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2 Resumo

Este projeto se insere no contexto do projeto Laboratério Vivo de Mobilidade Elétrica da
Unicamp, executado em parceria com a CPFL, no ambito do projeto P&D da ANEEL PD-00063-
3043/2018. Devido as suas grandes dimensfes, o campus de Bardo Geraldo da Universidade Estadual de
Campinas (Unicamp) possui um sistema de transporte interno composto por seis dnibus convencionais a
diesel e um onibus elétrico adquirido no ambito do projeto distribuidos em cinco rotas circulares. Estes
onibus sdo monitorados em tempo real por meio de dispositivos equipados com sistema de
posicionamento global (GPS), os quais enviam informagdes em tempo real para um servidor central.
Atualmente, a comunicacdo entre os dnibus e o servidor central é feita via rede de telefonia celular e rede

Wi-Fi disponiveis no campus.

A pratica tem evidenciado problemas de intermiténcia e falhas na comunicacdo dos dados que
atrapalham a confiabilidade dos servicos prestados aos usuarios do sistema de transporte. Para contornar
tais problemas, este projeto propde o desenvolvimento de um algoritmo baseado em redes neurais
artificias, para estimar a posicao dos énibus quando ocorrerem falhas no sistema de comunicacéo a fim de
fornecer dados de posicionamento dos 6nibus mais precisa a um aplicativo de auxilio de mobilidade ao
usuario, também no escopo do laboratério vivo. Os algoritmos desenvolvidos devem, portanto, estimar as
posicdes futuras dos 6nibus, levando em conta informacdes extraidas do comportamento histéricos dos

onibus e de medidas recentes.

Visto isto, em posse de uma base de dados dos 6nibus internos da UNICAMP, consistindo em
diversas medicdes de latitude, longitude, velocidade, tempo de medicdo, tempo de chegada dos dados ao
servidor, entre outros mensurados pelo mesmo laboratério associado a este trabalho, conseguiu-se

alcangar o tratamento da base dados, com o algoritmo de filtragem e classificacéo.

Quanto a sintese dos resultados, hé dois principais que englobam os menores, sendo eles os dados
pos filtragem/classificagdo, o que se trata de um arquivo CSV de saida que contém os dados Uteis ja
existentes com 0s campos desnecessarios descartados, assim como as repeti¢ées, enquanto outros campos
calculados a partir dos Uteis, organizados de uma forma inteligente e Util para os passos que se seguirdo. E
sequencialmente, os vetores de treino, base para o treinamento da rede neural a ser escolhida,
concatenados em um CSV de saida, j& salientando em quais posi¢des ha dados faltantes, desta forma,

mostrando-se serem etapas fundamentais.

Consequentemente, devido a grande complexibilidade néo esperada na filtragem/classificacdo da
base de dados e preparacdo dos vetores de treino, a etapa de mineragéo, algumas parcelas ndo chegaram a
serem desenvolvidas ainda, como a escolha e utilizacdo em fato da rede neural e, o treinamento em si.
Entretanto, visto a continuidade de desenvolvimento, essas etapas serdo completas e terdo suas devidas

analises.



3 Introducéo

Esta proposta se insere no contexto do projeto Laboratério Vivo de Mobilidade Elétrica para
Transporte Coletivo na UNICAMP, executado pela Unicamp em parceria com a Agencia Nacional de
Energia Elétrica (Aneel) e a Companhia Paulista de Forga e Luz (CPFL), em que se propde, de forma
inovadora, desenvolver um laboratério vivo de mobilidade elétrica no sistema de transporte puablico da
UNICAMP para investigagdo de impactos técnicos, econdmicos e ambientais da insercdo de onibus
elétricos em frotas de transporte urbano de massa [1]. Para tal, é inserido um 6nibus elétrico na frota de
circulares internos da UNICAMP e serdo desenvolvidas e implantadas tecnologias para monitoramento e
metodologias para gestdo do transporte publico do campus, como exemplo da rota de um dos 6nibus,

segue-se a rota na Figura 1.

Atualmente, os sistemas de monitoramento contendo funcionalidades como um Sistema de
Posicionamento Global (GPS), estdo em fase de ensaios de campo. Para que as grandezas monitoradas
sejam enviados ao servidor de dados sdo adotadas as redes de telefonia celular e Wi-Fi disponiveis no
campus. Entretanto, a pratica tem mostrado que estas solu¢des de comunicacdo servem muito bem nos
casos onde a comunicacdo em tempo real ndo € requerida. Nos casos em que a comunicagao precisa ser
feita em tempo real, para atender as necessidades de operacdo da frota, comunicando, por exemplo, a
localizagdo instantdnea dos Onibus, problemas de intermiténcia e falhas na comunicacdo dos dados
atrapalham a confiabilidade dos servicos prestados aos usuarios do sistema de transporte. Nesse contexto,
a solucdo precisaria passar pela concepcdo e implantagdo de um novo sistema de comunicacdo mais
robusto e, portanto, mais caro, ou pelo desenvolvimento de algoritmos para previsdo da posicdo dos

onibus na presenca de falhas no sistema de comunicacéo.

Uma revisdo de literatura mostra que a aplicacdo de técnicas de filtragem e mineragéo aos dados
obtidos do GPS, permite a extracdo de informagdes como velocidade e aceleracdo dos veiculos em
diferentes trechos das vias ao longo do dia. Assim, com o uso de redes neurais artificiais (RNAS)
alimentados por informag@es historicas e recentes extraidas da localiza¢do informada pelo GPS é possivel
estimar com boa aproximacdo o deslocamento futuro de veiculos. Tecnologias utilizadas hoje em dia,
tanto por aplicativos, quanto tecnologias de controle internas das empresas, sdo restritas a conexao

continua, e em caso de queda momentanea, desenformam o usuério.



Figura 1: Exemplo de uma das rotas dos circulares internos da Unicamp

4. Anédlise bibliografica

Em vista do desafio proposto, a pesquisa tedrica e sélida para confec¢do do projeto foi realizada
concorrente a discussdes e utilizacao de dados e artigos ja confeccionados pelo mesmo laboratério ao qual
este projeto se associa (Laboratério Vivo de Mobilidade Elétrica para Transporte Coletivo na UNICAMP

[1]). Portanto, como base teorica foram utilizados estudos constantes nas referéncias a seguir:

[1] Projeto do mesmo laboratério ao qual esta pesquisa se vincula. Os dados base foram captados
durante o desenvolvimento desde projeto, trabalhando com os dados captados do énibus elétrico.

[2] Pesquisa realizada na Unicamp, a qual criou o Circulino. Esta solucéo inclui a coleta de dados
de geolocalizagéo dos veiculos de transporte pablico internos do campus e a geracdo de informag6es Uteis
para a comunidade universitaria. Anteriormente seria uma das fontes de dados para este projeto, mas foi
optado somente pela utilizacdo dos dados do dnibus elétrico, o qual as pesquisas do laborat6rio em que o
trabalho se vincula circunda.

[3] Este trabalho realiza uma discussdo da capacidade de predi¢éo, em séries temporais, feita pelas
redes neurais artificiais, RNAs, baseando em duas metodologias propostas em [4], com procedimentos
salientados em [5], [6]. Desta forma, se mostra importante, visto que é de elevada relevancia no contexto
desta pesquisa, que trabalha sobre uma base de séries temporais que em estatistica, econometria,
matema@tica aplicada e processamento de sinais, € uma colecdo de observacdes feitas sequencialmente ao
longo do tempo.

Também se mostra importante por abordar a discussdo da escolha do modelamento das RNAs de
acordo com as necessidades dos projetos, levando a questionamentos como o tamanho étimo para rede de
treinamento, realizando exemplos empiricos para o desenvolvimento destas discussdes. Visto a incerteza
no modelo e tamanho da rede neural desta pesquisa, este artigo € e serd importante durante todo o projeto.



O artigo propde e discute duas propostas de modelagens para redes neurais artificiais. A primeira
proposta, em Varfis e Versino (1990) [4], foca na previsdo de séries econdmicas, como salientado no
artigo e, busca uma modelagem da entrada da rede seguindo uma ideia de captacdo de diferentes periodos
e organizacdes da série temporal. E um método que propdem em primeira instancia a separagio dos dados

em busca de melhores resultados. Segue-se desta forma:

e 1°) Valores passados da série, mais antigos;

e 2°) Valores passados referentes ao mesmo periodo de tempo, ciclicidade, visando captar
tendéncias ou ciclos da série;

e 3°) Grupo representativo, grande extensdo de dados divididos simetricamente, para

captacdo da sazonalidade da série.

Previsdo

/ -\“
SA
< ./‘;_
Dados antigos Dados em periodos ciclicos Dados separados periodicamente

Figura 2: Topologia de Varfis e Versino

Para determinacgdo da quantidade de neurénios da camada oculta € realizado uma discussdo em
torno de Caudill (1990) [5], que apoia a escolha deste pardmetro no “bom senso”, ou seja, ndo tdo grande
para ocorrer memorizacdo de dados, perca de generalizacdo, nem tdo pequena, para ndo necessidade de
exaustivas interag@es para bons resultados.

N&o s6, mas também, Rumelhart e Weigend (1990) [6], segue na ideia de que a melhor rede é a
mais generalista sobre os dados em que se trabalha. Assim, prop6em uma extensdo do método de
gradiente descendente, ou seja, fazer uma especiacdo ponderada das importancias de cada ligacdo Inter
neuronais, resumidamente, iniciar-se com uma rede grande com um custo associado a cada conexdo,
custo este decisivo na exclusdo de um determinado peso ou conexdo. Desta forma, sendo o custo a soma
de dois termos, a soma dos quadrados dos erros e, um custo para cada peso contido. Logo, se um patamar
de desempenho é alcancado com pouco peso em um grupo de ligagBes e pesos, estes vao ao longo do
tempo perdendo sua importancia e deixando de participarem da RNA.

O artigo seguindo a discussdo salienta as caracteristicas “Nao observaveis da Série”, como
tendéncia, ciclo, sazonalidade, irregular, etc. E em posse destas, sugere a utilizacdo em uma fase

preliminar a RNA utilizando as observacdes Rumelhart e Weigend (1990) [6], buscando assim



estabelecer o nimero de neurdnios da camada oculta. E frisa a ideia a ser seguida nessa busca de
dimensdo, reduzir o nimero de neurénios sem perda de capacidade preditiva.

A validac@es sdo feitas em torno da aplicacdo das metodologias citadas em torno de duas séries
temporais conhecidas, um indice pluviométrico e indice mensal de passageiros de linhas &reas. Em ambos
0s casos a aplicacdo da metodologia supracitada para a modelagem da RNA se mostrou muito positiva e,
desta forma, serd usada futuramente.

[7]1 A analise em que este estudo se debruca é pautada ja em um contexto mais proximo ao deste,
visto que se trata da discussdo do desenvolvimento de trés metodologias com utilizacdo de redes neurais
de trés camadas com inputs de uma colecéo de 925.368 pontos de dados de latitude e longitude.

Neste trabalho o enfoque fica em torno da previsdo do tempo de viagem de 6nibus em suas
respectivas rotas e ndo para predicdo de posicdo do énibus, sem discutir perdas de sinal GPS. Entretanto
trabalha com dados similares ao nosso e com utilizacdo de redes neurais.

[8] Método de predico de posicao de veicular baseado em grade. E um método que utiliza de uma
“grade” de sensores de detecgdo, o qual os nds sd0 outros carros e a previsdo de movimento € feita com o
vetor velocidade no instante e a angulacao do carro.

Teoricamente é mais simples, e vidvel de se implementar.

Mas serviria apenas para grandes centros, em que se tem um grande fluxo de carros, ou seja,
necessidade de muitos nds

[9] Este método € similar ao [8], entretanto o dado final é uma area prevista para a localizagdo do
carro, ndo uma coordenada. Este inclusive destaca que o método anterior se mostra impreciso.

Tem o mesmo mecanismo de decomposi¢cdo do vetor velocidade para previsdo da posicdo
veicular, entretanto resulta em uma area de probabilidade para a predi¢cdo. Também considera a utilizacdo
de veiculos estacionarios como nds da “grade”. Mas novamente, é uma solugdo melhor desenvolvida para
centros de grande fluxo.

[10] Trata-se de um algoritmo heuristico, inteligéncia artificial e otimizacdo matematica, para
prever a flutuagdo da velocidade, assim prevendo o movimento do veiculo, entretanto considerando
curvas de movimentos de tendéncia, segundo em qual estrada se encontra e o congestionamento da

mesma, considerando também movimentos aleatérios com base probabilistica.

. Objetivos

Neste projeto serdo desenvolvidos algoritmos capazes de estimar a localizagdo instantanea dos
onibus quando ocorrerem falhas no sistema de comunicagdo que conecta os dispositivos GPS instalados
nos Onibus ao servidor de dados do sistema de transporte. Para tal, serdo usadas informagdes extraidas do
comportamento historicos dos 6nibus [1] e conhecimentos obtidos dos dados de GPS mais recentes, tendo
como base 0s proprios circulares do campus da universidade em que o projeto se desenvolve. Com isso,
tanto as experiéncias dos usuarios, como a gestdo do transporte no campus, devem ser beneficiadas pela

disponibilidade de dados de localizagdo mais precisos, incluindo momentos de instabilidade e quedas.



6. Metodologia

A literatura sobre técnicas de previséo € vasta e indica uma grande quantidade e variabilidade de
métodos promissores que podem ser utilizados de acordo com a quantidade e a qualidade dos dados
disponiveis, a natureza das grandezas a serem previstas e 0s horizontes de previsdo. Assim, por exemplo,
ha métodos adequados para previsdes de longo, curto e curtissimos prazos. No contexto de previsdo das
posicdes futuras de veiculos, a literatura também é extensa, bastante atualizada e rica [7] ... [10], o que

torna este projeto desafiador.

A técnica matematica a ser adotada neste projeto ainda ndo esta definida, porém a literatura indica
que as chamadas Redes Neurais Artificiais (RNA) [3]-[6], sdo uma ferramenta poderosa para a realizacio
de previsdo de séries temporais, capazes de realizar prognésticos com o mesmo nivel de precisdo ou, em
alguns casos, até maior que o modelo e séries de tempo estrutural. Redes Neurais fuzzy [7], bem como
técnicas classicas de identificacdo de sistemas (ARIMA, SARIMA, etc.) se mostram, em primeira analise,

promissoras.

Apensar de a RNA a ser utilizada na previsdo ainda ndo estar definida, a metodologia geral de

desenvolvimento esta clara e € ilustrada na Figura 3.

Dados Recentes do
GPS
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[
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mineragdes
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\ Modelo Matematico

(RNA)

Estimativas

Figura 3: Fluxograma representativo da metodologia geral

6.1.Base de dados

Os dados necessarios para esta empreitada sdo de facil aquisicdo, visto que é feita através dos
préprios dados GPS, que na maioria das vezes ja é implementado em veiculos de transporte publico,
porém trabalhosa devido a extensdo de tempo necesséria para criacdo de uma base de dados sélida. Desta
maneira, os dados deste trabalho j& foram captados desta forma por trabalhos de pesquisa realizados
anteriormente na universidade [1], assim, devido a isto, teve-se uma rapidez no desenvolvimento inicial.



6.2. Algoritmo de predicao

O preditor de posicao do 6nibus, algoritmo principal do trabalho, o qual gera as estimativas, tem
caracteristica inerentes que reforcam o uso de métodos de redes neurais. Estas caracteristicas se
expressam no carater misto de predicdo de deslocamento e classificatéria em que encaramos o desafio,
visto a grande quantia de dados de posicdo e velocidade dos 6nibus ponto-a-ponto, com diferenca de
segundos e, uma tabela, também ponto-a-ponto, das posicdes durante as rotas. Desta forma a predicao
classificaria o énibus em um ponto representativo de deslocamento mais a frente na tabela de posicdes da

rota, logo, redes neurais se mostra bem viavel, visto que problemas com esse contexto tem 6tima

assimilacdo com elas.

Em virtude disto, a rede neural recebe dados de posicionamentos de instantes anteriores a perda de
sinal, produz como resultado um deslocamento aproximado, o qual representa a distancia percorrida pelo
onibus entre a Gltima posicdo recebida e a posicdo prevista. Com posse da tabela ponto-a-ponto de
posicBes das rotas, utilizando o Ultimo dado recebido, e com o deslocamento predito, classifica-se na

tabela onde o 6nibus esta aproximadamente, sendo feito o algoritmo, a grosso modo, desta forma.

Funcionamento basico da solugdo

e°°$
Dados de entrada
s - : Distancia da posigdao
Ultima posicdo recebida atual (estimada) até a
Lat Gltima posi¢ao
Lon recebida

vel | %
Hora

Lat Dado de saida

Lon

Vel t - Mx1 ‘ 1x1

Hora

5.
= 2000006000600000099,
o,
CO00dudb BB BB Fop

]
o

Lat
Lon

Vel ta
Hora
: 12 Camada de 22 Camada de
Nt elementos AaiisTiGE neurdnios Rota do énibus
=207?
(Nt=207?) (M=100 ?)

Figura 4: Fluxograma representativo do algoritmo de predicdo

E valido salientar que a tabela ponto-a-ponto dos dados GPS das rotas foi desenvolvido no projeto

Laboratério Vivo de Mobilidade Elétrica para Transporte Coletivo na UNICAMP.

6.3 Algoritmo de filtragens

Consequentemente, ha necessidade do desenvolvimento de um algoritmo para geracdo dos dados

que serdo usados nas etapas subsequentes. Este algoritmo realiza:

1. Leitura dos dados base;

2. Remocdo do campo de milissegundos;
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Selecdo dos dados GPS apenas do 6nibus elétrico;

4. Remocdo de dados duplicados baseado no tempo de medida dos mesmos (campo
“ts_gps”);

5. Descarte dos campos desnecessarios, da fonte de dados, para estre projeto;

6. Ordenagdo segundo o tempo de chegada dos dados ao servidor “ts_arrival”;

7. Remocdo das 24 linhas iniciais de dados por questdes de qualidade;

A fim de salientar a necessidade e importancia deste passo temos que, os dados originais, antes da
filtragem, apresentavam 3.126.626 linhas, cada uma com 8 campos (colunas), apos as filtragens passaram
para 643.417 linhas com 4 campos. Desta maneira, faz com que se tenha apenas os dados Uteis, sem 0s
demais que na verdade atrapalhariam o desenvolver da RNA.

Néo obstante, fez-se necessario a mudanca da fonte de dados durante o processo, visto que a fonte
primeira, ap6s alguns meses de uso, mostrou-se ter alguns comportamentos ndo esperados e que para
contorna-los gastar-se-ia muito tempo. Desta forma optou-se por tentar outra fonte de dados, do mesmo
laboratério, o que deu bons resultados.

Consequentemente a remocdo dos campos desnecessarios é feita s6 no pago 5 devido a utilizacdo
dos mesmos nos pacos intermediarios anteriores.

Inicialmente este algoritmo realizava apenas estas filtragens iniciais para que, entdo, fornecesse o0s
dados apurados ao algoritmo de mineragdo. Entretanto, apds a finalizacdo do mesmo, foi acrescentado a
este uma nova parcela de algoritmo, cujo nome explicativo é “Algoritmo de classifica¢do”, discutido na

secdo que se segue.

ts receive_delay ts_offset_gps latitude longitude altitude speed  device_id month

2021-01-0 0 1e9s6214 8 o 78 -47.86644 a z 56 18088512 2021-81-81

2021-01-0 845 8 -2 788 -47.860844 na 8.8 1808617 2021-081-8]

Figura 5: Dados originais

Nota-se que a Figura 5 ha a existéncia de mais campos e, também, no campo “device id” ha

dispositivos diferentes que 1000612, ou seja, aos dados dos demais dnibus, além do elétrico.

6.3.1 Algoritmo de classificacao

Apos a confeccdo do algoritmo de filtragem, adveio a necessidade da parcela classificatoria. E
valido lembrar que ambos ocorrem juntos, mas veem de funcdes distintas, a filtragem € um processo
anterior, mais primordial, enquanto a classificacdo tem sua usabilidade mais ao fim do ciclo. Seguindo,
esta parcela realiza a alocagdo de cada ponto da base de dados filtrada a tabela ponto-a-ponto da rota.

Ademais faz-se a distingdo dentre rota diurna e noturna do énibus elétrico, para a classificacao.



Desta forma, esta parcela fica encarregada de:

1.

Criagdo de um campo “inRoute” nos dados filtrados pelo algoritmo anterior. Este campo serve
para classificar cada linha de dados em uma das rotas;

Ler os dados GPS, pré-coletados, ponto-a-ponto da rota diurna e noturna;

Extrair os dados de “Latitude” e “Longitude” das rotas;

Extrair, dos dados filtrados no algoritmo anterior, um vetor contendo os campos de “Latitude”,
“Longitude”, “ts_gps time” (apenas HH:MM:SS do “ts _gps™) e o campo “inRoute” criado no
paco 1;

Enquadrar cada ponto, linha de dados filtrados, preenchendo o campo “inRoute” com “d” para
rota diurna e “n” para noturna baseado no hordrio de coleta do mesmo (07:00:00 < d <
17:45:00 && 17:45:00 <= n < 23:59:99);

Calcular a distancia de cada ponto, cada linha dos dados filtrados, em relacdo a todos os pontos
da rota especificada em “inRoute”, ou seja, diurna ou noturna de acordo com a classifica¢do
adequada;

Criar uma mascara de dados em forma de janela de dados, sendo analisado o gap a partir do
endereco da classificagdo do ponto anterior (index da rota adequada associado ao ponto
corrente anterior) mais um diferencial (atualmente de 6 linhas de dados para frente da Gltima
classificacdo).

Associar ao ponto corrente o endereco da linha de dados da rota apropriada, entre os quais que
estdo na janela do paco anterior, que apresenta a menor distancia. Associar o index identificado
a linha do dado corrente.

Desta forma, esse pré-trabalho facilitard a interpretacdo do resultado da saida da rede neural no

futuro, visto que se pode classificar o resultado de saida da RN na rota respectiva ao horario (na tabela

ponto-a-ponto de cada rota), e verificar a acuracia da aproximacao, visto que com o passo 4 do algoritmo

de mineracdo se sabe a localidade real do dnibus no momento em que se quer fazer a previsdo da

localizagéo.

Portanto, é algo que sera usado no futuro préximo, nos algoritmos de treinamento e na

interpretacdo da saida da RNA. N&o so, mas também, isto viabiliza a implementacdo de duas RNs, uma

para rota diurna e outra para noturna, 0 que é uma abordagem que perpassa varios possiveis erros nos

tratamentos de diferenciacéo entre rotas.

A seguir, consegue-se checar a alteracdo da filtragem, comparando a Figura 5 e Figura 6.
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Indesx latitude longitude speed ts_gps

inRoute ts_gps_time

2021-81-04

Figura 6: Dados filtrados

A fim de elucidar e construir um respaldo da tabela ponta-a-ponto de sinal GPS das rotas diurna e
noturna, plotou-se em um grafico, em que o eixo “x” enquadrou a latitude e o “y” a longitude. Assim,

segue a representacdo grafica das duas rotas do 6nibus elétrico, Figura 8 e Figura 10.

Portanto, fica mais compreensivel a visualizagdo do que se trata a dita tabela. Nota-se, de acordo
com o inicio da tabela ponto-a-ponto de ambas as rotas, Figura 7 e Figura 9, que apresenta uma boa

qualidade de dados e que, futuramente, estes graficos servirdo de métrica para qualidade do algoritmo de
classificacdo ao longo de sua concluséo.

Index  Unnamed: 0

Distancia
]

1

3929355621

3929355621

Figura 7: Tabela ponto-a-ponto rota diurna
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Figura 8: Grafico da rota diurna advindo dos dados GPS da tabela ponto-a-ponto
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Distancia

Unnamed: 0

18208245981077.

Figura 9: Tabela ponto-a-ponto rota noturna
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Figura 10: Gréfico da rota noturna advindo dos dados GPS da tabela ponto-a-ponto

Além do mais, é possivel notar nos graficos, Figura 11 ~ Figura 15, a evolucdo do algoritmo de

classificacdo, onde foi testado janelas de tamanho 6, 5, 4, 3 e 2 linhas respectivamente para os 5000

primeiros pontos.
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Figura 11: Grafico da rota diurna advindo dos dados GPS da tabela ponto-a-ponto em azul; Classificacdo feita dos dados reais sobre

a tabela em amarelo; Janela de tamanho 6
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Figura 12: Gréfico da rota diurna advindo dos dados GPS da tabela ponto-a-ponto em azul; Classificacao feita dos dados reais sobre

longitude

a tabela em amarelo; Janela de tamanho 5
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Figura 13: Gréfico da rota diurna advindo dos dados GPS da tabela ponto-a-ponto em azul; Classificacdo feita dos dados reais sobre

a tabela em amarelo; Janela de tamanho 4
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Figura 14: Gréfico da rota diurna advindo dos dados GPS da tabela ponto-a-ponto em azul; Classificacao feita dos dados reais sobre

a tabela em amarelo; Janela de tamanho 3
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Figura 15: Gréfico da rota diurna advindo dos dados GPS da tabela ponto-a-ponto em azul; Classificacdo feita dos dados reais sobre

a tabela em amarelo; Janela de tamanho 2

Como se nota, com excecdo da janela de tamanho 2, Figura 15, as demais tiveram resultados
aproximados. Em vista disto, para confirmar o resultado foi plotado o gréafico da Figura 16.
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Figura 16: Gréafico da rota diurna advindo dos dados GPS da tabela ponto-a-ponto em azul; Azul: Classificacdo do ponto 4999 com

janela de tamanho 2; Vermelho: Ponto 4999; Laranja (sob o vermelho): Classificacdo do ponto 4999 com janela de tamanho 3

Consequentemente, tem-se em vermelho o Gltimo ponto, ou seja, de endereco 4999 dos dados
reais; em azul, o dado da rota diurna o qual o algoritmo com janela 2 classificou o ponto real 4999; em

laranja, justaposto ao vermelho, tem-se o dado da rota diurna o qual o algoritmo com janela 2 classificou

0 ponto real 4999. Desta maneira, confirmou-se que as janelas de tamanho 6 ~ 3, Figura 11 ~ Figura 14,
eram mais adequadas.

Ademais, também foi testado os limites superiores da janela de dados, entretanto, quanto maior

o tanho menos ajustado fica os dados reais a rota, o que se verifica na Figura 17 com uma janela de
tamanho 15, o qual apresenta cortes durante o trajeto.
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Figura 17: Grafico da rota diurna advindo dos dados GPS da tabela ponto-a-ponto em azul; Classificacdo feita dos dados reais sobre

a tabela em amarelo; Janela de tamanho 15

Por fim se tem um exemplo dos dados base para o algoritmo de minera¢éo na Figura 18:



latitude 0 e s_qps s arrivi inRoute ts_qps_time representationPointRoute

-22.816105 -47 548 @.1852 2821-91-84 @7

Figura 18: Gréfico da rota noturna advindo dos dados GPS da tabela ponto-a-ponto ap6s o algoritmo de classificacdo

E interessante ressaltar o “por que” do uso no plote dos graficos do método o qual cria linhas

entre os pontos, e ndo apenas plota o ponto em si. Esta escolha foi feita para acompanhar o

sequenciamento das classificacOes, pois caso ocorresse saltos grande dentro da classificacdo apareceriam

linhas ligando pontos que ndo fariam sentido, ou seja, classificacBes ndo sequenciais, parecido com

alguns pontos no gréafico da Figura 15.

Em virtude do fato dos gaps de dados por perdas afins, este método passara por melhoras ao

decorrer da proxima etapa para o melhoramento do tamanho da janela a fim de abarcar grandes intervalos

sem dados.

6.4 Algoritmo de Mineragéo

Por sua vez, o algoritmo de mineracdo, o0 mais robusto até entdo, desenvolve uma série de papéis

intermediérios ao treinamento, o0s quais serdo discutidos e explicados a seguir.

A funcdo desta parcela do cédigo e definir os vetores que virdo a alimentar o treinamento da rede

neural para realizar de fato as predicGes, desta maneira ele fica encarregado por:

1.

Aleatoriamente selecionar um instante. Este representa 0 momento em que um usuario gostaria
de acessar a posicdo do Onibus, mas eventualmente tenha ocorrido atraso no envio da
informacéo do GPS;

Procurar o instante selecionado nos dados. Mais precisamente no campo do tempo de chegada
dos dados no servidor “ts_arrival”, lembrando que até entdo os dados estdo ordenados segundo
o0 proprio “ts_arrival”;

Destacar em um vetor os N dados anteriores ao “atraso da informacdo”;

Procurar o instante sorteado no campo do tempo de medigdo “ts_gps”. Desta vez, primeiro 0s
dados devem ser ordenados de acordo com o “ts_gps”, nesta parcela tenta-se identificar onde o
onibus estd de fato no momento sorteado, ou seja, quando o usuario estd tentando saber sua
posicao.

Realizar a inclusdo dos dados faltantes “NANSs”, no vetor destacado de N posigdes, seja por
falha de comunicacéo entre o dispositivo GPS e o servidor durante o percurso, ou pelos dados
faltantes entre o Gltimo dado recebido no servidor e o instante sorteado (relembrando, que
representa o local em que o dnibus se encontrava no momento no momento de queda).
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Assim, sucintamente se explana o algoritmo de mineragdo. N&o obstante, como o algoritmo de
classificacdo ja pontuou os locais na tabela ponto-a-ponto das rotas, consegue-se interpretar em que local
o dnibus de fato estd no momento da queda do sinal, ponto destacado no paco 4, e futuramente, entender e
avaliar a predicdo de saida da rede neural.

latitude longitude  speed

-]

—22.816255..

a

-22.816255.. -47.872662.. @

-} @

-22.816255.. -47.872662.. @

Figura 19: Exemplo das Gltimas posicdes de um vetor de treino

Assim, foi escolhido como representacdo dos “NANs” uma linha com valores nulos, amenos

provisoriamente.

6.5 Algoritmo de erro

Da mesma forma, o algoritmo de erro, o qual sera base para o ajuste fino da RNA, tera sua analise
feita sobre essa diferenca entre o local em que o 6Onibus estd e o local previsto, o que salienta a
importancia do algoritmo de classificacdo novamente.

Este algoritmo fica a cargo de ajustar os pardmetros das RNs através de um método, a fim de
melhorar a localizagdo prevista para o dnibus. Este método, por usa vez, ainda est4 em analise, visto que o
que se seguird serd a construcdo da RN em si antes deste. Mas como visto na se¢do anterior, ja esta
preparado 0 background para que se tenha o ajuste automatico.

7. Conclusdes

Por fim, este trabalho vem apresentando diversos resultados promissores além de proporcionar ao
autor diversas oportunidades de aprendizado, seja através da pratica, com analises minuciosas que apenas
a mesma concebe, ou pela realizagdo de cursos, estudos e pesquisas com o acompanhamento de diversos

orientandos do laboratério de pesquisa associado.

Se tratando dos resultados em si, foi realizado a filtragem adequada dos dados adquiridos durante
as viagens dos onibus, sendo feito a organizacdo, retirada dos dados repetidos. Também foi feita a
classificacdo dos pontos GPS em relacéo a rota ponto-a-ponto que define a rota, assim como, a construcdo
dos vetores de treino a partir de sorteios aleatorios na tal base filtrada. E valido salientar que esta pesquisa
aplicada tem diversos sub resultados que s6 séo perceptiveis em nivel de cédigo e debug, desta maneira,

esses resultados de fato levaram tempo a serem conquistados, mas 0 tempo necessario.

Subsequentemente, seré feita a escolha e treinamento da rede neural, mas cabe salientar que este
desenvolvimento se perpetuara, sendo continuado mesmo ap6s a vigéncia, e ndo s, mas também, em se
tratando de inteligéncia artificial, sempre a parte mais trabalhosa é no preparo dos dados e treinamento,

partes a qual estdo completamente ou quase finalizadas como supracitado.



8. Cronograma

Em relagdo ao cronograma, muitos passos tiveram suas datas mantidas e concluidas, como 0s
pacos inicias de revisao bibliografica, entretanto, como dito, a preparacdo da base de dados e criagdo da
base para o treino da rede neural levou mais tempo que o planejado, principalmente por se tratar de dados
GPS, os quais sdo precisos em nivel macro, entretanto no micro, instaveis e dificeis de se esperar uma

linearidade na qualidade.

Desta forma, os passos faltantes, a parcela da predicdo em si, com a escolha da rede neural e,
sequencialmente, o treinamento, ndo foram completados. O “Estudo e analise qualitativa dos métodos
promissores” teve seu desenvolvimento feito em inicio, em conjunto da “Revisdo aprofundada da
literatura” e cursos de inteligéncia artificial e redes neurais realizados, entretanto, devido a necessidade do
foco na parte de preparatoria para o treino em si, a escolha factual da RNA foi postergada para o

momento que se tivesse desenvolvido bem a base para a escolha e treinamento.

Em se tratando da “Implementacdo dos algoritmos para predicdo” e “Testes e validagdo de
algoritmos para predi¢ao”, estas partes sempre estdo em avango devido o fato de serem o total, ou seja,
partes maiores que apenas ddo nomenclatura para o conjunto dos algoritmos e testes, desta forma, com o

desenvolvimento das areas ja decorridas no texto, estas partes avancaram bem e continuardo.

Como ultimo fato, a “Mineracdo dos dados para extracdo de informagdes para alimentagdo dos
algoritmos” ndo estd considerada totalmente completa por conta de alguns tratamentos de casos
especificos a ainda serem implementados, como exemplo ja citado, na parcela de classificacdo fazer um

tratamento para grandes gaps, dados faltantes sequencias.

Inicio Fim Atividade Com(%;)e;tude
agosto, 2020 | setembro, 2020 Revisdo aprofundada de literatura 100%
outubro, 2020 | marco, 2021 | M0 T L e | oo
abril, 2021 maio, 2021 Estudo e analise qualitativa dos métodos promissores 50%
maio, 2021 julho, 2021 Implementagdo dos algoritmos para predigdo. 70%
agosto, 2020 | agosto, 2021 Testes e validagdo de algoritmos implementados. 70%
agosto, 2021 agosto, 2021 Confeccgdo de relatodrios finais. 100%

Tabela 1: Cronograma de atividades atualizadas
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