndo agressivo, que corresponderdo
intervalados delimitados por valores de SCORES arbitrariamente escolhidos.

3.4 Analise

Em seguida, a implementacdo de um algoritmo que recorra a técnicas de ML que seja
capaz de utilizar os dados coletados para encontrar alguma propriedade, ou padrdes na
tal sequéncia de simbolos que representam o ranking, que permitam de alguma forma
a automatizacdo da identificacdo ou distin¢do de tipos de comportamentos, para que

posteriormente se inferira algum perfil dos condutores.

A abordagem escolhida foi a implementacdo de drvores de decisao.
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3.4.1 Arvores de decisio

Como menciodado anteriormente, apds os dados terem sido classicados, serdo aplicados
modelos a fim de entender se estas classes tém alguma relacdo relevante com os padrdes
presentes nos rankings das viagens, permitindo averiguar se é possivel acelerar o método
a avaliagdo de viagens sem a necessidade de avaliar o SCORE das mesmas. Os modelos
considerados foram as 4rvores de decisao.

A escolha da &rvore de decisdo como algoritmo para tentar solucionar o problema estd
ligado com as suas vantagens como a clareza no processo da tomada de decisao da arvore
que facilita a sua interpretacdo e a sua simplicidade de implementagdo e de otimizacdo
recorrendo ao pruning. O pruning é o processo de remover partes das arvores que nao
sdo essenciais, ou seja, que ndo contribuem para descrever o universo que se esta a tentar
modelar. Isto permite que se evite o overfitting que acontece quando os modelos tém alto
desempenho para dados ja vistos, ou seja, os dados do conjunto de treino relativamente
ao desempenho em conjunto de dados ainda néo vistos, ou seja, conjunto de teste.

A qualidade da técnicas serd entdo avaliada numa primeira instdncia através da
accuracy, para se perceber se os modelos sdo vidveis ou ndo, e posteriormente caso sejam
viaveis serdo também analisados a precision, o recall e o fl-score.

A accuracy mede proporgao de previsdes corretas em relacdo ao total, sendo calculada
pela divisdo do nimero de previsdes corretas pelo ntiimero total de previsdes. As previsdes
corretas sdo a soma de verdadeiros positivos (TP) e de verdadeiros negativos (I'N), e o
total de previsdes sdo as anterior adionado aos falsos positivos (FP) e aos falsos negativos

(EN).
TP + TN

A =
Y = TP Y TN + FP+ FN
A precision mede a proporcdo de previsdes positivas corretas em relagdo ao total

(3.1)

previsdes positivas, ou seja, é a capacidade do modelo de ndo classificar uma instancia

negativa como positiva.

TP
TP + FP
A recall mede a proporc¢do de previsdes positivas corretas em relacdo ao total de

Precision = (3.2)

instancias positivas no conjunto de dados. Em outras palavras, é a capacidade do modelo

de encontrar todas as instancias positivas.

TP
Recall = m (33)

O fl-score é a uma métrica que calcula a média harmonica entre a precision e a recall.

precision *recall

Flscore =2+ (3.4)

precision + recall
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4

IMPLEMENTACAO

Este capitulo pretende a apresentar as implementagdes feitas no desenvolvimento da
presente dissertacdo, contém o desenvolvimento da pipeline de ingestdo de dados, bem
como todo o desenvolvimento de processamento e analise desenvolvidos nesta dissertacao.
Conta com a alteragdo feita na aplicagdo Android que implementa a funcionalidade que
permite enviar os dados para a base de dados BigQuery, a implementagdo da CloudFunction.
Sera explicado como se procedeu a preparacdo dos dados e como se desenvolveu o SAX e
a drvore de decisdo.

4.1 Aplicacao Android

Para proceder a coleta de dados, foi utilizada uma aplicagdo Android. Como ja foi men-
cionado, a aplicagdo ndo foi feita de raiz, foi aproveitada de um repositério do GitHub,
com um projeto chamado GPS LOGGER [10]. E um projeto gratuito e open-source o que
significa que o c6digo é disponivel ao publico para uso. Foi necessdria uma adaptacdo que
implementa a funcionalidade que permite integrar o Android com os servigos GoogleCloud.
Esta funcionalidade permite que os dispositivos enviem os dados recolhidos para um
mesmo local através dos servigos PubSub que conecta ao resto da pipeline.

A alteracao foi realizada utilizando o ambiente chamado Android Studio. O Android
Studio é um ambiente de desenvolvimento integrado IDE oficial para o desenvolvimento de
aplicagdes Android, concebido pela Google. E baseado no software Intelli] IDEA da JetBrains
e foi adaptado especificamente para o desenvolvimento em Android.

O projeto original é composto por 35 classes que juntas implementam funcionalidades
como a gravacdo das viagens e exportacdo das mesmas para pasta local, para isso ser
alcancado, estd implementado a conectividade com multiplos satélites para que haja
redundancia na informacao lida e assim haver uma confianca nos dados recolhidos. Dessas
classes, aquela responséavel pela exportacdo dos dados, a Exporter permite a geragao dos
ficheiros nos seus respetivos formatos e guardé-las uma diretoria.

A alteragdo feita no projeto incidiu nesse ficheiro, o Exporter, com o objetivo de apro-
veitar a sua propriedade e adicionalmente enviar os dados para os servigos GoogleCloud.
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Alterou-se a forma com que os dados sdo construidos, para que haja uma eficiéncia na
transferéncia nos dados entre as duas partes, o que resultou na construgdo de um estrutura
JSON que sera enviado através dos servigos PubSub da Google que dariam o seguimento
para o resto da Pipeline. A estrutura de dados utilizada contém os seguintes dados:

* DevicelD

e TripID

* array
- latitude
- longitude
- speed
- timestamp

Para que a aplicagdo seja capaz de se comunicar com os servigos da Google é necessario
proceder a uma configuracdo que envolve a devida comunicagdo a aplicacdo da informacao
necessdria, nomeadamente as credenciais que a irdo permitir ter a acesso ao dominio
especifico onde esté o resto da pipeline. Esta informacdo estd no formato de ficheiro JSON
obtido na plataforma dos servigos GoogleCloud, durante a criagdo do ambiente onde o
projeto ird ser construido na aba de chaves das contas de servigo, onde é possivel adicionar

e eliminar chaves com base nas necessidades do projeto. O ficheiro é composto por:

* type

* project_id

e private_key_id

* private_key

o client_email

e client_id

® quth_uri

o token_uri

* auth_provider_x509_cert_url
e client_x509_cert_url

* universe_domain

Este ficheiro é depois incluido no projeto da aplicagdo e as credencias presentes nesse
ficheiro carregadas pelo cédigo do projeto desenvolvido para que os envios dos dados
para o servigo PubSub sejam realizadas com sucesso.

4.2 Cloud Function

A CloudFunction foi desenvolvida com a simples funcdo de recolher os dados enviados
pela aplicagdo, recebidos pelo servigo PubSub, e inseri-los no BigQuery. Foi implementada
antecipando a possibilidade dos utilizadores enviarem a mesma viagem multiplas vezes,

e no caso disso acontecer, essa tal viagem seria ignorada e, portanto, ndo inserida na tabela.
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E importante realgar que a inser¢do dos dados seré feita por ponto registado, ou seja, cada
instancia inserida na tabela corresponde a um ponto lido. As colunas as serem inseridas

sdo DevicelD, tripID, latitude, longitude, speed e timestamp. A implementagdo esta descrita

na Figura4.1.
1 import basesd
2 import json
3 from google.cloud import bigguery
5 def hello_pubsub{ewvent, context):
6 # Extract the Pub/Sub message and decode the data
7 pubsub_message = basebd.biddecods(event['data’]).decode( 'Wtf-8")
9 # Parse the 150N data
18 data = json.loads(pubsub_message)
11 print{"j ize:",len{data["trip"]1)})
12 table_id .Trips.
13 column_name =
14 desired_value = data["tripID"]
15
16
17
18 {column_name} = "{desired_value}'
20 client = bigquery.Client()
21 query_job = client.guery(query)
22 for row in query_job.result{}:
23 count = row[@]
25 print{"data in bigguery",count)
26 # Initialize BigQuery client and table
27 table = client.get_table(table_id)
29 # Insert the data into BigQuery table(second try)
38 if count == @:
31 rows_to_insert = [{data['deviceID'],data["tripID'],
32 coord[ 'lat'],coord[ 'long'],coord[ "speed_ms'],
33 coord[ "timestamp']) for coord in data["trip™]]
34 errors = client.insert_rows(table, rows_to_insert)
35
36 if errors:
37 print{f'Error inserting rows: {errors}'}
3 else:

o oca

[t

print(f'Successfully inserted rows: {rows_to_insert}')

Figura 4.1: Implementagdo da Cloud Funtion

Nao foram utilizadas as configura¢ées de padrdo das CloudFunction, nas quais foram
aumentadas o tempo limite na execuc¢do de um request, que consiste no tempo definido
que o processo tem para executar o request antes de se abortar a execucdo do mesmo.
A alteragdo feita foi de 60 segundos para 540 segundos, porque viagens longas podem
demorar demasiado tempo a processar, e com esta alteracdo previne-se a recepgdo de

dados incompletos.

4.3 Estrutura do BigQuery

A estruta da tabela BigQuery utilizada foi simples e estd representada na Tabela 4.1,
adequada para armazenar as informagdes processadas pela CloudFunction.
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Colunas tipo de dado
DevicelD | string

tripID string
latitude float
longitude | float

speeed float
timestamp | string

Tabela 4.1: Colunas da tabela Bigquery

4.4 Processamento

O processamento dos dados é onde se pretende fazer a sua transformacao para a forma
adequada para se proceder a andlise proposta. Serd abordada a forma como se eliminou
o ruido dos dados recolhidos das viagens bem como a transformacdo dos mesmos em
rankings.

4.4.1 Tratamento do sinal

A implementacdo da parte de processamento dos dados foi realizada em python devido
a sua flexibilidade e a vasta gama de ferramentas e bibliotecas disponiveis para analise
de dados. A escolha do python como ambiente de desenvolvimento proporcionou uma
abordagem simples, facilitando a implementagao de algoritmos de filtragem e analise.

O objetivo principal desse processamento € gerar um ranking que represente os padroes
mais comuns presentes nos dados de aceleracdo. No entanto, devido a natureza dos dados
obtidos diretamente dos sensores, é necessario lidar com o ruido presente nos sinais de
velocidade. Esse ruido pode distorcer os padrdes e afetar a precisdo das anélises posteriores.
Portanto, uma etapa crucial do processamento € a filtragem do sinal de velocidade para

remover o ruido indesejado.

4.41.1 Savitzky-Golay

Para realizar essa filtragem, recorreu-se a biblioteca scipy, que oferece uma implementagao
eficiente do filtro Savitzky—Golay. Esse filtro ¢ amplamente utilizado em processamento de
sinais para suavizar e remover ruido de séries temporais. Ao aplicar o filtro Savitzky-Golay
ao sinal de velocidade, é possivel obter um sinal mais limpo e livre de ruido, que aumenta
o grau de confianca nos resultados das andlises subsequentes.

A funcdo do filtro Savitzky—Golay requer alguns pardmetros, como o tamanho da
janela deslizante e a ordem dos polinémios utilizados para interpolacdo. A escolha desses
parametros pode influenciar a eficdcia da filtragem e, portanto, requer cuidado e ajuste
adequado para cada conjunto de dados especifico. Nessa l6gica os o valor da janela
utilizado nesta dissertagdo foi de 7 pontos, e as diferentes ordens de polindmios utilizados
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foram 1, 3, 5 e 6. Estes valores foram escolhidos por tentativa erro, analisando visualmente
o efeito destes parametros na eliminacdo do ruido das séries temporais.

Além disso, a biblioteca scipy oferece na fungédo do filtro Savitzky—Golay a capacidade
de calcular a derivada do sinal filtrado. E especialmente ttil no contexto da anélise de
aceleragdo, visto que serd esse o dado que serd efetivamente analisado, pois permite
obter diretamente esse sinal a partir do sinal de velocidade filtrado, num s6 passo. Essa
abordagem é mais precisa e eficiente do que calcular a aceleragdo a partir das diferengas
consecutivas no sinal de velocidade. Ao se utilizar essa funcionalidade, obtem-se o sinal a
aceleracdo que implica perder um ponto, pois ndo é possivel obter o valor da aceleracdo a
partir do primeiro ponto de velocidade pois nenhum outro antecede este para se calcular
a diferenca. De qualquer forma esta perda é irrelevante ao resto a da andlise, devido a

irrelevacia estatistica desses pontos.

44.1.2 SAX

Com o sinal de aceleragdo obtido, o préximo passo € identificar e contar os padrdes
presentes nesse sinal. Para isso, é necessério reduzir a dimensionalidade do sinal de
aceleracdo, a fim de facilitar a detecgdo dos padrdes mais comuns. Essa redugéo é realizada
utilizando a biblioteca saxpy, que contém as ferramentas que permite implementar o
algoritmo SAX.

O algoritmo SAX é uma técnica eficaz para representar séries temporais complexas
numa sequéncia discreta de simbolos, tornando mais facil identificar padrdes recorrentes.
A biblioteca saxpy oferece ferramentas adicionais para manipulagdo de séries temporais,
incluindo a normalizagdo do sinal e a divisdo do eixo do vertical em 7 intervalos.

A normalizacdo é o primeiro passo necessario para converter os valores da aceleragao
em valores que sejam justamente compardveis com os valores das demais viagens. A
férmula implementada pela biblioteca saxpy é a Z-standarization que é a que se pretende
usar de acordo a metodologia proposta. A normalizagdo do sinal da aceleragdo é plausivel
pois assume-se que os valores da aceleracdo das viagens ja obedecem a uma distribuigdo
Gaussiana [5], que implica que a férmula néo ira distorcer de forma significativa os dados
durante o processo.

O préximo passo é dividir o eixo vertical em intervalos que serve o propésito de
permitir que os valores da aceleragdo normalizada possam ser convertidos em simbolos,
visto que esta divisdo seré feita assumindo que os intervalos equiprovéveis sdo de uma
distribui¢do normal reduzida, cada um deles correspondera a um simbolo, atingindo assim
a redugdo de dimensionalidade. A biblioteca oferece tanto as ferramentas para a divisdo
do eixo vertical em intervalos equiprovéveis quanto a conversdo de séries temporais em
sequéncias de simbolos. O ntimero de intervalos escolhidos foi de 7, ou seja, cada ponto
da série temporal da aceleracdo serd convertida num de 7 simbolos pois além de ser impar
que permite que as aceleragdes préximas a 0 tenham representacdo, também foi o valor

mais vidvel para os dados disponiveis, mas poderia ser qualquer ntiimero de intervalos
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desde que seja impar. A biblioteca saxpy efetua essa reducdo de dimensionalidade fazendo
corresponder os intervalos a letras, mas nesta dissertagdo sera efetuada a conversao dessas
letras para ntiimeros para facilar os calculos como feito no artigo [5]. Através de uma
janela deslizante que se escolheu ser de 3 pontos consecutivos, ird se contar os padrdes
presentes nessa sequéncia de simbolos, sendo que cada padrao é composto por 3 simbolos.
O tamanho de um padréo foi escolhido também baseado na ideia defendida em [5], de que
é o tempo necessario para que uma pessoa defina o comportamento que pretende que o
veiculo tenha efetivamente. Esses padrdes sdo entdo contados e ordenados por frequéncia,

permitindo a criagdo do ranking com os padrdes mais comuns.

4,5 Analise

451 Abordagem supervisionada

A implementagdo foi feita em python com énfase na biblioteca sklearn. O objetivo principal
consitiu na obtengdo de modelos com desempenhos que justifiquem o metodologia
proposta. Os algoritmos escolhidos para lidar com o problema foram as arvores de

decisao.

4.5.1.1 Classificac¢do

Como ja mencionado, os dados disponiveis ndo estdo classificados, o que exigiu a sua
classificagdo recorrendo a equagdo 2.4. Esta equagdo foi implementada, levando em conta
informacao relevante obtida no passo feito no processamento dos dados, o SAX, no qual
obteve-se a contagem do padrdes por viagem que sera utilizado, juntamente com a duragdo
das mesmas, para calcular a frequéncia relativa de cada padrdo de cada viagem, pardmetro
necessario para se calcular o score.

Com o score calculado é entdo escolhido um valor para definir quais sdo as viagens
agressivas das viagens ndo agressivas, obtendo assim um dataset que tem a sequéncia
de simbolos de cada viagem devidamente classificada como agressivo ou nao agressivo,
permitindo assim a a andlise supervisionada.

4.5.1.2 Arvore de decisio

As arvores de decisdo, sem nenhuma condi¢do que limite o seu crescimento, tendem a
descrever em demasia o conjunto de treino, levando a que o seu desempenho no conjunto
de testes ndo esteja a altura, esse fenémeno chamas-se de overfitting. Para evitar o overfitting
é necessario efetuar pruning. O pruning é o processo de remover partes das arvores que
ndo sdo essenciais, ou seja, que ndo contribuem para descrever o universo que se estd a
tentar modelar.

O pruning recorrendo ao sklearn passa por avaliar diferentes arvores de decisdo com

diferentes complexidades. Essas diferentes complexidades sdo obtidas definindo a priori
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as caracteristicas da &rvore que se se vai construir, podem ser definidas as seguintes

caracteristicas:

* max depth

* min samples split

¢ min samples leaf

* min weight fraction leaf
* min impurity decrease

¢ max leaf nodes

Numa primeira fase da andlise foi usada um crossvalidation em drvores de decisdo com
max depth igual a 7 e max leaf nodes igual a 10, com dois propoésitos, a primeira seria a de
avaliar a accuracy para mostrar a viabilidade do modelo.A segunda seria para mostrar o
desempenho tanto para o conjunto de treino quanto para o conjunto de teste e mostrar
que para os valores de pruning escolhidos para esta fase ndo hd overfitting, ou seja, o
desempenho no conjunto de treino ndo é assim tao superior ao desempenho no conjunto
de teste.

Numa segunda fase serdo geradas arvores de decisdo finais para o dataset classificado
com thresholds diferentes, onde estas serdo avaliadas com accuracy, precision, recall e f1-score
recorrendo sempre as ferramentas disponiveis pela biblioteca sklearn.

A sequéncia de simbolos que representa os simbolos dos padrées dos rankings das
viagens, serd dividido em conjuntos de 3 simbolos, pois assim representam os respetivos
padrdes e o valor resultante da operacdo abs[mean(padrao) — 4] de cada padrao serd
utilizada como variavel de entrada dos modelos em conjunto com a respetiva classe de

cada viagem.
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ANALISE E RESULTADOS

Este capitulo discute-se a andlise dos resultados obtidos com a metodologia proposta,
explorando os dados disponiveis e os resultados dos modelos de machine learning, nomea-
damente as drvores de decisao.

O objetivo principal é demonstrar a viabilidade da metodologia, destacando os con-
textos em que é mais eficaz.

A anélise dos dados revelou anomalias importantes de se levar em conta na interpre-
tagdo dos resultados obtidos pelos modelos desenvolvidos e bem como as propostas para
as ultrapassar na medida do possivel.

Os resultados dos modelos de drvores de decisdo variaram significativamente com di-
ferentes classificagdes aos dados disponiveis, destacando a importancia da adaptabilidade
da abordagem.

Em suma, este capitulo oferece uma andlise abrangente dos resultados, destacando a

eficicia e relevancia da metodologia proposta para a aplicagdo em questao.

5.1 Analise dos resultados dos dados

As viagens disponiveis sdo de diferentes duragdes. A distribuigdo dessas duragoes estd
descrita na Figura 5.1.

Pode-se observar que a maioria das viagens tém duragdes abaixo dos 10 minutos, cerca
de 650, havendo uma queda brusca de niimero de viagens no seguintes intervalos. Ha
cerca de 200 viagens com duragdes entre 10 e 15 minutos, 90 com duragdes entre 15 e
20 minutos e a partir daf os intervalos tém menos de 50 viagens, onde os niimeros vao
diminuindo quanto maior for a duracdo que o intervalo representa.

E necessdrio ter em consideragdo que como a maior parte das viagens tem duragdo
inferior a 10 minutos, a andlise pode ser condiciona pela possibilidade de que os rankings
ndo tenham dados o suficientes para terem convergido para valores que realmente definem
o perfil do condutor.

Este dados sdo na sua maioria dados bem coletados dos o que significa que a maioria

ndo precisou de nenhum tipo de correcdo ou desqualificagdo, no entanto no dataset das
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viagens de bicicleta [8] existem viagens com defeitos de naturezas diferentes.

Histograma com ndmero de viagens por intervalos de 5 minutos

300
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Frequéncia
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¥ u T u T u U T T
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100 105 110
minutos

Figura 5.1: Histograma do ntimero de viagens por duragdo das viagens dividido em
intervalos de 5 minutos

Os defeitos identificados nos dados distinguem-se em dois grupos diferentes. Um dos
tipos de defeito sdo aqueles que resultam em leituras de pontos que representam picos
que se destacam dos valores lidos no resto da viagem como consta na Figura 5.2, onde
nos primeiros segundos da viagem hé valores lidos que atingem a orderm dos 800km\h,
valores impossiveis de se obter na pratica do ciclismo, chamemos de defeito tipo 1. O outro
tipo de defeito representa uma leitura com consisténcia de valores de ordens impossiveis
para viagens feitas de bicicletas, como consta na Figura 5.3, que serd denominado de
defeito tipo 2, em que os valores lidos durante a viagem toda estd na ordem dos 550km\h.

Exemplo de velocidade com defeito - biketrip-024d0d71f3387dc9fdfb85120bf232248dd7a1f2

800 -
600

£

E 400

200 4

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
0 30 60 90 120 150 180 210 240 270 300 330 360 390 420 450 480 510 540 570 600 630 660 690 720 750 780 810 B840 870 900
segundos

Figura 5.2: Exemplo de gréfico de velocidade com defeito tipo 1
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Exemplo de velocidade com defeito - biketrip-472f625f9bc9ad466a3c9e95ddfa58f5254da226
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Figura 5.3: Exemplo de gréfico de velocidade com defeito tipo 2

Como os picos das viagens com erros de tipo 1 ocorrem na sua maioria das vezes
no inicio da viagem ou no final, foi proposta a remog¢do dos primeiros e os tltimos 40
segundos das viagens com mais de 5 minutos, que tivessem defeito. O limite escolhido
foi de 5 minutos porque remover pontos de viagens mais curtas teria um impacto muito
significativo devido a escassez de pontos nas mesmas. As seguintes Figuras 5.4 e 5.5 e as
Figuras 5.6 e 5.7 mostram o antes e depois da retificacdo das viagens com defeito tipo 1 e
tipo 2 respetivamente:

Exemplo de aceleracdo normalizada com defeito - biketrip-024d0d71f3387dc9fdfb85120bf232248dd7alf2
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Figura 5.4: Exemplo de grafico de aceleragdo normalizada com defeito tipo 1
Exemplo de aceleragao normalizada com defeito com corregao - biketrip-024d0d71f3387dc9fdfb85120bf232248dd7a1f2
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Figura 5.5: Exemplo de grafico de aceleragdo normalizada com defeito tipo 1 com corregao

Exemplo de aceleragao normalizada com defeito - biketrip-472f625f9bc9a4466a3c9e95ddfa58f5254da226
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Figura 5.6: Exemplo de gréfico de aceleragdo normalizada com defeito tipo 2
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Exemplo de aceleragao normalizada com defeito com corregao - biketrip-472f625f9bc9a4466a3c9e95ddfa58f5254da226
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Figura 5.7: Exemplo de grafico de aceleracdo normalizada com defeito tipo 2 com corregdo

A conclusdo que se retira é que a andlise das viagens com erros do tipo 1 sdo mais

afetadas que as viagens com erros do tipo 2. De facto a retificacdo das viagens com erros

tipo 2 ndo sdo necessarias visto a diferenca que causam no ranking final ndo € significativo

em comparagdo com a retificagdo das viagens com erro tipo 1. As Figuras 5.8 e 5.9 e as

Figuras 5.10 e 5.11 demostram o impacto que a retificacdo tem nas viagens com defeito

tipo 1 e nas viagens com defeito tipo 2, respetivamente.

symbols

symbols

symbols

Ranking de exemplo com defeito - biketrip-024d0d71f3387dc9fdfb85120bf232248dd7alf2

. AN
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Figura 5.8: Exemplo de ranking de viagem com defeito tipo 1

Ranking de exemplo com defeito com corregao- biketrip-024d0d71f3387dc9fdfb85120bf232248dd7alf2

ranks

Figura 5.9: Exemplo de ranking de viagem com defeito tipo 1 com correcdo

Ranking de exemplo com defeito - biketrip-472f625f9bc9a4466a3c9e95ddfa58f5254da226
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Figura 5.10: Exemplo de ranking de viagem com defeito tipo 2
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Ranking de exemplo com defeito com corregao- biketrip-472f625f9bc9a4466a3c9e95ddfa58f5254da226

74 *—o—o

Figura 5.11: Exemplo de ranking de viagem com defeito tipo 2 com correcao

Existem casos em que as viagens tém um defeito do tipo 1 no meio da viagem
como consta na Figura 5.12, onde é dificil definir uma regra que ndo comprometa o
processamento das outras viagens. Como estas viagens originam rankings defeituosos
como consta na Figura 5.13, ou seja, os padrdes presentes nos rankings que corresponde
a este tipo de viagens normalmente ndo sdo compostos por uma variedade de simbolos
como as outras viagens, onde os padrdes sdo apenas compostos por 3 ou 4 simbolos
diferentes.

Exemplo de velocidade com defeito com corregao - biketrip-549096h79c4f170bfff5647e3fle7b8eb6a48c36
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Figura 5.12: Exemplo de grafico de velocidade com defeito tipo 1 no meio da viagem

Ranking de exemplo com defeito com correcdo- biketrip-549096b79c4f170bfff5647e3fle7b8eb6ad8c36
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Figura 5.13: Exemplo de ranking de viagem com defeito tipo 1 no meio da viagem

Foram testados vérios filtros diferentes aos dados a fim de se perceber quais eram
mais adequados para o tratamento dos dados. O filtro escolhido foi Savitzky-Golay como
j& mencionado, com o valor do tamanho da janela definido a 7 para todos, e os valores
para a polyorder de 1, 3, 5, 6. E relevante realcar que os filtros nao sdo capazes de remover
os erros tipo 1 das séries temporais, servindo apenas o propésito de remover ruido de
altas frequéncias, como um filtro "passa baixo". A conclusédo resultante destes testes é que
as polyorders de 5 e 6 ndo sdo adequadas para a andlise proposta porque na maioria dos
casos os rankings originados por dados resultantes destes filtros t¢ém o mesmo problema

da falta de variedade de simbolos mencionados na questdo das viagens defeituosas do
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tipo 1 no meio da viagem, e também contém padrdes que ndo fazem sentido aparecerem
nos 10 padrdes mais frequentes da viagem no sentido pratico da questdo, como consta na
Figura 5.14.

Ranking de exemplo com defeito - biketrip-00b29cbd1576599604d199753d0fbalee198b4ac
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24

ranks

Figura 5.14: Exemplo de ranking com defeito por polyorder 5 e 6(neste caso é o0 mesmo
ranking para os dois filtros)

De qualquer forma, serd analisado numa primeira fase todos os filtros para averiguar
se a metodologia funciona para qualquer conjunto de dados, mesmo para dados com

muitos defeitos.
Relativamente a distribuicdo dos scores das viagens, nota-se que dependendo da

duragdo das viagens obtem-se intervalos diferentes de scores como consta nas Figuras 5.15,
5.16,5.17,5.18:

Boxplot do score por intervalos de 5 minutos de duragao de viagem - filtro(window_size = 7 -- polyorder = 1)
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Figura 5.15: Boxplot do score das viagens cujo filtro aplicado foi de windows_size =7 e
polyorder = 1 por duragdo de tempo das viagens dividido em intervalos de 10 minutos
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Boxplot do score por intervalos de 5 minutos de duragao de viagem - filtro(window_size = 7 -- polyorder = 3)
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Figura 5.16: Boxplot do score das viagens cujo filtro aplicado foi de windows_size =7 e
polyorder = 3 por duragdo de tempo das viagens dividido em intervalos de 10 minutos.

Boxplot do score por intervalos de 5 minutos de duragao de viagem - filtro(window_size = 7 -- polyorder = 5)
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Figura 5.17: Boxplot do score das viagens cujo filtro aplicado foi de windows_size =7 e
polyorder = 5 por duragdo de tempo das viagens dividido em intervalos de 10 minutos
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Boxplot do score por intervalos de 5 minutos de duragao de viagem - filtro(window_size = 7 -- polyorder = 6)

o]

80+

@ o

60

Score

40 1

204
[o] <

—{  }—wow oo @o
H}woxo

a—{}o o

oo o

D4

P e ,.Ln PR PP OSSP PSSP PSP S

N
B
g~ S S R e S S S Sl A N SR S SO b
\\”\“\WQ(”\”’\’\“\%\”\““‘Q®®®®6Q59Q’05

Hhe

8 T
T@T%Hj &= 0d ™ T

{0

T T
o\
N

Intervalo de Durag&o (minutos)

Figura 5.18: Boxplot do score das viagens cujo filtro aplicado foi de windows_size =7 e
polyorder = 6 por duragao de tempo das viagens dividido em intervalos de 10 minutos

Pode-se observar nestas figuras que as viagens com duragdes abaixo dos 10 minutos
tém intervalos de scores que se destacam das demais. Este fendmeno é justificado pelo
facto da equagdo 2.4 levar em conta a frequéncia relativa dos padrées, fazendo com que
geralmente os padrdes presentes nos rankings de viagens curtas tenham uma frequéncia
relativa superior a dos padrdes presentes nos rankings de viagens longas, o que leva a que

a contribuic¢do de cada padrao para o score final seja mais alta, resultando neste fenémeno.

Para garantir que este fenémeno nao afeta a analise que se pretende fazer, além de se
analisar as viagens ap6s aplicado diferentes filtros, também foram feitas a andlise com as
viagens com duragdes acima de 10 minutos e com todas as viagens. Para se classificar os
dados foi utilizado o score para se dividir o dataset em duas classes diferentes, 0 agressivo e
0 ndo agressivo, onde essa divisdo é feita escolhendo diferentes valores arbirtrarios, a fim
de se avaliar o desempenho dos modelos tendo em conta diferentes desbalanceamento de
classes. Foram testados 5 valores scores diferentes escolhidos a partir de percentis, para que
sejajusta a comparagdo do desempenhos entre os diferentes modelos com diferentes filtros
aplicados, visto que separar os dados desta forma leva a que os dados sejam separados da
mesma forma, isto é, os dados sdo sempre divididos com o mesmo niimero de elementos

de cada classe, para o mesmo percentil.

Como o dataset foi dividido em duas classes recorrendo ao score, mas ao mesmo
tempo tem-se que a distribui¢do dos scores varia consoante a duragdo das viagens, com
destaque nas viagens curtas abaixo de 10 minutos, entdo pretende-se analisar as viagens
com duragdes acima de 10 minutos e com todas as viagens, separadamente. Também serdo
apresentado esses resultados as viagens com diferentes filtros aplicados, pois esperam-se
diferentes resultados dependendo da quantidade de ruido removido do sinal das viagens.

47



CAPITULO 5. ANALISE E RESULTADOS

5.2 Resultados dos modelos

A anélise foi inicializada com crossvalidation com 10 folds, com o crescimento das drvores
de decisdo limitados a uma profundidade de 7 e um méximo de folha de 10 a fim de
se averiguar o desempenho da accuracy para das diferentes restri¢des e diferentes filtros.
Estas limitagdes impostas no crescimento das arvores de decisdo deve-se ao facto de ser
esse o tamanho onde o desempenho das mesmas no conjunto de treino e no conjunto de
teste sdo diferentes, mas ndo muito diferentes a ponto de ndo configurar overfitting. Esta
abordagem tem como objetivo de selecionar as restrigdes e os filtros onde os modelos sdo

mais vidveis e portanto que tém melhor desempenho.

Para apresentar os resultados desta primeira fase de andlise foram apresentadas
tabelas onde constam o ntiimero de classes dos datasets e os diferentes desempenhos para
as respetivas restrigdes aos dados disponiveis, com as Tabelas 5.1, 5.3, 5.5, 5.7, 5.9 que
contém as contagens das classes por cada percentil diferente e as Tabelas 5.2, 5.4, 5.6,
5.8, 5.10 que contém o resultados da accuracy obtida do crossvalidation por cada percentil

também:

Viagens com mais de 10 minutos Todas as viagens
agressivo nao agressivo agressivo | ndo agressivo
411 103 936 224

Tabela 5.1: Tabela com as contagens das classes dos datasets divididos através do valor
correspondente ao percentil 0.2

mais de 10 minutos todas as viagens
test set score | training set score | test set score | training set score
polyorder = 1 0.80 0.85 0.81 0.84
polyorder = 3 0.81 0.87 0.81 0.84
polyorder =5 0.78 0.81 0.79 0.82
polyorder = 6 0.77 0.82 0.79 0.81

Tabela 5.2: Tabela com os resultados do crossvalidation com 10 folds para uma divisdo dos
dados disponiveis através do valor correspondente ao percentil 0.2

Viagens com mais de 10 minutos Todas as viagens
agressivo nao agressivo agressivo | ndo agressivo
308 206 702 468

Tabela 5.3: Tabela com as contagens das classes dos datasets divididos através do valor
correspondente ao percentil 0.4
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mais de 10 minutos todas as viagens
test set score | training set score | test set score | training set score
polyorder =1 0.71 0.80 0.72 0.77
polyorder = 3 0.72 0.78 0.72 0.76
polyorder =5 0.67 0.75 0.69 0.74
polyorder = 6 0.68 0.73 0.68 0.71

Tabela 5.4: Tabela com os resultados do crossvalidation com 10 folds para uma divisao dos
dados disponiveis através do valor correspondente ao percentil 0.4

Viagens com mais de 10 minutos
agressivo nado agressivo
257 257

Todas as viagens
agressivo | ndo agressivo
585 585

Tabela 5.5: Tabela com as contagens das classes dos datasets divididos através do valor
correspondente ao percentil 0.5

mais de 10 minutos todas as viagens
test set score | training set score | test set score | training set score
polyorder = 1 0.69 0.80 0.70 0.75
polyorder = 3 0.69 0.77 0.72 0.76
polyorder =5 0.69 0.78 0.71 0.75
polyorder = 6 0.70 0.75 0.66 0.71

Tabela 5.6: Tabela com os resultados do crossvalidation com 10 folds para uma divisdo dos
dados disponiveis através do valor correspondente ao percentil 0.5

Viagens com mais de 10 minutos
agressivo nao agressivo
206 308

Todas as viagens
agressivo | ndao agressivo
468 702

Tabela 5.7: Tabela com as contagens das classes dos datasets divididos através do valor
correspondente ao percentil 0.6

mais de 10 minutos todas as viagens
test score | training set score | test set score | training set score
polyorder = 1 0.73 0.81 0.69 0.75
polyorder =3 0.73 0.81 0.71 0.76
polyorder =5 0.78 0.83 0.73 0.77
polyorder = 6 0.78 0.82 0.73 0.75

Tabela 5.8: Tabela com os resultados do crossvalidation com 10 folds para uma divisao dos
dados disponiveis através do valor correspondente ao percentil 0.6
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Viagens com mais de 10 minutos Todas as viagens
agressivo nao agressivo agressivo | ndo agressivo
103 411 234 936

Tabela 5.9: Tabela com as contagens das classes dos datasets divididos através do valor
correspondente ao percentil 0.8

mais de 10 minutos todas as viagens
test set score | training set score | test set score | training set score
polyorder = 1 0.81 0.87 0.79 0.83
polyorder = 3 0.77 0.87 0.81 0.85
polyorder =5 0.89 0.94 0.83 0.87
polyorder = 6 0.89 0.93 0.82 0.86

Tabela 5.10: Tabela com os resultados do crossvalidation com 10 folds para uma divisdo dos
dados disponiveis através do valor correspondente ao percentil 0.8

Os resultados nesta primeira fase da analise, ja sdo bastante positivos. A primeira
conclusdo é que independetemente dos dados utilizados, seja para diferentes filtros
aplicados, seja para diferentes desbalanceamentos das classes ou até utilizando todas
as viagens ou apenas aquelas com duragdes acima dos 10 minutos, ndo ha nenhum
valor de accuracy abaixo dos 60%, sendo que a maioria delas estd acima dos 70%, que
revela desempenhos promissores para validar a hipétese desta dissertagdo. O minimo de
desempenho obtido foi de 66% e o méaximo foi de 89%, que sugere que em algum nivel os
padrdes presentes nos rankings das viagens descrevem o perfil dos condutores.

Para os diferentes valores de percentis utilizados, aqueles nos quais se obteve melhor
desempenho, foram nos modelos treinados com dados mais desbalanceados com os
resultados presentes nas Tabelas 5.2 e 5.10, que correspondem aos percentis de 0.2 e 0.8
respetivamamente, nos quais o desempenho atinge valores a volta dos 80%.

Na Tabela 5.10, referente ao percentil 0.8, para as polyorders 5 e 6, nas viagens com
duracdo acima dos 10 minutos, os desempenhos atingem valores excepcionais, com de-
sempenhos a volta dos 90%, em comparagdo com as polyorders 1 e 3, que chegam a ter
desempenhos com cerca de 10 valores percentuais a menos. Se for comparado aos resulta-
dos das Tabelas 5.2 e 5.4, referentes a percentis de 0.2 e 0.4 respetivamente, por exemplo,
entre as polyorders 1 e 3 e as polyorders 5 e 6, os valores excepcionais de desempenho ja
ndo acontecem. Além disso a diferenca no desempenho para as polyorders 5 e 6, entre
0s modelos treinados com as viagens de dura¢des acima de 10 minutos e os modelos
treinados com todas as viagens disponiveis, presentes nas Tabelas 5.8 e 5.10, referente aos
percentis 0.6 e 0.8 respetivamente, sdo mais acentuadas que nas demais tabelas, que mostra
menor robustez aos dados utilizados nos casos mencionados, logo, menor confiabilidade
no resultado obtido nesse desempenho pois poderé ter sido apenas um acaso.

Na segunda fase da anélise, sera demonstrado concretamente os resultados da polyorder

igual a 1, poderia ter sido a polyorder igual a 3 pois ambas tém desempenhos parecidos,
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resultam em accuracies melhores de forma geral, além dos resultados serem mais confiaveis
devido a robustez dos resultados para os diferentes conjuntos de dados utilizados, e do
impacto indesejado que os filtros de polyorder 5 e 6 tém nos rankings. O objetivo é analisar o
desempenho segundo outras métricas como precision, recall e f1-score, bem como observar o
tamanho das arvores resultantes. Assim sendo serdo criadas diferentes arvores de deciséo,
resultantes da melhoria ap6s efetuado o pruning, que sera executado visando atender a

alguns critério como:

¢ menor profundidade possivel

¢ menor menor numero de folhas possivel

¢ evitar que duas folhas com origem no mesmo né tenham a mesma classe
* evitar overfitting e underfitting

5.2.1 Modelos treinados com datasets com viagens acima dos 10 minutos

Os resultados apresentados a seguir dizem respeito aos modelos treinados com as viagens
com duragdes a acima dos 10 minutos cujo filtro aplicado tinha a polyorder igual a 1. O

pruning destas arvores ja estd feito e foi feito manualmente.

Arvore de decisdo max_depth=2 max_leaf_nodes=3 percentil=0.2

Rankl _avg <= 1.5
gini = 0.32
samples = 514
value = [411, 103]
class = agressivo

L\

Rank3 avg <= 2.5 gini = 0.113

O = Otiie samples = 216

samples = 298 =
ol value = [203, 13]
value = [208, 90] class = agressivo

class = agressivo

[\

gini = 0.439
samples = 40
value =[13, 27]
class = nao agressivo

gini = 0.369
samples = 258
value = [195, 63]
class = agressivo

Figura 5.19: Arvore de decisdo correspondente a divisao do dataset com viagens superiores
a 10 minutos pelo percentil de 0.2
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precision | recall | fl-score | support
nao agressivo 0.70 0.27 0.38 103
agressivo 0.84 0.97 0.90 411
accuracy 0.83

Tabela 5.11: Relatério correspondente & drvore de decisdo presente na Figura 5.19

Matriz de confusdo percentil=0.2
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Figura 5.20: Matriz de confusdo correspondente a drvore de decisdo presente na Figura
5.19

Para um percentil de 0.2 a arvore mais eficiente é a presente na Figura 5.19 cuja
a generalizacdo estd associada aos padrdes da primeira e terceira posi¢do, para uma
profundidade de 2 e niimero de folhas igual a 3. A matriz de confusao 5.20 e a Tabela 5.11
mostram um alto desempenho de precision para ambas as classes, com uma tendéncia para
a classe dominante. No caso do recall essa diferenca ja é bastante significativa, com um

desempenho é de 97% para as classes agressivas e de 27% para as classes ndo agressivas.
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Arvore de decisdo max_depth=3 max_leaf nodes=7 percentil=0.4

Rankl avg <= 15
gini = 0.48

valu ~ [308, 206)
class = agressivo

N

Rankg_avg <= 1833

samples = 238
wvalue = [132, 166]
class = nao agressivo

gini = 0.493

/ N\

RankE Lemes 2333

samples 11-3
value = [78, 141]
class = nao agressivo

R.anlw L l 833

samples 1
value = [S4, 25]
class = agressivo

Rank6_avg <= 1.833

value = [175 40]
class = agres:

nanks Lo 2333

class = agressivo

A /\

gini = 0. 423
samples =
e [51 1311
class = Na0 agressivo

gini = 0.437
samples = 31
value = (21, 10]
class = agressivo

gini = 0331
samples =
value = [3 111
Class = nao agressivo

gini =0 3an
samples =

value = [51 141

class = agressivo

class = ndo agressivo

qini = 0.498
samples = 47
value = (22, 25]

Figura 5.21: Arvore de decisdo correspondente a divisao do dataset com viagens superiores
a 10 minutos pelo percentil de 0.4

precision | recall | fl-score | support
nao agressivo 0.60 0.71 0.64 206
agressivo 0.78 0.70 0.73 308
accuracy 0.70

Tabela 5.12: Relat6rio correspondente a arvore de decisdo presente na Figura 5.21

Real "agressive"

Real "ndo agressivo"

Matriz de confusao percentil=0

!
Previsdo "agressivo"

4

Previsdo "nac agressivo"

-60

Figura 5.22: Matriz de confusdo correspondente a arvore de decisdo presente na Figura

521

A 4arvore correspondente ao percentil 0.4 estd presente na Figura 5.21, tem uma

profundidade de 3 e ntimero de folhas igual a 7, que consequentemente recorreu a mais

padroes durante a classificacdo sendo estes, o primeiro, o quarto, o quinto, o sexto, o oitavo
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e o nono. Além disso o desempenho em termos de precision é mais uma vez superior
na classe dominante ja o recall é aproximadamente igual para ambas as classes, como

demonstrado na matriz de confusao 5.22 e na Tabela 5.12.

Arvore de decisdo max_depth=3 max_leaf_nodes=6 percentil=0.5

Rankl avg <= 1.5
gini = 0.5
samples = 514
value = [257, 257]
class = agressivo

Rank8_avg <= 2.333 Rank6_avg <= 1.833
gini = 0.441 gini = 0.389
samples = 298 samples = 216
value =[98, 200] value = [159, 57]
class = nao agressivo class = agressivo
Ranki_avg <= 2.833 | gini— 0.2z | |Ranks.ava <% 2.333| Mgini= 0279
samples - 241 s = 57 samples = 67 ERmplash gl
valuep— [66 181] WEIT = (), valuep: [33 32] WIS = S, 2]
class = nao aéressivn class = agressivo class = agre'ssivo class = agressivo

[\ /N

gini = 0.312 gini = 0.452 gini = 0.473 gini = 0.255
samples = 212 samples = 29 samples = 47 samples = 20
value = [41, 171] value = [19, 10] value = [18, 29] value = [17, 3]
class = nao agressivo | |class = agressivo | |class = nao agressivo | |class = agressivo

Figura 5.23: Arvore de decisdo correspondente a divisao do dataset com viagens superiores
a 10 minutos pelo percentil de 0.5

precision | recall | fl-score | support
nao agressivo 0.70 0.73 0.71 257
agressivo 0.70 0.70 0.69 257
accuracy 0.71

Tabela 5.13: Relatorio correspondente a arvore de decisdo presente na Figura 5.23
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Matriz de confusdo percentil=0.5
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Figura 5.24: Matriz de confusdo correspondente a arvore de decisdo presente na Figura
5.23

A 4arvore correspondente ao percentil 0.5 estd presente na Figura 5.23, tem uma
profundidade de 3 e ntimero de folhas igual a 6 e recorreu ao primeiro, quinto, sexto,
sétimo e oitavo padrdo. Além disso o desempenho em termos de precision e de recall sdo
parecidos para ambas as classes, a volta dos 70%, como consta na matriz de confusao 5.24
e na Tabela 5.13.

Arvore de decisdo max_depth=4 max_leaf_nodes=9 percentil=0.6

Ranke_avg <= 2.167
gmi = 0.48
samples = 514

 alue = 1206, 3061
nao agressiva

N

[RankS _avg <= 2333 | Rank10_avg <= 1833
i = 0.415

gini = 0,395
‘samples = 361 samples = 153
value = (98, 263] value = [108, 45]
class = nao agressiva class = agressivo

Rank avg <= 15 R s <2383
Qini = 0,633

an v\e: )
value = [36, 33]

class = agressivo

i

Rankd evg <= 2.333 Ranki v <= 3333
gini = 0.43 = 0423

samples = 32

ot = pgrasiva | ioe 110,221 md (L';s s
L] class = ndo agressivo CEred g
gini = 0.287 qgini = 0,422 gini = 0325 gini = 0,482
samples = 23 samples = 9 samples = 44 el
value = [4, 18] value =5, 3] value = (35,91 yalue = 7. 1
it Sgriamn | [co s Tpve |  |clis  agresann| |cisst e nae greeti

Figura 5.25: Arvore de decisdo correspondente a divisao do dataset com viagens superiores
a 10 minutos pelo percentil de 0.6

55



CAPITULO 5. ANALISE E RESULTADOS

precision | recall | fl-score | support
nao agressivo 0.77 0.81 0.77 308
agressivo 0.67 0.66 0.65 206
accuracy 0.74

Tabela 5.14: Relatério correspondente & drvore de decisdo presente na Figura 5.25

Matriz de confusdo percentil=0.6

225

"agressive"

Real

175

- 150

-125

61
-100

Real "ndo agressivo"
|

-75

!
Previsdo "agressivo" Previs&o "nao agressivo"

Figura 5.26: Matriz de confusdo correspondente a arvore de decisdo presente na Figura
5.25

A arvore correspondente ao percentil 0.6 estd presente na Figura 5.25 que é até agora
a maior de todas, com profundidade de 4 e namero de folhas igual a 9, que recorreu
ao quinto, sexto, oitavo, nono e décimo padrdo. O desempenho é positivo para ambas
as classes com destaque para a classe ndo agressiva, que é a classe dominante, tanto na

precision como no recall, como demonstra a matriz de confusdo 5.26 e a Tabela 5.14.

56



5.2. RESULTADOS DOS MODELOS

Arvore de decisdo max_depth=3 max_leaf nodes=4 percentil=0.8

Rank7 avg <= 2.833
gini = 0.488
samples = 152
value = [64, 88]
class = nao agressivo

< N
Rank10_avg <= 2.833 T
gini = 0.401 gini = 0.467

samples = 90
value = [25, 65]

samples = 62
value = [39, 23]
class = agressivo

class = nao agressivo

N

gini = 0.483
samples = 27
value = [16, 11]
class = agressivo

/

Figura 5.27: Arvore de decisdo correspondente a divisao do dataset com viagens superiores
a 10 minutos pelo percentil de 0.8

precision | recall | fl-score | support
nao agressivo 0.84 0.93 0.87 411
agressivo 0.52 0.34 0.37 103
accuracy 0.79

Tabela 5.15: Relatério correspondente a arvore de decisdo presente na Figura 5.27

Matriz de confusao percentil=0.8

26 77

Real "agressive"
|

29

Real "ndo agressivo"
'

!
Previsdo "agressivo"

Previsdo "nac agressivo"

Figura 5.28: Matriz de confusdo correspondente a arvore de decisdo presente na Figura
5.27

Para um percentil de 0.8 a arvore mais eficiente econtrada é a apresentada na Figura
5.27, com profundidade de 3 e ntimero de folhas igual a 4, cujos padrdes utilizados sdo o

sexto, sétimo e décimo, para uma profundidade de 2 e nimero de folhas igual a 4. A matriz
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de confusdo 5.28 e a Tabela 5.15 mostram um alto desempenho de precision e de recall para
a classe ndo agressiva, com valores de 84% e 93%, respetivamente, e um desempenho nao

tdo bom para a classe agressiva, com valores de 52% e de 34% respetivamente.

5.2.2 Modelos treinados com datasets com todas as viagens disponiveis
Os resultados apresentados a seguir dizem respeito aos modelos treinados com todas as

viagens disponiveis cujo filtro aplicado tinha a polyorder igual a 1. O pruning destas arvores

jé esta feito e foi feito manualmente.

Arvore de decisdo max_depth=2 max_leaf nodes=3 percentil=0.2

Rankl avg <= 1.667
gini = 0.32
samples = 1170
value = [936, 234]
class = agressivo

Lo\

Rank3_avg <= 1.833 gini = 0.127

sagr"ri1nile=s (145498 samples = 572
value i (403, 195] | |value=[533, 39]
class = agressivo class = agressivo

[\

gini = 0.231 gini = 0.418
samples = 30 samples = 568
value = [4, 26] value = [399, 169]

class = nao agressivo | | class = agressivo

Figura 5.29: Arvore de decisao correspondente a divisao do dataset com todas as viagens
disponiveis classificadas pelo percentil de 0.2

precision | recall | fl-score | support
nao agressivo 0.56 0.13 0.20 234
agressivo 0.82 0.97 0.89 936
accuracy 0.80

Tabela 5.16: Relatorio correspondente a arvore de decisdo presente na Figura 5.29
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Matriz de confusdo percentil=0.2

Real "agressive"

- 500

- 400

- 300
189 45

- 200

Real "ndo agressivo"
|

- 100

!
Previsdo "agressivo" Previs&o "nao agressivo"

Figura 5.30: Matriz de confusdo correspondente a arvore de decisdo presente na Figura
5.29

Para um percentil de 0.2 a arvore estd presente na Figura 5.29 é praticamente igual
a arvore do modelo treinado apenas com as viagens superiores a 10 minutos 5.19, com
uma profundidade de 2 e namero de folhas igual a 3, contendo os mesmos padrdes na
sua composicdo, com a diferenca que neste caso o desempenho tanto na precision quanto
no recall é significativamente inferior para a classe das ndo agressivas, apesar de manter o
desempenho para a classe das agressivas, como se pode verificar na matriz de confusao
5.30 e a Tabela 5.16.

Arvore de decisdo max_depth=3 max_leaf_nodes=4 percentil=0.4

Rankl_avg <= 1.667
gini = 0.48
samples = 1170
value = [702, 468]
class = agressivo

Lo\

Rank9_avg <= 2.167

ini = gini = 0.336
ngélgsofggs samples = 572
value = [450, 122]

value = [252, 346]
class = nao agressivo

L\

Rank7_avg <= 1.833

class = agressivo

ave gini = 0.406
aini I_ 0'_4124 samples = 134
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Figura 5.31: Arvore de decisdo correspondente a divisao do dataset com viagens com todas
as viagens disponiveis classificadas pelo percentil de 0.4
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precision | recall | fl-score | support
nao agressivo 0.67 0.55 0.60 468
agressivo 0.73 0.82 0.77 702
accuracy 0.71

Tabela 5.17: Relatério correspondente & arvore de decisdo presente na Figura 5.31

Matriz de confusdo percentil=0.4
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|

-150

!
Previsdo "agressivo" Previs&o "nao agressivo"

Figura 5.32: Matriz de confusdo correspondente a drvore de decisdo presente na Figura
5.21

Para um percentil de 0.4 a arvore esta presente na Figura 5.31, tem uma profundidade
de 3 e nimero de folhas igual a 4, e contém o primeiro, sétimo e nono na sua composigao.
O desempenho em termos de precision é parecido com o desempenho do modelo treinado
apenas com as viagens superior a 10 minutos 5.21. Em termos de recall o modelo perde
desempenho para as classes ndo agressivas e ganha para as classes agressivas, como
podemos verificar na matriz de confusdo 5.32 e an Tabela 5.17.

60



5.2. RESULTADOS DOS MODELOS

Arvore de decisdo max_depth=4 max_leaf_nodes=7 percentil=0.5

Rankl_avg <= 1.667

gini = 0.5
samples = 1170
value = [585, 585]
class = agressivo

i
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value = [60, 75] value = [117, 55]
class = ndo agressivo class = agressivo

Figura 5.33: Arvore de decisdo correspondente a divisdo do dataset com todas as viagens
disponiveis classificadas pelo percentil de 0.5

precision | recall | fl-score | support
nao agressivo 0.71 0.63 0.66 585
agressivo 0.67 0.75 0.70 585
accuracy 0.69

Tabela 5.18: Relatério correspondente & drvore de decisdo presente na Figura 5.33

Matriz de confusao percentil=0.5
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Figura 5.34: Matriz de confusdo correspondente a drvore de decisao presente na Figura
5.33

Para um percentil de 0.5 a arvore esta presente na Figura 5.33, tem uma profundidade
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de 4 e nimero de folhas igual a 7 e contém o primeiro, quinto, oitavo e ao décimo padrao
na sua composicdo. O desempenho em termos de precision e de recall é parecido com
o desempenho do modelo treinado apenas com as viagens com duragdo superior a 10
minutos 5.23, com um perda significativa no recall da classe ndo agressiva, como podemos

verificar na matriz de confusido 5.32 e a Tabela 5.18.

Arvore de decisdo max_depth=4 max_leaf nodes=10 percentil=0.6

Rankl_avg <= 1667 RankT_avg <= 1833
g = 0373 i = 0488
samples = 620 samples = 541
value = [156, 473] value = [312,229]
n class = agressivo
Rankd_avg <= 3167 RankL0_avg <= 1833 Ranks_avg <= 1853 Rank_avg <= 25
gini =0 gin = gini = 0476 gin = 0.422
samples = 413 samples = 218 samples = 210 samples = 331
value =[5, 347 value = [90, 126] value = [42,128) value = (230, 1011
n class = no agressivo. 1255 = nao agressw class = agressivo
: = RankT_a 53 RankG_avg <= 1833
= g oo gini ini = 0489
mp—[ﬁ 0 sam| samples = 162
e e e || ¥alue value = [93, 69]
I| ciass = agressivo

class = agressiva

o4
, 52] v 1
0 agressivo | |class = ageessivo

Figura 5.35: Arvore de decisdo correspondente a divisao do dataset com todas as viagens
disponiveis classificadas pelo percentil de 0.6

precision | recall | fl-score | support
nao agressivo 0.75 0.72 0.73 702
agressivo 0.61 0.64 0.62 468
accuracy 0.69

Tabela 5.19: Relatério correspondente & drvore de decisdo presente na Figura 5.35
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Matriz de confusdo percentil=0.6
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Figura 5.36: Matriz de confusdo correspondente a arvore de decisdo presente na Figura
5.35

Para um percentil de 0.6 a arvore est4 presente na Figura 5.35, e tem uma profundidade
de 4 e nimero de folhas igual a 10, sendo a maior drvore gerada até agora, com o
desempenho em termos de precision e de recall parecidos com o modelo treinado com as
viagens com duragdo acima dos 10 minutos 5.25, com um ganho significativo no recall da

classe ndo agressiva, como podemos verificar na matriz de confusdo 5.36 e a Tabela 5.19.

Arvore de decisdo max_depth=3 max_leaf_nodes=4 percentil=0.8

Rank6_avg <= 1.833
gini = 0.32
samples = 1170
value = [234, 936]
class = nao agressivo

\

Rank8_avg <= 1.833
gini = 0.431
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value = [181, 395]
class = nao agressivo
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gini = 0.292 =
samples = 242 gini I_ 0._43%4
= B, vaﬁﬂ?zﬁfs 196]
class = nao agressivo class — n&o agressivo

/N

gini = 0.416 gini = 0.5
samples = 146 samples = 188
value = [43, 103] value = [95, 93]
class = ndo agressivo class = agressivo

Figura 5.37: Arvore de decisdo correspondente a divisdo do dataset com todas as viagens
disponiveis classificadas pelo percentil de 0.8
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precision | recall | fl-score | support
nao agressivo 0.83 0.92 0.87 936
agressivo 0.28 0.34 0.25 234
accuracy 0.78

Tabela 5.20: Relatorio correspondente a arvore de decisdo presente na Figura 5.37
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Figura 5.38: Matriz de confusdo correspondente a drvore de decisao presente na Figura
5.27

Para um percentil de 0.8 a arvore est4 presente na Figura 5.37, e tem uma profundidade
de 3 e nimero de folhas igual a 4, voltando a ser uma arvore pequena, com o desempenho
em termos de precision e de recall parecidos com o modelo treinado com as viagens com
duracdo acima dos 10 minutos 5.27, com uma perda significativa na precison na classe

agressiva, como podemos verificar na matriz de confusido 5.38 e a Tabela 5.20.

5.3 Analise dos resuldados obtidos

As arvores de decisdo obtidas com melhor desempenho sdo as treinadas com os conjunto
de dados mais desbalaceados, também sdo as de menor tamanho, o que as tornam mais
eficientes a classificar.

Assumindo que as seguradoras beneficiam-se de que os seus clientes ndo acionem o
seguro, estas entidades estdo interessadas em identificar os condutores ndo agressivos,
para facilitar o processo de encontrar possiveis clientes, minimizando os falsos positivos
(condutores agressivos classificados como ndo agressivos), ou garantir que identificam
corretamente os condutores agressivos, a fim de minimizar a possibilidade de se concreti-
zar maus negdécios, minimizando os falsos negativos (condutores agressivos classificados
como ndo agressivos). No primeiro caso é pertinente maximizar a precision pois esta
métrica indica a proporcdo de viagens ndo agressivas previstas pelo classificador que
realmente sdo ndo agressivas. No segundo caso ja € mais pertinente maximizar o recall pois
é a métrica que indica qual é a proporcado de viagens agressivas que foram corretamente

identificadas. Em ambos os casos as seguradoras benefeciariam-se.
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De forma geral as arvores com melhor desempenho sdo as arvores treinadas com
dados com classes mais desbalaceadas. Estas arvores sdo pequenas o que se traduzem em
eficiéncia na classificagao.

As arvores de decisdo com o melhor desempenho em termos de precision na classe nao
agressiva sdo as presentes nas Figuras 5.27 e 5.37, que correspondem as arvores contruidas
com dados divididos pelos percentis de 0.8, treinadas com as viagens com duragdes acima
dos 10 minutos e com todas as viagens disponiveis respetivamamente, com o valores
de desempenho a volta dos 83%. Nao deixar de reparar no desempenho em termos de
recall estdo a volta dos 92%. A arvore treinada com as viagens com duragdes acima dos
10 minutos tem uma precisdo nas classes agressiva de 52%, consideravelmente superior a
arvore treinada com todas as viagens disponiveis que tem um valor de 28%.

As arvores de decisdo com o melhor desempenho em termos de recall na classe
agressiva sdo as presentes nas Figuras 5.19 e 5.29, que correspondem as drvores contruidas
com dados divididos pelos percentis de 0.2, treinadas com as viagens com durag¢des acima
dos 10 minutos e com todas as viagens disponiveis respetivamamente, com o valores
de desempenho iguais a 97%. Ndo deixar de reparar que o desempenho das classes em
termos de precision para a drvore treinada com as viagens superiores a 10 minutos sdo
de 70% e de 84%, para as classes ndo agressivas e agressivas respetivamente, j4 para as
a arvore treinada com todas as viagens disponiveis foi de 56% e 82%. Pode-se assumir
que é preferivel treinar os modelos com dados referentes a viagens longas, que é coerente,
porque quanto mais dados for utilizado para gerar os rankings, mais os padroes convergem.

Estes resultados mostram que ndo s6 é possivel utilizar as arvores de decisdo para mo-
delar as viagens classificadas em duas categorias diferentes, segundo o método proposto,
de modo a classifica-las entre agressivas e ndo agressivas, bem como mostra que é possivel
obter arvores que tenham desempenhos 6timos em termos de precision ou em termos
de recall, atendendo a diferentes aplicagdes da metodologia. Isto indica que assumindo
que os dados processados digam respeito a padrdes que definam um condutor que um

desempenho parecido sera obtido, provando a hipétese que se pretendia.
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6

CONCLUSAO

Esta dissertagdo visava testar a hipdtese de que é possivel modelar a condugdo de conduto-
res. Para tal foi desenvolvido um sistema de recolha e analise de dados, cuja implementagao
foi inspirada no estudo [5] que desenvolveu uma maneira de distinguir os condutores em
termos de agressividade, através de scores.

Este projeto resultou numa aplicagdo Android integrada com os servigos Google Cloud
que serve o proposito de coletar dados e armazena-los para serem analisados.

Essa andlise passa por converter as viagens disponiveis em rankings e classifica-las com
o auxilio do score obtido pela equacdo 2.4, como viagens agressivas e ndo agressivas e a
partir dai, o objetivo foi de provar que é possivel treinar arvores de decisdo com informacéao
presente nesses rankings e obter modelos com desempenhos que mostrem que € possivel
modelar as viagens agressivas e ndo agressivas, permitindo que se infira que é possivel
obter resultados semelhantes caso os os modelos sejam treinados com informacao relativa
a condutores que estajam classificados como agressivos e ndo agressivos.

Os resultados sdo satisfatérios, com os melhores modelos com desempenhos em termos
de accuracya volta dos 80%. O melhor modelo em termos de precision tem desempenho
de 83% para a classe ndo agressiva, enquanto que o melhor modelo em termos de recall
tem desempenho 97% para a classe agressiva. Estes dois modelos sao vantajosos a sua
maneira, o primeiro é melhor em detetar viagens ndo agressivas enquanto que o segundo
é melhor em garantir que deteta as viagens agressivas. Ambas as drvores de decisdo sdo

pequenas o que se traduz em eficiéncia em classificar.

6.1 Trabalhos futuros

Num trabalho futuro para garantir que os resultados sdo realmente apliciveis como
ferramenta de seguradoras, deverd ser repetida a experiéncia com dados de melhor
qualidade, maior quantidade em termos de duragdo das viagens, além dos dados deverem
estar enquadrados nalgum contexto em especifico. As viagens gravadas deverdo estar
separadas por condutor e assim toda o processo de classificagdo deveré ser relativo aos

condutores e ndo as viagens.

66



6.1. TRABALHOS FUTUROS

Para complementar o todo o processo, a pipeline podera ser melhorada para que os
smartphones apenas enviem a sequéncia de simbolos do ranking com a informacéao sobre
o perfil de cada condutor. Do lado dos servigos Google Cloud a implementagdo devera
consitir na automatizacdo tanto do treino dos modelos em fun¢do dos dados que chegam
ao armanezamento, quanto na previsdo de novas instancias.

Naturalmente qualquer iniciativa que visa obter melhores desempenhos também sao
uma mais valia, desde experimentar outros modelos, a utilizar outras formas de classificar,
utilizar outros dados de entrada para treinar os modelos ou até aumentar o ntimero de

classes.
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