UNIVERSIDADE FEDERAL DE SAO CARLOS
CENTRO DE CIENCIAS EXATAS E DE TECNOLOGIA
PROGRAMA DE POS-GRADUAGAO EM CIENCIA DA COMPUTAGAO

ANALISE DE DADOS SEQUENCIAIS
HETEROGENEOS BASEADA EM ARVORE DE
DECISAO E MODELOS DE MARKOV:
APLICACAO NA LOGISTICA DE
TRANSPORTE

STEVE ATAKY TSHAM MPINDA

ORIENTADOR: PROFA. DRA. MARILDE TEREZINHA PRADO SANTOS

Sao Carlos — SP
Outubro/2015



UNIVERSIDADE FEDERAL DE SAO CARLOS
CENTRO DE CIENCIAS EXATAS E DE TECNOLOGIA
PROGRAMA DE POS-GRADUAGAO EM CIENCIA DA COMPUTAGAO

ANALISE DE DADOS SEQUENCIAIS
HETEROGENEOS BASEADA EM ARVORE DE
DECISAO E MODELOS DE MARKOV:
APLICACAO NA LOGISTICA DE
TRANSPORTE

STEVE ATAKY TSHAM MPINDA

Dissertacdo apresentada ao Programa de Pos-
Graduacdo em Ciéncia da Computacao da Univer-
sidade Federal de Sao Carlos, como parte dos requi-
sitos para a obtenc¢ao do titulo de Mestre em Ciéncia
da Computacdo, area de concentragdo: Banco de Da-
dos

Orientador: Profa. Dra. Marilde Terezinha Prado
Santos

Sao Carlos — SP
Outubro/2015



Ficha catalografica elaborada pelo DePT da
Biblioteca Comunitaria da UFSCar

A862ad

Ataky, Steve Tsham Mpinda.

Andlise de dados sequenciais heterogéneos baseada em
arvore de decisdo e modelos de Markov : aplicagao na
logistica de transporte / Steve Ataky Tsham Mpinda. -- Sao
Carlos : UFSCar, 2015.

182 f.

Dissertacao (Mestrado) -- Universidade Federal de Sao
Carlos, 2015.

1. Data mining (Mineracgéo de dados). 2. Analise de

dados. 3. Classificagdo automatica. 4. Arvore de decis3o. 5.
Markov, Processos de. 6. Logistica - transporte. |. Titulo.

CDD: 005.8 (20%)




UNIVERSIDADE FEDERAL DE SAO CARLOS

Centro de Ciéncias Exatas e de Tecnologia )
Programa de Pés-Graduagdo em Ciéncia da Computagao

Folha de Aprovagao

Assiqaluras dos membros da comissao examinadora que avaliou e aprovou a Defesa de Dissertaggo de Mestrado do
candidato Steve Ataky Tsham Mpinda, realizada em 16/10/2015:

[Nosictfo. T

/ Profa, Dra. Marilde Terezinha Prado Santos
UFSCar

Profa. Dra. Marceld Xavier Ribeiro
UFSCar

C{ g ;\ V‘ T
=t Hu@.ﬁz—;——f’/

Prof. Dr. Alexandre César Muniz de Oliveira

J UFMA




Dedico este trabalho a minha familia "les Ataky”’e ao meu dileto amigo irmao Helvécio
V. Perreira



AGRADECIMENTOS

Durante quase um ano e sete meses de mestrado, encontrei pessoas que contribuiram de
alguma forma a este trabalho e as quais endereco minhas gratulacdes mais sinceras. Algu-
mas consigo lembrar os nomes, contudo quantos andnimos ou esquecidos tém, de ricochete,
contribuido. Que aquelas cujos nomes ndo foram mencionados recebam, da mesma forma, a

expressao de todos os meus pensamentos, respeito e gratidao.

Avant tout agradeco a Deus Altissimo, por sua misericordia, soberania, fidelidade e bon-

dade, pois até aqui ajudou-me.

A honra vai a2 minha orientadora professora doutora Marilde Terezinha Prado Santos, a
qual me colocou em condicdes ideais para a realizacdo deste trabalho e tem sido tdo generosa
em me transmitir a parte de seu conhecimento, sem a qual seria impossivel a realizacdo desta

dissertacdo. Estou-lhe grato deveras.

Meus sinceros agradecimentos aos pesquisadores e especialistas Plinio Vilela e Sérgio

Brocchetto pelo acompanhamento e colaboragdo para a concretizagao deste trabalho.

Minha gratiddo, meu profundo respeito a todos os membros da banca, de antemao, por seu

trabalho e atencdo consagrada a este trabalho.

Agradeco aos membros do meu laboratério LaBDES e turma que pude frequentar durante
o periodo do meu trabalho e que souberam tornar meu ambiente agradavel, com sua presenca
e convivio saudavel. Cito Arthur Andrade, Claudineia Gongalvez, Jodo Paulo, Alex Guido,
Bruno Silva, Ana Bratz, Amir J., Alessandro P., Rafael S., Pablo Botton, Rogers C., Rafael S.,
Suzane Carol, Bento S.e Kathiane. Mestre Luiz Pacini pelos almogos e jantares assim como o

prazer de compartilharmos a ciéncia. Foi um grande prazer poder contar com sua companhia.

Minha gratiddao aos professores Estevam R. e Maria do Carmo, pela urbanidade , disponi-
bilidade e seus conhecimentos em diversas areas, os quais puderam compartilhar com a minha

pessoa para superar certas dificuldades.

Aos mais nobres confrades e insubstituiveis Patrick A. Claeys, Mike Tshibe, Cédrick B



(father of Computer Vision), Hans Cutrim, Leopold Mulumba, Ghislain Tshibangu, Joel Ba-
fumba, Arnold Banza, Samir Souza, Fabrice Mutumbo (le grand Baobd), Leonardo Melo (ca-
pela), Mario Henrique, Higo F., Arthur Pinheiro (rei), Diego Saqui, Serge Lewula, Philippe T,
Junior Bibefu, Débora Castro, Olavo Castro, Tio Domingo (meu pai) e dileta Raissa Everton

pelas motivacdes e encorajamentos.

Deveras agradecido ao meu caro Roussian Gaioso pelo provimento logistico para o meu

deslocamento seguro as dependéncias da UFSCar.

Dedico do fundo meu coracdo este trabalho, a meus nobres pais Guillaume Kisseng Ataky
e Annie Kafuti, a meus irmaos Amy, Geoffrey, Heritier, Jered, Patricia, Ezechel e Carolina, a
meu diletissimo amigo irmdo Helvécio Perreira. E com seu total apoio, paciéncia e amor que
estou aqui hoje. Estou-lhes assaz grato pelos sacrificios que fizeram a meu favor durante esses

tempos dos meus estudos e de auséncia.

A todos que me vilipendiaram, pois gracas a eles tive mais motivacdo e animo para fazer

melhor as coisas.

A todos que me disseram NAOQO, pois gracas a eles aprendi a fazer as coisas sozinho, a correr

atras e a valorizar mais a vida.

Aos professores do DC - UFSCar e DEINF - UFMA que participaram direta e indiretamente

da minha formagao.
A CAPES e ao PPGCC pelo apoio financeiro.
A PIB-Sao Luis pelo apoio espiritual.

A todos que ajudaram, torceram, ou de alguma forma, contribuiram para meu sucesso na

realizacdo deste trabalho.

Por fim, muito obrigado a minha futura esposa que, mesmo ainda ndo nos conhecendo como

€sposo e esposa, estd em algum lugar do universo torcendo pelo meu sucesso.



Je te raconterai les difficultés que j'ai di af-
fronter et te dirai que ¢a a valu la peine.

I'll tell you the difficulties | had to face and tell
you it was worth it.

Steve Ataky T. Mpinda



RESUMO

Nos ultimos anos aflorou o desenvolvimento de técnicas de mineracdo de dados em mui-
tos dominios de aplicacdo com finalidade de analisar grandes volumes de dados, os quais
podendo ser simples e/ou complexos. A logistica de transporte, o setor ferrovidrio em par-
ticular, € uma area com tal caracteristica em que os dados disponiveis sdo muitos e de
variadas naturezas (varidveis classicas como velocidade maxima ou tipo de trem, varidveis
simbdlicas como o conjunto de vias percorridas pelo trem, etc). Como parte desta dissertagao,
aborda-se o problema de classificagdo e previsao de dados heterogéneos, propde-se estudar
através de duas abordagens principais. Primeiramente, foi utilizada uma abordagem de
classificacdo automadtica com base na técnica por arvore de classificacdo, a qual também
permite que novos dados sejam eficientemente integradas nas parti¢des inicial. A segunda
contribuicao deste trabalho diz respeito a andlise de dados sequenciais. Propds-se a combi-
nar o método de classificagdo anterior com modelos de Markov para obter uma parti¢do de
sequéncias temporais em grupos homogéneos e significativos com base nas probabilidades.
O modelo resultante oferece uma boa interpretacio das classes construidas e permite esti-
mar a evolucdo das sequéncias de um determinado veiculo. Ambas as abordagens foram
entdo aplicadas nos dados do sistema de informacao ferrovidrio, no espirito de dar apoio a
gestdo estratégica de planejamentos e previsdes aderentes. Este trabalho consiste em forne-
cer inicialmente uma tipologia mais fina de planejamento para resolver os problemas asso-
ciados com a classificacdo existente em grupos de circulacdes homogéneos. Em segundo
lugar, buscou-se definir uma tipologia de trajetérias de trens (sucessao de circulacdes de um
mesmo trem) para assim fornecer ou prever caracteristicas estatisticas da préxima circulacio
mais provavel de um trem realizando o mesmo percurso. A metodologia geral proporciona
um ambiente de apoio a decisdo para o monitoramento e controle da organizacdo de plane-
jamento. Deste fato, uma férmula com duas variantes foi proposta para calcular o grau de
aderéncia entre a trajetoria efetivamente realizada ou em curso de realizagcdo com o plane-

jado.

Palavras-chave: Classificacdo automadtica, anélise de dados sequéncias, dados heterogéneos, Minera¢do
de dados, planejamento de trens, aderéncia, replanejamento, previsdo de planejamento, arvore de classificacao,

modelos de Markov



ABSTRACT

Latterly, the development of data mining techniques has emerged in many applications’
fields with aim at analyzing large volumes of data which may be simple and / or complex.
The logistics of transport, the railway setor in particular, is a sector with such a characteristic
in that the data available in are of varied natures (classic variables such as top speed or
type of train, symbolic variables such as the set of routes traveled by train, degree of tack,
etc.). As part of this dissertation, one addresses the problem of classification and prediction
of heterogeneous data; it is proposed to study through two main approaches. First, an
automatic classification approach was implemented based on classification tree technique,
which also allows new data to be efficiently integrated into partitions initialized beforehand.
The second contribution of this work concerns the analysis of sequence data. It has been
proposed to combine the above classification method with Markov models for obtaining a
time series (temporal sequences) partition in homogeneous and significant groups based on
probabilities. The resulting model offers good interpretation of classes built and allows us
to estimate the evolution of the sequences of a particular vehicle. Both approaches were
then applied onto real data from the a Brazilian railway information system company in
the spirit of supporting the strategic management of planning and coherent prediction. This
work is to initially provide a thinner type of planning to solve the problems associated with
the existing classification in homogeneous circulations groups. Second, it sought to define a
typology of train paths (sucession traffic of the same train) in order to provide or predict the
next movement of statistical characteristics of a train carrying the same route. The general
methodology provides a supportive environment for decision-making to monitor and control
the planning organization. Thereby, a formula with two variants was proposed to calculate
the adhesion degree between the track effectively carried out or being carried out with the

planned one.

Keywords: Automatic classification, sequence data analysis, heterogeneous data, Data mining, train

planning, adherence, replanning, planning, forecasting, classification tree, Markov models
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Este capitulo apresenta o contexto em que esta pesquisa estd envolvida, os pontos motiva-
cionais para investimento de tempo e recurso no projeto em foco, assim como o estabeleci-
mento dos objetivos a serem atingidos ao fim da dissertacdo de mestrado. Por fim, também

€ exposta a estrutura e organizagdo do presente documento.

1.1 Contexto

O setor ferrovidrio estd passando por uma fase de aceleracao de sua evolugao (expansao de
trens, a concorréncia, desenvolvimento de tréfico transnacional, a preferéncia ambiental, etc.).
Como resultado, o trafego se intensificou e os métodos de produgdo estdo sendo racionaliza-
dos. Desta forma, alguns setores da produgdo ferrovidria tornam-se mais complexos e exigem
novas ferramentas de apoio a decisdo. E particularmente o caso da construcdo de mapa de

planejamento (agendamento) e gestao operacional de trafegos.

A producao ferroviaria

O produto final da producao ferrovidria € o resultado de uma sucessao de operagdes industri-
ais, cuja maioria permanece fora do dominio publico. Essa sucessdo comec¢a muito cedo (gran-
des projetos de infraestrutura sdo concebidos 10 anos antes de serem colocados em servigo) e
termina com a gestdo operacional, que consiste em garantir o bom funcionamento das operacoes

e gerenciar facilmente os inevitaveis incidentes que surgem.

Por conseguinte, encontra-se tanto na literatura (por exemplo, (CAPRARA et al., 2007;

CORDEAU et al., 1998) como na propria organizacao de equipes responsaveis por otimizar as
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principais fases da producdo ferrovidria, uma particdo em vdrias categorias de problemas de

otimizacao cujos principais seguem:

A identificagdo da demanda e optimizagcdo de ofertas que podem responder. Isto repre-

senta as fases mais a montante da producdo para uma empresa ferrovidria;

A otimizagdo do investimento em infraestrutura permite propor novas ofertas com base na
infraestrutura existente, e estudar os trabalhos necessarios para atender as novas exigéncias

(por exemplo, pedido de aumento do trafego nas linhas regionais);

O planejamento corresponde a fase de constru¢cdo do conjunto de horérios de circulacdes

(também chamado de ”agendamento”);

O roteamento ou encaminhamento (platforming) consiste em atribuir vias para diferentes

circulagdes;

Gestdo do material abrange o estabelecimento de horarios de cendrios, otimizacio de

manutencao (retornos aos depdsitos) do material circulante;

A gestdo operacional do trdfego deve responder em tempo real aos perigos que tornam
a realizacdo do hordrio tedrico impossivel na auséncia de a¢do da regulacdo do trafego

ferroviario. Também chamado de replanejamento.

Estes problemas ndo sao independentes; os resultados de um influenciam nos outros. Ou-

trossim, todos esses problemas se alimentam entre si. No entanto, ndo € possivel hoje tratar

todos os eles globalmente.

Todavia, optou-se por ndo separar completamente o roteamento da gestao operacional do

trafego, na medida em que se trata de um problema importante na pratica.

O quadro desta dissertagcdo restringe-se ao estudo da gestdo operacional do trafego, tra-

tando os problemas que tornam impossivel a realizacao do horério planejado. O intuito € tornar

o planejamento mais aderente ao que acontece na pratica, assim como prever uma provavel

realizacdo e evolucao da circulagdo dos trens.

A gestao operacional do trafego

A densidade de triafego tende a crescer a ponto de causar uma saturacdo da infraestrutura

em muitas areas. Esta densificacdo, antes de tudo, tornou-se possivel, em parte, através das

ferramentas de otimiza¢ao de constru¢do de horarios. No entanto, a mesma densificagdo torna
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os incidentes mais frequentes e, especialmente, suas consequéncias mais importantes ou, pelo

menos, muito mais dificeis de gerenciar de forma eficaz.

O replanejamento e a gestao de trafego em tempo real necessitam, portanto, cada vez mais

das ferramentas de apoio a decisdo apropriada.

Esquematicamente, o problema poderia se resumir como segue: devido a ocorréncia de
um ou mais incidentes (acidentes, problemas meteoroldgicos, etc.), hordrios tedricos ja nao sao
mais realizdveis, e uma decisao precisa ser tomada, uma vez que na mesma malha (via) ha di-
versas circulagdes planejadas, e o incidente pode de alguma forma influenciar a realizacao do
planejamento das outras circulagdes e, eventualmente, originar um custo maior de negécio. O
primeiro passo para enfrentar essa perturbagdo é, basicamente, identificar quais foram as causas
ou os eventos geradores do incidente (tratamento estatistica de categorias de incidente, envol-
vendo o lugar, data, etc.), para com base neles analisar as consequéncias diretas ou indiretas e,
em seguida, fazer uma estimativa de replanejamento otimizado de circulagdes de modo a man-
ter a aderéncia entre o planejamento inicial e o novo planejamento, considerando as restricoes

de negdcio a serem absolutamente obedecidas.

De acordo com Vilela et al. (2014), os especialistas do dominio, a representacdo de uma
solucdo para a tarefa de planejamento requer a modelagem dos elementos que representam a
sequéncia de eventos que o trem tem de enfrentar para realizar o objetivo esperado. Um trem
contém informacdes especificas, tais como: seu comprimento, tipo de carga, velocidade, etc. A
Figura 1.1 ilustra as classes para modelar a solu¢ao de planejamento de trens.

Train

1
1

1

1
| Trai:Segment M Activity |
1

Segment |1 *| Track |L *IConnection
1 1
* *

Restriction | Block

Figura 1.1: Classes para modelar o problema de planejamento (visao microscopica)(VILELA et
al., 2014)

O itinerério do trem especifica quais sao os segmentos que o trem deve usar para ir desde
a sua origem até o seu destino. Este itinerdrio contém um conjunto de segmentos que sao es-

pecificos para esse trem. Um segmento de trem especifica o conjunto de possiveis vias através
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das quais o trem pode passar, as atividades que o trem deverd realizar nesse segmento, as de-
pendéncias entre o trem que estd sendo planejado e outros trens, € o conjunto de vias através
do qual o trem nado pode passar (Figura 1.2), visto como as relacdes entre os elementos que

definem um trem e o seu itinerario.

Train
1
1

Route
1

1 Track
. 1
- 1 1
Point Time

Figura 1.2: Classes para modelar o problema de planejamento (visao macroscéopica)(VILELA et
al., 2014)

Esta soluc¢do inclui o hordrio e a via em que o trem deve passar, que doravante chamar-se-a
de posi¢do, na rota toda a partir da origem até o destino. Tendo em vista diferentes posi¢des em
que o trem pode se encontrar, depreende-se que a rota pela qual esta circulacao € realizada ¢ um
conjunto de pontos onde cada ponto € identificado separadamente. As publicacdes referentes
afirmam que cada ponto € dada por uma referéncia em um instante de tempo e em uma via asso-
ciada. Deste modo, € possivel representar os movimentos de parada, onde ha vérios pontos no
mesmo local, mas em diferentes instantes de tempo. A Figura 1.2 mostra como estes elementos

estdo relacionados com o modelo.

1.2 Motivacao e Objetivo

A empresa ABC ! desenvolve solucdes de inteligéncia para otimizacio, planejamento e su-
porte a tomada de decisdo nas operacdes e nos negocios. Igualmente, ela desenvolve pesquisas
relacionadas com a melhoria da qualidade do planejamento de trens. A solucdo atual adotada
pela empresa implementa um algoritmo baseado em simulagdo de eventos discretos e heuristicas
para calcular o planejamento dos trens. Esse algoritmo tem uma série de vantagens em relacio
aos algoritmos baseados em, por exemplo, otimizacdo matemética. A principal delas € a capa-

cidade de representacdo das entidades de dominio e das restricdes consideradas no célculo da

IPor razio de confidencialidade, fomos solicitados para ndo divulgar o nome da empresa
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circulacdo, isso permite que a solu¢cdo seja mais aderente as necessidades dos clientes. Além
disso, também € capaz de produzir resultados validos de circulagdo de trens (sem bloqueios na
malha) em um tempo de processamento que permite o seu uso em ambiente operacional, ou
seja, computando um resultado vdlido em alguns segundos e ndo minutos ou horas como no
caso de outros algoritmos encontrados na literatura (CORDEAU et al., 1998; BUSSIECK et al.,
1997).

Essas caracteristicas permitem a empresa uma vantagem competitiva no mercado. Por outro
lado, os principios implementados no algoritmo trazem algumas desvantagens pontuais que sao
dificeis de serem tratadas sem subverter o funcionamento do algoritmo e sua estabilidade. De
certa forma, a empresa fornece uma solugdo vélida considerada boa, mas nao necessariamente
Otima. Algumas decisdes tomadas em escopo local podem nao representar as melhores opgcoes

quando considera-se o escopo de planejamento sob uma perspectiva mais global.

A empresa também enfrenta um problema no que tange a aderéncia entre circulagdes pla-
nejadas e realizadas, isto €, nem sempre o planejamento realizado corresponde ao planejado.
Devido a ocorréncia de um evento imprevisto que, geralmente, ndo sdo automaticamente iden-
tificados (por falta de um mecanismo apropriado para tal fim), uma série de consequéncias
podem afetar a realizacdo de uma circulacdo conforme inicialmente planejada. Quando isso
acontece, faz-se necessdrio tomar decisdes com a maior celeridade possivel, uma vez que existe
uma dependéncia (concorréncia) entre diferentes circulagdes tendo em vista que estas compar-
tilham do mesmo recurso, a saber, a malha ferrovidria. Para tal, € preciso encontrar uma forma

de se remediar.

De fato, os possiveis incidentes podem ser analisados, ao estudar o comportamento da
evolugdo de circulacdes, e, em seguida, categorizados conforme seus impactos no planejamento.
Ao conseguir distinguir as consequéncias de cada categoria de incidente, poder-se-4 prever
uma nova evolucdo com base nos dados recolhidos cada vez que ocorrer um incidente que se
enquadre em algumas dessas categorias. Os fatores (incidentes) que geralmente influenciam
na nao aderéncia de trens, especialmente trens de carga nas dreas ou regides ndo urbanas, sdo,
por exemplo, as condi¢des climdticas (vento, chuva, precipitacdes, temperatura, etc.) e nao

climéticas (condicao da malha, folhagem na malha, d4gua estacionada na malha, lama, etc.)

No planejamento de trem, tem-se as informacdes relacionas ao seu horario de saida, iti-
nerario (conjunto de pontos ’vias”, velocidade “km/hprevisto, sentido), tipo de trem (veloci-
dade "min/max”, comprimento, prioridade). Por outro lado, o realizado final fornece o conjunto
de hordrios relacionados com o conjunto de vias (posicdes) pelas quais passou e, eventualmente,

o tipo de trem.
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A empresa alega que, ao chegar ao destino, as informacdes disponiveis para um determi-

nado trem, atualmente, sdo o planejamento e o realizado final, conforme ilustra a Figura 1.3.

Planejamento

- Horario inicial(saida)

- Itinerdrio

Conjunto de pontos

(vias) Realizado
Km/h previsto por via

sentido - Horério (conjunto)
Posicdo (conjunto de vias)
Tipo trem

- Tipo trem

Velocidade (min/max) e )
km/h Grafico de final

Comprimento circulagao

Prioridade

Figura 1.3: Cenario atual entre o planejamento inicial e realizado final

Hipoteses

E imprescindivel explicitar os motivos motivadores (qual o problema a ser resolvido e por
qué?), assim como a forma em que se espera desenvolver ou propor uma solug¢do. Para tal,

comeca-se por apresentar uma justificativa sucinta.

Justificativa: justifica-se abordar este tema por ser um problema real e que ainda nao foram

encontradas solucoes vidveis na literatura no sentido direto do contexto estudado.
Quais sao as hipdteses? Quais s@o as questdes de pesquisa?

H1 - a partir de dados de circulacdes realizadas é possivel identificar incidentes ocorridos

durante sua realizagao;

H2 - a partir dos incidentes identificados € possivel correlaciond-los a impactos no planeja-

mento (categoriza-los);

H3 - a partir da ocorréncia de um incidente, ou dispondo de informacgao relacionadas, é

possivel determinar outros incidentes derivados (um incidente pode provocar outros incidentes);

H4 - a partir de informagdes de previsao de ocorréncia de incidentes e do impacto dos
incidentes no planejamento de circulacdes, € possivel melhorar a aderéncia entre circulagio

planejada e realizada.

Tendo em vista a identificagdo de um problema a ser resolvido, o conjunto de hipdteses e
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questdes de pesquisa relacionados, o objetivo principal deste trabalho de mestrado € propor uma
abordagem que permita melhorar a aderéncia entre o planejamento de circulacdo de veiculos
frente ao efetivamente realizado, assim como realizar uma previsdo sobre o comportamento

futuro dos veiculos.

Os objetivos especificos que permitirdo atingir ao objetivo da previsao consiste em respon-

der as seguintes perguntas:

O que deve permitir a previsao de planejamento?

Moon et al. (2000), distingue trés preocupacdes em torno de previsoes, as quais foram

adaptadas no caso do planejamento:

- previsdo de planejamento, definida como uma projecao para o futuro do planejamento,

dado um ndmero de condi¢des ambientais;

- o planejamento operacional, definida como um conjunto de decisdes e a¢des de gestdao

tomadas para atender ou aproximar as previsoes do planejamento;

- As metas de circulacdo a serem alcancadas.

Na verdade, existem relagdes de dependéncia entre a previsdo de circulacdo, o planejamento
operacional e as metas de circulacdo. E imprescindivel observar que a previsao de circulagcdo
¢ a condi¢do sine qua non para todo planejamento e que, dai, ela também € uma ferramenta

essencial para o controle da empresa.

Quais sao as fontes de dados de previsao?

Para se fazer previsoes, € preciso dispor de um histérico de grandezas a prever. Isto pode
parecer 6bvio, mas ainda ha alguns anos, a empresa aqui estudada ndo armazenava sistemati-
camente todas as informacdes. De qualquer forma, a operacdo mais importante no processo
de previsdo € a recuperacao do histdrico e seu saneamento, diz Robert Husset, CEO da Aldata

Solution !

Quais os dados disponiveis na empresa que podem ser utilizados na previsao? Quais sao os
dados externos que explicam a grandeza de se esperar? Qual € a qualidade dos dados? Qual é a
confianca? Qual € o nivel de detalhe? Com que frequéncia sao coletados? Qual € o tipo desses

dados? A resposta a essas perguntas ird determinar os modelos e técnicas de se usar.

I'Success Story : Le systéme de prévision des ventes chez Match, Aldata Solution 2008
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As circulagOes sao muitas vezes influenciadas por eventos externos (temporada, meteo-
rolégicos, manutencado, etc.). Ao conseguir controlar essas varidveis e prevé-las, sé-lo-a van-
tajoso usar as técnicas mais adequadas, tais como as usadas neste trabalho, para enfrentar seus

impactos.

Quais sao os parametros de previsao de circulacoes?

Considerando-se que a previsao deva ser a montante do planejamento, os conceitos basicos

da previsao baseiam-se, principalmente, na programacao.

Quais sao as técnicas a escolher para prever os planejamentos das circulacées?

Mentzer e Gomes (1994), alegam que ndo existe uma técnica superior a outra. A razao vem
da grande variedade de séries temporais e horizontes de previsao. Uma mdquina, no entanto,
poderia armazenar o comportamento de circulacdes em determinada posi¢ao de forma continua
e que poderia permitir dispor-se de informagdes (infinitamente) mais numerosas. Estas séries
temporais contém as caracteristicas especificas e, portanto, parece dificil reter uma tnica técnica

como sendo a melhor.

Por outro lado, as técnicas mais complexas nem sempre sao os mais bem sucedidos. Muitas
técnicas utilizam a mesma abordagem e, por conseguinte, apresentam a mesma eficicia. Por
exemplo, o método de amortecimento exponencial dupla, o método de Holt Winters e ARIMA
podem ser idénticos, sob certas condicoes (PETER; RICHARD, 1996). Isso leva a concluir que
muitas técnicas sao semelhantes, embora tenham nomes diferentes. Finalmente,(MENTZER;

GOMES, 1994), recomenda a escolher uma ou duas que melhor se adequam ao cendrio.

1.3 Visao geral do Trabalho

A visdo geral deste trabalho, conforme a Figura 1.4, consiste na coleta de dados hete-
rogéneos, os quais passam pelo processo de homogeneiza¢do e, uma vez homogeneizados,
aplica-se, por um lado, a técnica de arvore de classificacdo para agrupd-los nas respectivas
classes e, em seguida, calcula-se a aderéncia quando for necessario. Por outro lado, aplica-
se os modelos de Markov, também alimentados pela arvore de classificagdo, para proceder as

possiveis previsoes.
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CDados helerogéneos)
Y
CDados homogéneos)

Gr\mre de classificaqéD—»( Modelos de Markov )

4
(Célculo de aderéncia) ( Previsdo )

Figura 1.4: Cenario atual entre o planejamento inicial e realizado final

1.4 Estrutura do Trabalho

Este trabalho € organizado da seguinte forma:

e Capitulo 2: apresenta a teoria sobre a Classificagao de Dados Heterogéneos;
e Capitulo 3: aborda o Estado da arte da Analise de dados Sequenciais;
e Capitulo 4: resume os Modelos de Markov aplicados no contexto deste trabalho;

e Capitulo 5: apresenta a Arquitetura para gerenciamento de dados na logistica de trans-

porte proposta neste trabalho;

e Capitulo 6: aborda os Conceitos e a aplicagdo de analise de dados sequencial para este

trabalho;
e Capitulo 7: apresenta os Experimentos e validagdo realizados da abordagem proposta;

e Capitulo 8: apresenta as conclusoes e contribuicdes deste trabalho.



Capitulo 2

AGRUPAMENTO E CLASSIFICACAO DE DADOS
HETEROGENEOS

Neste capitulo, faz-se uma revisdo sistemdtica respeitante a agrupamento automdtico, onde
apresenta-se um resumo de trabalhos relacionados a técnica sobrejacente. Precisamente,
apresentam-se os diferentes tipos de dados que podem ser objeto de abordagem de agrupa-
mento automdtico, o problema da definicdo de um indice de similaridade com finalidade de
poder classificar os individuos de descricdo heterogénea. Além disso, sdo apresentados os
métodos cldssicos de agrupamento automdtico (hierdrquica, particionamento e drvore de
decisdo) encontrados na literatura. O objetivo é apresentar e posicionar o método baseado

em drvore de decisdo aplicado nesta dissertacdo.

2.1 Estado da arte: o agrupamento automatico

Neste capitulo, faz-se uma revisdo sistemdtica respeitante a agrupamento automatico, onde
apresenta-se um resumo de trabalhos relacionados a técnica sobrejacente. Precisamente, apresentam-
se os diferentes tipos de dados que podem ser objeto de abordagem de agrupamento automatico,

o problema da definicdo de um indice de similaridade com finalidade de poder classificar os
individuos de descricdo heterogénea. Além disso, sdo apresentados os métodos classicos de
agrupamento automatico (hierarquica, particionamento e arvore de decisao) encontrados na li-
teratura. O objetivo € apresentar e posicionar o método baseado em arvore de decisdo aplicado

nesta dissertacdo.
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2.1.1 Introducao

O aumento de nimeros de bases de dados, a diversidade de formatos de dados e a precisao
destes ultimos em todas as areas de atividade sao campos genuinas em que as empresas t€ém a
oportunidade de minerar para extrair conhecimentos. Estes conhecimentos sdo disponiveis, mas
nem sempre sao faceis de extrair e representar sem inteligéncia. A inteligéncia, esta substancia,
permite-nos, observando as formas, estabelecendo regras, encontrar novas ideias que valem a

pena tentar e fazer previsoes.

A mineracdo de dados, do inglés “data mining”, aparece em meados da década de 1990 nos
Estados Unidos como uma nova disciplina na interface da Estatistica e tecnologia da informacao:
bancos de dados, inteligéncia artificial, aprendizado de méaquina (“machine learning”), e pode

ser definida como a seguir:

Definicao 1

Conjunto de técnicas e métodos de dreas de estatistica, matemaética e ciéncia da computagao
permitindo a extracdo, a partir de um grande volume de dados brutos, conhecimentos originais
outrora desconhecidos. Este € “mineracao”para descobrir “informagdes ocultas”’que os dados
contém e que se descobrem buscando associagdes, tendéncias, relacionamentos ou padroes.
Técnica de mineracdo de dados € encontrar estrutura e relacionamento escondido em grande
ndmero da populacio (HUANG; BENESTY, 2004).

Definicao 2

Data Mining, ou Mineracao de Dados € o conjunto de métodos e técnicas para a exploracao
e andlise de grandes bases de dados computacionais, de forma automética ou semiautomatica,
para detectar nestes dados regras de associagdes, de tendéncias desconhecidas ou ocultas, de
estruturas especiais restaurando a maior parte da informacao 1til, enquanto reduz a quantidade

de dados para apoiar a tomada de decisio (TUFFERY, 2012).

Em suma, a Minera¢ao de Dados ¢ a arte de extrair informacdes (ou conhecimentos) a partir
de dados.

Consoante (TUFFERY, 2012), a mineracdo de Dados é caracterizada por dois tipos de

técnica:

e As técnicas descritivas (busca de “patterns”: essas técnicas também chamadas explo-

ratorias visam destacar informacdes presentes, mas escondidas pelo volume de dados.
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Elas reduzem, resumem e sintetizam os dados; nao ha uma varidvel ”alvo”a prever.

Os principais métodos aplicacados neste contexo sdo: andlise fatorial, agrupamento au-

tomatica (“clustering”) e busca de associagao.

e Astécnicas preditivas (modelagem): igualmente conhecidas como explicativas, destinam-
se a extrapolar novas informagdes a partir de informacdes presentes (caso de pontuagao

“scoring”). Elas explicam os dados; neste caso hd uma variavel “alvo”a prever.

Ademais, seus principais métodos podem se classificar em:

— agrupamento/descriminacdo (varidvel "alvo”qualitativa): andlise descriminante /

regressao logistica, drvore de decisdo e redes neurais;

— predigdo (varidvel ”alvo” quantitativa): regressao linear (simples e multipla), ANOVA,
MANOVA, ANCOVA, MANCOVA (GLM), arvore de decisao e redes neurais.

A mineracdo de dados (TUFFERY, 2012; JAMBU, 2000), ou anélise inteligente de dados
refere-se ao conjunto de métodos para a exploragao e andlise de dados computacionais, de forma
automatica ou semi-automatica, a fim de detectar nestes dados regras, tendéncias desconhecidas

ou ocultas e estruturas especiais.

Como parte deste trabalho, aborda-se o problema de agrupamento automatica. A agrupa-
mento automatica ou analise de agrupamento, € vista como a tarefa que classifica uma populagao

heterogénea em uma série de grupos mais homogéneos, chamados clusters.

Neste processo, ndo hd nenhuma varidavel alvo privilegiada, e ndo tem-se nenhuma outra
informacdo prévia sendo a descricdo de dados em uma lista de varidveis comuns. Destarte,
poder-se-a dizer que a clusterizagdao € uma tarefa de aprendizagem nao supervisionada”onde
os registros sdo agrupados de acordo com a sua similaridade, de modo a satisfazer as duas

seguintes propriedades:

- Os elementos pertencentes 2 mesma classe sdo tdo similares quanto possivel; em outras
palavras, caracterizam uma homogeneidade intraclasse (coesdo), que reflete essa carac-

teristica.
- Os elementos pertencentes as diferentes classes sao tao diferentes quanto possiveis; em

outras palavras, caracterizam uma heterogeneidade interclasses.

Ap6s a fase de agrupamento, deve-se determinar o significado, se houver, a ser atribuido

aos clusters resultantes. A vista disto, na drea médica, por exemplo, a clusterizagdo € utilizada
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para determinar grupos de pacientes suscetiveis a estarem sujeitos a determinada terapias; cada

classe agrupando pacientes reagindo de forma idéntica.

Ademais, tal como acontece com todos os métodos de mineracdo, os dados ndo estrutu-
rados ndo sdo diretamente analisados por meio de técnicas de agrupamento automético, toda-
via, apresentam-se mais frequentemente sob-forma de uma matriz retangular onde nas linhas
tém-se individuos (objetos, entidades, instancias, etc.) e nas colunas as varidveis (atributos,

caracteristicas, etc.)

Em alguns casos, o usudrio tem a saida de uma matriz de similaridade (similaridade, dissi-
milaridade ou distancias) entre os objetos a serem classificados, ou, caso contrdrio, a construir
a partir de seus dados. Estas medidas de similaridade entre os objetos dependem da natureza

das variaveis medidas.

2.1.2 Diferentes tipos de varaveis

O agrupamento ocorre nos dados resultantes de uma série de escolhas que irdo influenciar
os resultados da andlise. Tipicamente, os dados sdo descritos em uma matriz de individuos-
varidveis por um valor tnico. Em aplicacdes reais, onde a principal preocupagdo é levar em
conta a variabilidade e riqueza de informacdes nos dados, € comum lidar com dados complexos
e heterogéneos (ou mistos). O que resulta em que cada posi¢do na matriz de descrigdes pode
conter ndo apenas um unico valor, mas também um conjunto de valores, um intervalo de valores
ou uma distribui¢ao de um conjunto de valores. Dir-se-4, portanto, que o agrupamento baseia-se

em uma “matriz de descri¢oes simbdlicas”.

Descric¢ao classica de uma variavel

Chama-se varidvel qualquer caracteristica de uma entidade (pessoa, organizagdo, objeto,

evento, etc.), que pode ser expressa como um valor numérico (medida) ou codificado (atributo).

Os possiveis valores de uma varidvel, para o conjunto de individuos estudados, sdo chama-
dos modalidade da varidvel. Em outras palavras, as modalidades correspondentes aos possiveis
valores da varidvel estatistica. Em estatistica, uma varidvel estatistica define uma parti¢do sobre

uma populagdo, cada individuo pertence a uma e uma unica modalidade.

As informagdes sobre o problema a ser resolvido se apresenta, na maioria das vezes, sob a
forma de tabelas ou matrizes; onde as linhas representam exemplos ou casos a serem estudados

ou tratados. Além disso, varidveis, também chamados atributos, que descrevem um caso podem
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ser de varios tipos.

A seguir uma descri¢do dos diferentes tipos de varidveis e suas caracteristicas:

Disjuntivas: podem admitir dois estados (exemplo: verdadeiro ou falso);

Categoricas nao ordenadas: as diferentes categorias cont€ém nenhuma noc¢do de ordem

(exemplo, a cor de cabelos);

Categoricas ordenadas: as diferentes categorias podem ser classificadas (exemplo: faixa

de atribui¢do de conceitos);

Continuas: podem tomar valores numéricos em que os cdlculos, tais como a média, po-

dem ser realizados.

Observagdo 1: Os tipos de varidveis influenciam fortemente nas técnicas utilizadas no pro-

cesso de Mineragao de Dados.

Descri¢ao simboélica de uma varavel

Como parte da andlise de dados simbdlicos introduzida por (DIDAY; KODRATOF, 1991),
a defini¢do de uma variavel foi estendida afim de poder descrever um individuo por varidveis Y,
com vérias modalidades de dominio de observacao O, (CHAVENT, 1997; EL-GOLLI, 2004). O
dominio de chegada de uma varédvel Y}, a descri¢dao simbdlica serd entdao modificada em relagcdo
a varidvel cldssica ou convencional Oj,. Neste contexto, distinguem-se, geralmente, trés tipos de

variaveis a descricao, a saber: multi-valoradas, modais e varidveis taxondmicas ou estruturadas.

Variaveis a descricoes multi-valoradas
Considera-se uma varidvel Y, que pode ser descrita por vérios valores do dominio de

observacao Oj,.

- Se o dominio de observagdo O, for quantitativo (continuo ou discreto), a descri¢dao
multi-valorada de Y;, € um intervalo de valores, e 0 dominio de chegada A, de ¥, € o
conjunto de intervalos fechados e limitados sobre Oy. Por exemplo, a varidvel ¥, =
tempo ideal (em minutos) que um trem pode gastar circulando em um determinado

segmento da malha com determinadas condi¢des climaticas = [117,162].

- Se o dominio de observagdo Oy, for qualitativo nominal, a descri¢do multi-valorada

de Y} é um conjunto de valores, e o dominio de chegada A; de Y, € conjunto de
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subconjuntos de Oy,. Por exemplo, a varidvel ¥, = grau de aderéncia de circulacdes
realizadas pelo trem AA1 com relacdo ao planejamento pode pegar os valores Y},

(AAL1) = {convergente, divergente}.

Chavent (1997) afirma que no nivel semantico, as descri¢cdes multi-valoradas permitem
traduzir os conceitos de imprecisdo e variabilidade na descricao dos individuos.

Suponha-se que Y; seja um individuo que tenha como descri¢do relativa a variavel tipo
de conica o conjunto de valores Y, (X;) = {circulo, elipse}. Isto pode corresponder a uma
imprecisdo devido a uma ddvida: a conica em questdao € um circulo ou elipse. Se, de outra
parte, a variavel velocidade prevista do trem, Y}, (velocidade)=[12.42, 14.50], isto pode
corresponder a um ruido: a velocidade do trem pode variar entre 12,42km/h e 14,50km/h.
No primeiro caso, o conceito da verdadeira conica nao faz muito sentido, pois depende
do ponto de vista de cada individuo. J4 no segundo caso, pode-se supor que a verdadeira

velocidade do trem pertence ao intervalo [12.42, 14.50].

Sob outra perspectiva, um intervalo ou conjunto de valores pode permitir introduzir o
conceito de variabilidade na descri¢cdo. Por exemplo, o conjunto Ensolarado, nublado,
chuvoso pode exprimir a lista de todas os estados do tempo. O intervalo [122,158] pode
exprimir a variacao do tempo, em minutos, que um trem pode gastar num percorrendo
um determinado segmento. Trata-se aqui de variabilidade devido ao carater temporal da

variavel.

Variaveis a descricao modais
Diz-se de uma variavel Y}, que pode descrever-se por uma funcao definida sobre o dominio

de observagao Oy em [0,1].

Esta fungcdo pode ser uma distribui¢do de probabilidade sobre O; ou uma fungdo de
composi¢do de conjunto fuzzy de Oy. Exemplificando, poder-se-a indicar que a velo-
cidade de um trem € uniformemente distribuida sobre o intervalo [12.42, 14.50], ou ainda
normalmente distribuida em torno do valor 13.46. Neste caso, a velocidade do trem é

descrita pela fun¢do da densidade da lei normal de média 13.46 e de desvio padrdo o.

Ao contrério do caso multi-valorado, em que os valores que uma varidvel assume traduz
a imprecisdo sem contudo dar um grau de certeza sobre esses valores, as varidveis mo-
dais sdo usadas para converter o conceito de imprecisdo para o conceito de incerteza. Por
exemplo, para a varidvel Y;, = tipo de conica onde o dominio de observacao Oy, € defi-
nido por um conjunto de valores precisos, um grau de incerteza pode ser fornecido para
converter o conceito de imprecisao na descricdo de dados. Poder-se-4, desta forma, por

exemplo, dizer que o tipo do objeto é “circular’com 2/3 de certeza e “elipsoidal”’com 1/3
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de certeza.

Variaveis taxonomicas ou estruturadas

Os dominios de observacdo das varidveis de agrupamento as vezes podem ser munidos
de conhecimentos adicionais chamados conhecimentos de dominio. Estes conhecimen-
tos adicionais sdo definidos no caso de descricdes mono-valorado, entretanto podem ser
considerados no tratamento sobre descri¢des multi-valorado (por exemplo, no célculo da

medida de similaridade entre individuos em um processo de agrupamento automético).

As vezes, acontece que um especialista possa fornecer uma estrutura de valores do dominio
de observacdao como uma arvore ordenada, um grafo direcionado, etc. De acordo com
(ICHINO; YAGUCHLI, 1994; MICHALSKTI; STEPP, 1983), uma varidvel cujo dominio de
observacao € representado por uma estrutura hierarquica € chamado varidvel taxondmico

ou estruturada.

2.1.3 Medidas de similaridade

Em estatistica e matematica, uma medida associada a um conceito estabelece uma corres-
pondéncia entre objetos e nimeros, 0 que permite comparar os objetos e determinar o valor de
verdade de um ou mais relagdes =, #, < ou >. Se, como muitas vezes acontece, um conceito
contém varias dimensoes, e ainda se queira tratd-lo como um todo, € preciso superar o problema

da multidimensionalidade, o que pode-se fazer através da constru¢do de um indice.

O processo que consiste em classificar os objetos pode ser grandemente facilitado se puder-
se formalizar o conceito de similaridade e nele associar uma medida. Na verdade, existem

procedimentos de agrupamento automatizado baseados em medidas de similaridade.

Observe-se que, primeiramente, o conceito da similaridade aplica-se a um par de objetos. A
similaridade é, portanto, uma propriedade de nenhuma dos dois objetos: € uma propriedade do
par (ambos os objetos). Em seguida, o conceito de similaridade € um conceito geral que abrange
uma infinidade de conceitos especificos: pois, quando examina-se a similaridade entre dois
objetos, € sempre relativa a um determinado atributo. Um conceito especifico de similaridade é

definido pelo atributo a que se refere para comparar os objetos que quer-se medir a similaridade.

Isto posto, um sistema, qualquer que seja, que tem como finalidade analisar ou organizar de
forma automadtica um conjunto de dados ou conhecimento, deve usar, de uma forma ou outra,
um operador capaz de avaliar com precisdo as similaridades ou dissimilaridades entre esses
dados.

O conceito de similaridade originou bastante pesquisas em diversos dominio ou diversas
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areas. Para qualificar este operador, varios conceitos, tais como similaridade, dissimilaridade

ou distancia podem ser usados.

A seguir, apresentam-se mais detalhadamente conceitos acima (similaridade, dissimilari-

dade e distancia), as relagdes entre eles, assim como suas diferengas.

Definicoes

Chama-se similaridade ou dissimilaridade qualquer aplicagao a valores numéricos que per-
mite medir a relacdo entre individuos do mesmo conjunto. Para uma similaridade, a relagdo
entre dois individuos sera tao forte quanto seu valor for grande. Para uma dissimilaridade, ao
contrério, a relagcdo serd tao forte quanto menor for seu valor de dissimilaridade (CELEUX et
al., 1989).

1. Indice de dissimilaridade

O indice de dissimilaridade, além de ser usado para medir a dissimilaridade entre duas
distribui¢des observadas, pode ser igualmente usado para medir a desigualdade ou concentracao.
Além disso as medidas de desigualdade ou de concentragdo sdo tipicamente medidas de
dissimilaridade entre uma distribuicdo observada e uma distribui¢do de referéncia. Para
medir a desigualdade ou a concentracao, trata-se de comparar uma distribuicao observada

com a distribuicao de referéncia que representa a igualdade perfeita ou concentracao nula.

Assim, um operador de similaridade d = X * X — R™ definido sobre o conjunto de in-
dividuos X = {Xj,...,X,} € dito indice de dissimilaridade, se verificar as seguintes pro-

priedades:

1. VX;,X;;d(X;,X;) = d(X;,X;) (propriedade de simetria)
2. VX; € X;d(X;,X;) > d(X;,X;) = 0 (propriedade de positividade)

2. Distancia

Entre as medidas de similaridade, algumas sao medidas de distancias, generalizadas por
mais de duas ou trés dimensdes, na medida em que t€m as propriedades que uma medicao
de distancia deve possuir. Por outro lado, pode-se considerar a distdncia como um caso
especial da dissimilaridade: a distancia € uma dissimilaridade entre dois objetos com

relacdo a sua situacdo no espago ou simplesmente entre dois pontos no espago.

Dois objetos similares t€m, portanto, uma distdncia nula entre si, a distdncia maxima

separa dois objetos diferentes.
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Esta transformacao da similaridade em distancia permite dar uma representacdo gréfica.
Trata-se de uma primeira abordagem para posicionar objetos em um espago; quanto mais
0s pontos estdo proximos mais os individuos nao sao similares. Esse predicado € a base
das técnicas de classificagdes. Estas usam o mesmo principio de distancia para construir

o agrupamento de objetos em grupos.

Assim, um operador de similaridade d = X * X — R* definido sobre o conjunto de in-
dividuos X = {Xj,...,X,} € dito distancia se, além de verificar as propriedades 1 e 2,

verificar as seguintes propriedades de identidade e desigualdade triangular:

3. VX;,X; € X;d(X;,Xj) = 0= X; = X; (propriedade de idéntidade)

4. VX, X, X € X;d(X;,X;) < d(Xi,Xk) +d(Xg,X;) (desigualdade triangular)

3. Indice de similaridade

O problema de medir a similaridade muitas vezes surge nas estatisticas, onde o coeficiente

de correlacao mais simples ¢ uma medida da similaridade entre dois conjuntos de dados.

Do mesmo modo, para avaliar a precisdao de um modelo com relacdo aos dados utilizados
para estimar os seus parametros, mede-se a similaridade entre os valores observados e os

valores previstos pelo modelo.

Destarte, um operador de similaridade d = X * X — [0, 1] definido sobre o conjunto de in-
dividuos X = {Xi,...,X,} é dito indice de similaridade se, além de verificar a propriedade

de simetria (1), verificar as seguintes propriedades:

5. VX; € X;5(X;,X;) > 0 (propriedade de positividade)

6. VX;,X; € X;X; # X;;d(X;, Xi) = s(X;,Xj) > s(X;,X;) (propriedade de maximizagao)
Deve-se notar aqui que a passagem do indice de similaridade s no conceito dual do
indice de dissimilaridade (que denotar-se-a d) € trivial. Tendo S,,,, a similaridade
de um individuo consigo mesmo (S,,,x = 1 caso de uma similaridade normalizada),
basta supor:

VX,‘,X]‘ GX;d(Xi,Xj) :Smax_s(XhXj) (2.1)

Medida de similaridade entre individuo a descri¢ao classica

O processo de agrupamento objetiva estruturar os dados contidos em X = {Xj,...,X,,} em
fun¢do de suas similaridades, sob forma de um conjunto de classes tanto homogéneos como

contrastados.
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O conjunto de individuos X € geralmente descrito sobre um conjunto de m varidveis ¥ =
{M,...,

Y, } é definidos cada um por:

Y, : X = Ay

X, eX— Yh(Xi)

Onde Ay € o dominio de chegada da varidvel Y,.

Por conseguinte, os dados de agrupamento sdo descritos em uma matriz de Individuos-

Varidveis em que cada célula da matriz contém a descri¢ao de um individuo sobre uma das m

varidveis. Esta matriz Individuos-Varidveis é geralmente uma matriz homogénea que pode ser

do tipo quantitativo (onde todas as varidveis sdo quantitativas) ou qualitativo (onde todas as

varidveis sao qualitativas).

1.

Matriz de dados numéricos (continuos ou discretos)

Existe uma variedade de medidas de similaridade, dissimilaridade e distincia. Para a
distancia de dados de tipo quantitativo continuo ou discreto, a distancia mais usada €
a distancia de Minkowski de ordem oo definida em R™ pela raiz enésima da soma das
diferencas absolutas entre os valores relativos aos elementos a enésima poténcia como

segue:

81—

m
VX, X; € X;d(X;, X)) Z Y (X:) — Y (X)|” (2.2)
onde o > 1, com se:

— o =1, d ¢ a distancia de Manhattan definida pela soma das diferengas absolutas

entre os valores do elemento. Também conhecida como a distancia de City Block.

d(Xi,X;) Z 1Y, (X) — Ya(X;)| (2.3)
h=

— o =2, d ¢ adistancia Euclidiana cléssica definida pela raiz quadrada da soma dos
quadrados das diferencas entre os valores relativos aos elementos. Este € o valor

padrdo para os dados de intervalo.

d(X;,X;) = \/h

(Yh(X;) ~ Y4(X)))° 2.4)

agE

1
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— oo = Hoo, d € a distancia de Chebyshev definida pela diferenca maxima absoluta
entre os valores relativos aos elementos, definida como segue:

d(X; X}) = max [¥(X;) ~Y(X;)| (2.5)

Ainda que geralmente se use a distancia euclidiana, a distancia de Manhattan também por
vezes € usada, especialmente para reduzir o efeito de largas diferencas devido aos pontos
discrepantes (outliers), pois suas coordenadas ndo sdo elevadas ao quadrado. Deve-se
notar que na maioria dos casos, a distancia de Manhattan fornece resultados semelhantes

aos da distancia Euclidiana.

2. Matriz de dados binarios

A matriz de dados bindrios consiste em classificar n individuos descritos por m varidveis
bindrios codificados por 0 ou 1. A similaridade entre dois individuos X; e X; se calcula
a partir de informagdes da matriz de confusdo 2x2 da Figura 2.1. Tal matriz permite

contar o nimero de concordancias (a + d) e o nimero de discordancias (b + ¢) entre os

individuos.
1
1]a
0lc

Tabela 2.1: Matriz de confusao

Deve-se notar que o papel das modalidades de uma varidvel bindria é muito importante
no cdlculo de uma medida da similaridade entre os individuos. Na pratica, uma varidvel
bindria pode ser simétrica (as modalidades O e 1 desta varidvel tém a mesma importancia)

ou assimétrica (os dois termos ndo t€ém a mesma importancia).

As medidas de similaridade (também conhecidas com coeficiente de associacdo) mais

conhecidas entre dois individuos X; e X sdo:

— Indice de Jaccard (JACCARD, 1908): este ¢ um indice em que as auséncias co-
muns nao sao consideradas. Também conhecido como a razdo de similaridade, ele

¢ definido para os valores assimétricos.

a
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— Indice de Sokal e Sneath (SOKAL; SNEATH, 1963): este ¢ um indice com o qual
as nao-discordancias sdo dobradas, e as auséncias conjuntas nao sdo consideradas.

a

XXy € XX X)) = T o)

(2.7)
— Indice de Russel e Rao: esta € uma versdo bindria do produto interno (ponto). A
mesma importancia é dada para as concordancias e discordancias. Este é o valor
padrao para os dados de similaridade bindrios. Além disso, a auséncia conjunta nao

€ considerada como uma similaridade:

a
VX, Xi € X;d( X, Xi) = ——— 2.8

v (%, X)) a+b+c+d (2.8)

— Indice Simple Match de Sokal e Michener: esta é a razdo entre as concordancias
e o numero total de valores. A mesma importancia é dada para as concordancias

e discordancias. Além disso (SOKAL; MICHENER, 1958), estd definido para as

varidveis simétricas e a auséncia conjunta € considerada como uma similaridade.

a+d
VX,',X]' c X;d(Xi,Xj) = m (29)

Pode-se também usar a distancia euclidiana para definir similaridade entre individuos de
uma matriz de dados totalmente binarios.
3. Medida de similaridade entre variaveis aleatorias

Se, em vez de analisar individuos, quer-se analisar varidveis, neste caso faz-se necessario

definir um operador capaz de avaliar a proximidade entre essas varidveis de andlise.

A incerteza sobre uma variavel aleatoria ¥;, ou um par de varidveis aleatorias (Y;,Y;) pode

ser medida pela entropia denotada H(Y;) ou H(Y;,Y;) respectivamente.

A quantidade denotada /(Y; : Y;), chamada informagdo miitua, mede a informagéo trans-

mitida entre (¥; e Y}).

I(Yl . Yj) :H<Yl’)+H(Yj)—H(Y,’,Yj) (210)

Como pode-se mostrar que /(Y; : ¥;) < H(Y;,Y}), e que a independéncia entre Y; e Y; faz
com que /(Y; : ¥;) = 0 e que uma dependéncia determinista bijetiva entre ¥; e ¥; conduz
al(Y;:Y;) = H(Y;,Y;), Dussauchoy (1982) propds uma similaridade normalizada e uma

dissimilaridade entre as varidveis aleatdrias que sdo escritas da seguinte forma:
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1Yi:Y
s(Yi,Y)) = ;(Yi Yi; (2.11)

H(Y;, Y; )
Além disso, o autor, igualmente, generalizou essa noc¢ao de dissimilaridade para medir

a dissimilaridade entre dois vetores aleatdrios, e aplicou essas ideias a decomposicao de

sistemas complexos modelados usando vetores aleatorios.

Medida de similaridade entre individuos a descri¢oes simbdlicas

A secdo anterior ilustra a diversidade das medidas existentes e a importancia da escolha da
distancia ou similaridade no processo de agrupamento automético afim de nao influenciar o seu
desenvolvimento. A escolha da dissimilaridade / similaridade € facilitada quando na presenga de
um unico tipo de dados. No entanto, em aplicagdes reais, € comum ter que lidar com diferentes
tipos de dados chamados heterogéneos ou mistos. O que resulta em que o agrupamento refere-se
auma “tabela de dados simbdlicos ou complexos”’que contém tanto as varidveis mono-valoradas

(quantitativas ou qualitativas) e multi-valoradas.

Neste caso, as medidas usuais de proximidade entre dois individuos nio sdo diretamente
aplicaveis, € necessdrio desenvolver novas abordagens. Existem duas principais estratégias

para resolver este problema:

e Primeira abordagem (homogeneizacao da matriz de descricoes): trata-se de transfor-
mar as varidveis para homogeneiza-las (de modo que tenha o mesmo tipo no final), em
seguida, utilizar uma fun¢ao de comparagao global que leve em consideragao todas as

varidveis para calcular um indice de proximidade entre os individuos.

No caso cldssico, onde os individuos sdo descritos por varidveis mono-variadas (quan-
titativas e qualitativas), vérias operagdes de conversao que permitem passar de um tipo
para outro sdo definidas na literatura, mas estas transformacdes induzem uma perda de
informacdes e uma distor¢ao nos resultados. Por exemplo, uma varidvel nominal pode
ser transformada em tantas varidveis bindrias quantas modalidades ela tem. Uma varidvel
quantitativa pode ser transformada em uma variavel categorica ordinal efetuando uma di-
visdo do dominio de observacdao (R ou N), utilizando os limites definidos pelo usuério,

atribuindo a cada individuo o nimero da de decisdo a que pertence.
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Uma vez realizada tais transformacdes ¢, a matriz de dados torna-se homogénea e encontrar-

se-4 no quadro classico da se¢do anterior.

No caso simbolico onde os individuos sdo descritos tanto pelas varidveis mono-valoradas
(quantitativas e qualitativas) e multi-valoradas ndo se trata de transformar as descri¢coes
multi-valoradas em uma modalidade tnica a fim de ndo perder a informag¢do contida
nestas descri¢des, mas em vez disso passar de uma descricdo mono-valorada para uma
descricao multi-valorada. Chavent (1997) exemplifica um valor v visto como o intervalo
[v,v], no caso de uma varidvel quantitativa ou o conjunto {v}, no caso de uma varidvel
qualitativa (CHAVENT, 1997). Essas diferentes transformagdes permitem que se obte-
nha uma matriz homogénea, onde todas as descri¢des sao multi-valoradas. Resta definir
um indice global de proximidade que leva em conta todas estas descricdes para medir a

similaridade entre individuos.

Segunda abordagem: agregacio de comparacoes sobre as variaveis: trata-se de uma
abordagem geralmente utilizada para comparar dois individuos a descri¢cdes simbdlicas.
Esta abordagem ndo requer qualquer transformacdo prévia da matriz de dados. O seu

principio € como segue:

— Definir para cada varidvel ¥}, do conjunto das m varidveis caracteristicas Y = {Y}, Y2, ...

uma fun¢do de comparagdo gy,

— Utilizar a funcdo de agregacgao proposta por (ICHINO; YAGUCHI, 1994) com base
na métrica de Minkowski para combinar as diferentes comparacoes obtidas em cada

varidvel para o mesmo grau de similaridade.

Esta é a abordagem que se esta interessado neste trabalho.

Funcao de comparacao entre descricoes mono-valoradas

Uma variavel a descricdo mono-valorada pode ser quantitativa ou qualitativa. As fungdes
de comparacdo elementares mais utilizadas para os dados mono-valorados sdo os seguin-

tes:
— Para uma varidvel quantitativa Yy,:
VX, Xj € Xsgn (Vi (X0), Y5 (X)) = [Yn (Xi) = Ya (Y))] (2.13)

A funcdo de comparacdo pode ser normalizada dividindo-a por um coeficiente my,

de normalizagdo calculando o desvio maximo da varidvel Y;. Este € definido como:

my, = maxy¥y, (X;) — minYy, (X;) (2.14)
xieX xi€X

Y}
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— Para uma variavel qualitativa Y):

0, Y(Xi) =Yu(X;)

(2.15)
1, Y(Xi) # Yu(X;)

VX, Xj € X;gn (Va (X)), Yn (X)) = {

Funcao de comparacao entre descricoes multi-valoradas

Como mencionado anteriormente, nesta deste trabalho tem-se interesse em caso de variaveis
multi-valoradas cujo dominio de observacao O é nominal (ou seja, dominio de chegada A
¢ um conjunto de modalidades). Dada a descri¢ao destas varidveis, pode-se entdo definir

algumas fun¢des de comparagdes entre conjuntos.

Para uma lista de funcdes de comparacdo a se usar no caso de varidveis a descrigoes
multi-valoradas (intervalo de valores) e modais, poder-se-4 encontrar mais detalhes em
(MALERBA et al., 2001; BOCK; DIDAY, 2000).

a. A distancia de jaccard

O indice e a distancia de Jaccard s@o duas métricas usadas em estatistica para com-
parar a similaridade e a diversidade entre as amostras. Eles sdo nomeados a partir

do nome do botanico sui¢co Paul Jaccard.

O indice de Jaccard (ou coeficiente de Jaccard) € a relacdo entre o cardinal (tamanho)
da interse¢do de conjuntos considerados e o cardinal da unido dos conjuntos. Ele

permite avaliar a similaridade entre os conjuntos.

Uma lista de extensdes de indices de similaridade entre dados binérios foi proposto
em (CARVALHO, 1994) para calcular a similaridade entre conjuntos de valores. O
mais usado e mais simples para calcular € o indice de Jaccard.

Sejam duas descri¢des Yj(X;) e ¥, (X;) correspondentes a varidvel Y, para os dois in-
dividuos (X;) e (X;) respectivamente, o indice de similaridade de Jaccard ¢ definido,

no caso simbdlico, como:

VX, Xj € X;gn (Ya (X)), Yn (X)) = g

Onde || é o cardinal.

A ideia subjacente € que duas descri¢oes se assemelham tanto quando sua interseccao
¢ importante e sua unido reduzida. Esta similaridade torna possivel obter o valor
maximo de 1, quando os dois conjuntos sao idénticos, e o valor minimo (0) se eles

forem completamente separados.

b. A dissimilaridade de Gowda e Diday



2.1 Estado da arte: o agrupamento automdtico 41

Gowda e Diday (1991) definem uma dissimilaridade entre dois conjuntos de modali-
dades levando-se em conta as similaridades entre os seus valores comuns e também

as similaridades de cardinal, com base nas duas func¢des que seguem:

VX, X; € X;Ds (Y, (X:), Y, (X)) = 2 2.17)

li+1—2x|(Yy (X) Y, (X)))|
Ls

VX, Xj € X;D: (Y4 (X)), Y5 (X)) = (2.18)

Onde

* 1; € o niimero de valores em Y,(X;) = |¥;,(X;)|-
* [; € o niimero de valores em Y;,(X;) = |Y,,(X;)|.
* [y € o nimero de valores em Y,(X;) UY,,(X;) = V(X)) + Yi(X;)| — [Yu(Xi) N
Y (X;)|
Enquanto a fun¢do Dy compara o cardinal dos dois conjuntos de valores, a fung¢do
D, compara seus contetido.

Com base nas duas fungdes, a dissimilaridade de Gowda e Diday entre as duas

descrigdes Y, (X;) e Y;,(X;) € dada pela formula a seguir:

VX, X; € X8 (Y (X:),Yn (X)) = Dy (Y1 (X:), Y5 (X)) +De (Y1 (X:), Y5 (X))
(2.19)

ou

VX0, X € Xs g (Y (X:), Y (X)) = (Ds +De) (Ya (%), Ya (X;))

Os autores também definiram uma funcio de comparagdo para medir a similaridade
entre dois intervalos de valores (GOWDA; DIDAY, 1991).

2.1.4 As técnicas classicas de agrupamento automatico

Entre os métodos de estatistica exploratéria multidimensionais, cujo objetivo € extrair informacao
util a partir de uma massa de dados de ’informagdes uteis”, distinguem-se métodos de anélise
fatorial (AF) dos métodos de agrupamento. O objetivo dos métodos de AF é entre outros a
visualizacao de dados, a reducdo do nimero de varidveis. O objetivo do agrupamento au-

tomatico é formar grupos de individuos ou varidveis para estruturar um conjunto de dados.
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Outrossim, o agrupamento € um método matematico para a andlise de dados: para facilitar
o estudo de uma populacdo de trabalho importante (animais, plantas doentes, genes, etc ...),
grupam-nos em classes de modo que os individuos da mesma classe sejam tdo similares quanto
possiveis e as classes sejam mais distintas possiveis. Para isso existem varias maneiras de se

fazer (o que pode levar a resultados diferentes).

O agrupamento automadtico por sua vez vem sendo usado hd muito tempo em contextos
variados por pesquisadores de diferentes disciplinas, como processo de analise exploratoria dos
dados. Foi a causa de intimeros trabalhos tedricos e aplicados, e ainda € o foco de revistas

especializadas e comunidades ativas em todo o mundo.

Os métodos de agrupamento automatico de um conjunto de individuos podem ser dividi-
dos em duas principais familias: as abordagens hierdrquicas e abordagens partitioning (JAIN
et al., 1999; BERKHIN, 2002). As abordagens hierdrquicas, que produzem uma sequéncia de
parti¢des aninhados de heterogeneidades, conduzem a resultados sob forma de drvore hierdrquica
indexada também conhecida como o dendrograma, que visualiza este sistema de classes orga-
nizadas por inclus@o. Ao contrario de abordagens hierdrquicas, abordagens por partitioning
(ou particionamento) buscam a melhor parti¢do em k classes disjuntas de dados, o nimero de
classes (clusters ou grupos) com k sendo fixado a priori. As abordagens por particionamento
utilizam um processo iterativo com base no nimero k que consiste em atribuir cada individuo a
classe mais préxima no sentido de uma distancia, ou indice de similaridade, otimizando alguma

funcdo objetivo.

Abordagens hierarquicas de agrupamento

Ao se tratar do agrupamento automatico de dados, o conceito de agrupamento hierdrquico
abrange diferentes métodos de clustering, ou seja, de agrupamento por algoritmo de agrupa-
mento. A constru¢do de um agrupamento hierarquico pode ser feita de duas maneiras: em
primeiro lugar, a partir de uma matriz simétrica de similaridade entre os individuos, um algo-
ritmo de aglomeragdo inicialmente forma classes pequenas que contenham apenas individuos
muito parecidos, entdo, a partir destes, construiu classes menos homogéneas, até que se obtenha
a classe inteira. Esta construcdo é chamada de agrupamento Hierdrquico Ascendente (CHA).
A segunda forma de construir um agrupamento hierarquico inversa o processo anterior. Baseia-
se em um algoritmo de divisdo com um critério de divisao de um subconjunto de variaveis,
que procede por dicotomias sucessivas do conjunto inteiro de todos os individuos até um nivel
que satisfaca algumas de parada e cujos elementos constituem uma particdo do conjunto de

individuos a serem classificados. Esta constru¢ao é chamado de agrupamento Hierdrquico
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Descendente (CHD). Outrossim, Diday (1986) propds uma outra forma de constru¢do como
uma generalizacdo de modelos hierdrquicos, e € chamado a agrupamento piramidal. Assim
como as hierdrquicas, as representacdes piramidais s@o conjuntos de partes também chamadas
classes ou niveis do conjunto de todos os individuos a classificar. No entanto, a representacao
piramidal € uma estrutura de dados mais complexa. de fato, contrariamente ao caso hierarquico
convencional, duas classes da piramide podem ter uma intersecao ndo vazia, e por isso alguns
individuos a classificar, podem pertencer a duas classes que ndo estdo aninhadas uma dentro da
outra. A hierarquia obtida neste caso € dito hierarquia de recobrimento (ou pirdmide). Como
parte deste trabalho, tem-se interesse apenas nos casos em que os individuos pertencem a uma
classe (particao). Portanto, a seguir detalhar-se-4 as abordagens hierdrquicas convencionais que
leve a uma hierarquia de particdes. Sem embargo, pode-se encontrar no trabalho (BERTRAND;
DIDAY, 1990) devidos detalhes sobre a abordagem piramidal.

1. agrupamento Hierarquico Ascendente

A CHA permite construir uma hierarquia de objetos, sob a forma de “arvore”’em ordem
ascendente. Comecga-se por considerar cada individuo como uma classe e tenta-se mesclar
duas ou mais classes apropriadas (de acordo com uma similaridade) para formar uma
nova classe. O processo € iterado até que todos os individuos se encontrem numa mesma
classe. Este agrupamento gera uma arvore que pode ser cortada em diferentes niveis para

se obter um nimero de classes mais ou menos maior.

Diferentes medidas de distancia entre as classes podem ser usadas: a distancia euclidiana,
a distancia inferior (que favorece a criacao de classes de baixa inércia) ou maior distincia

(que favorece a criacdo de classes de maiores inércia) etc ...

No caso do agrupamento hierdrquico, a partir dos elementos, forma-se classes pequenas
que contém apenas os individuos muito semelhantes, em seguida, a partir destes, constroi-

se classes menos homogéneas até obter a classe inteira.

Para mais detalhes recomenda-se ler (SAPORTA, 2006; BENZECRI, 1973; JAMBU, ;
CELEUX et al., 1989)

O esquema de um algoritmo de agrupamento Hierdrquico Ascendente (CHA) (ELGHA-
ZEL, 2007) é como segue:

1. As classes iniciais sdo os proprios individuos
2. Calcula-se as distancias entre as classes

3. As duas classes mais proximas sao mescladas e substituidas por uma so.
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4. O processo repete o passo 2 até ter apenas uma classe, que contém todas as observagdes.

Um algoritmo de aglomeracdo funciona assim, buscando para cada etapa as classes mais
proximas para mescla-las, e o passo mais importante no algoritmo € a escolha da distancia
entre duas classes. os algoritmos mais convencionais definem a distancia entre duas clas-

ses a partir da medida de dissimilaridade entre objetos que constituem cada grupo.

Este procedimento baseia-se em duas escolhas:

— A determinagdo de um critério de similaridade entre os individuos. O método da ao

usuario a escolha de dissimilaridade.

— Determinar uma dissimilaridade entre classes: um processo chamado critério de

agregacao. O método da ao usudrio a escolha deste critério.

Critérios de agregacao
Muitos critérios de agregacdo foram propostos e os mais conhecidos sdo:
- O critério de salto minima

A distancia entre 2 classes C; e C; € definida pela menor distancia que separa

um individuo de C; e um individuo de C;.
D(Cy,C;) = min({d (x,y)},x € C1,y € C3) (2.20)

- O critério de salto maxima
A distancia entre 2 classes C; e C; € definida pela maior distancia que separa

um individuo de C; e um individuo de (5.
D(Cy,C;) = max({d (x,y)},x € C1,y € (2) (2.21)

- O critério da média
Este critério consiste em calcular a distancia média entre todos os elementos de
C e todos os elementos de C,.

1
ncincy

D(C1,Cy) = Y Y dxy) (2.22)

xeCy y€C2

Com:
- ncy : o cardinal de Cy

- ncy - o cardinal de Cs

- O critério de Ward
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O critério de Ward consiste em escolher em cada fase o agrupamento de classes

tal que o aumento da inércia intra-classe seja minima.

ncincy

D(Cy,C,) = d? (ge1,8¢2) (2.23)

nci +ncy

Com:
- gcp @ o centro de gravidade de Cy

- 8¢, 1 o centro de gravidade de C

- O critério de centros de gravidades
A distancia entre 2 classes C; e C, € definida pela maior distancia entre seus
centros de gravidade.
D(Cy,Cy) =d(ge1,8¢2) (2.24)

A dificuldade em escolher o critério de agregacao € o fato de que esses critérios
podem levar a resultados diferentes. De acordo com a literatura, critério mais
utilizado é o de Ward.

Obervagdo: Ao se tratar da estratégia de salto minimo, quanto mais elementos
uma classe contém, mais atraente € para os elementos isolados. Pelo contrério,
no caso de uma estratégia de salto maximo, quanto mais elementos uma classe

contém, menos atraente € para elementos isolados.
Abaixo algumas possiveis distancias.

— O algoritmo Single-linkage em que a distancia entre dois clusters € representada pela
distancia minima entre todos os pares de dados entre os dois clusters (par composto
de um elemento de cada cluster), fala-se entdo de salto minimo. A vantagem desta
abordagem € que ela sabe detectar as classes alongadas, mas o seu ponto fraco € que
é sensivel ao efeito de cadeial (TUFFERY, 2012) e, portanto, menos adaptada para

detectar as classes esféricas.

— O algoritmo Complete-linkage em que a distancia entre dois clusters € representada
pela distancia mdxima entre todos os pares de dados dos dois clusters, fala-se entdo
de salto mdximo ou critério de diametro. Por defini¢do, esta abordagem é muito

sensivel a outliers e, portanto, € pouco utilizada (TUFFERY, 2012).

— O algoritmo Average-linkage propde o calculo da distancia entre dois clusters, tendo

o valor médio das distancias entre todos os pares de objetos de dois clusters. Fala-se

!Chama-se efeito de cadeia quando dois pontos distantes entre si, mas ligados por uma série de pontos muito
proximos uns dos outros estdo incluidos na mesma classe.
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também de salto médio. Esta abordagem tende a produzir as classes com a mesma

variancia.

— O algoritmo Centroid-linkage (ou salto baricéntrico) define, por sua vez, a distancia
entre dois clusters como a distancia entre os seus centros de gravidade. Tal método
€ 0 mais robusto ao se tratar de outliers. No entanto, € limitado aos dados numéricos

quantitativos para os quais € possivel o célculo do centro de gravidade.

Estes métodos convencionais sdo interessantes no sentido em que a maior parte deles é
baseada em uma ligacdo métrica que os torna aplicdveis a qualquer tipo de dados, desde
que haja a possibilidade de construir uma matriz de similaridade entre os individuos a

classificar.

Nas udltimas décadas, novos métodos de agrupamento hierdrquico foram desenvolvidos
para evitar a maioria dos problemas relacionados aos algoritmos sobrejacentes, forne-
cendo parti¢des das classes de forma e tamanho arbitrérios. Entre estes sdo CURE (Clus-
tering Using Representatives) (GUHA et al., 1998), CHAMELEON (KARYPIS et al.,
1999), ROCK (FISHER, 1987b).

A principal caracteristica do algoritmo CURE € de propor um método original de indexagao
de clusters. Em vez de indexar um cluster pelo conjunto de objetos que o compdem
(indexacdo grafica) ou por um centroide (indexagdo geométrica), CURE determina um

numero constante de objetos representativos deste cluster.

CHAMELEON procede em dois passos: 0 primeiro passo consiste na particdo do con-
junto de objetos em pequenos clusters homogéneos, em seguida uma fase de aglomera-
tiva permite alcancar uma hierarquia. Para isso, CHAMELEON utiliza um formalismo

de representacdo baseado em grafos.

Finalmente os métodos como Rock (RObust Clustering using linKs) e COBWEB (FISHER,

1987a) constroem uma arvore a partir de dados descritos por varidveis qualitativas.

De fato, as abordagens de agrupamento hierarquico acima foram propostas para resol-
ver os problemas associados com as abordagens convencionais, proporcionando assim
parti¢des de classes de forma e tamanho arbitrdrios. Todavia, a fiabilidade e a efic4cia des-
tas abordagens dependem fortemente da escolha da amostra representativa (para CURE
e ROCK) e parametros de controles (CHAMELEON), e esta escolha nem sempre é 6bvio
em relacdo aos dados a classificar. Um apoio a decisdo as vezes € necessario, o qual pode
ser baseado, por exemplo, em uma abordagem mais abrangente com base na avalia¢ao

das parti¢oes obtidas em funcao da escolha.
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As vantagens e desvantagens de CHA
- Vantagem: ficil de se implementar

-Desvantagem: método muito custoso, complexidade em O(n?).

2. agrupamento Hierarquico Descendente

O agrupamento hierdrquico descendente (CHD) procede da maneira oposta do agrupa-
mento hierdrquico ascendente: ela consiste em dividir o conjunto em grupos homogéneos

que, por sua vez, sao subdivididos para chegar as n unidades elementares.

Igualmente, ao contrario de agrupamento hierarquico, em cada passo do algoritmo exis-

tem dois processos para:

1. Buscar uma classes para dividir.

2. Escolher um modo de atribuicao de objetos as subclasses.

dentre os algoritmos mais antigos, o algoritmo Williams e Lambert (WILLIAMS; LAM-
BERT, 1959) divide a maior classe em duas classes. Hubert propds dividir a classe do

maior didmetro. Nenhum dos dois justificou sua escolha de divisao.

Este método de agrupamento constroi a sua hierarquia no sentido inverso, comegando
com uma classe maior contendo todos os objetos. A cada passo, ele divide um classe
em duas classes menores até que todas as classes contenham apenas um individuo. Isto

significa que, para n individuos, a hierarquia estd construida em N — 1 passos.

No primeiro passo, os dados sdo divididos em duas classes, por meio de dissimilaridades.
Em cada um dos seguintes passos, a classe com o maior diametro € dividido da mesma
forma. Apds n— 1 divisdes, todos os individuos sdao bem separados. A dissimilaridade
média entre o individuo ”x”que pertencia a classe C, que contém 7 individuos e todos os
outros individuos da classe C € definida como:

1

n—1

dy = Y dxy) (2.25)

x€Cy#x

As vantagens e desvantagens de CHD

Vantagem

Em comparacdo com a maioria dos algoritmos de agrupamento automatico, o algoritmo
de agrupamento hierdrquico descendente nio requer a utilizagdo de um limiar arbitrario
para a formacao das classes que podem, eventualmente, levar a busca de uma particao,

numa dire¢ao nao realista.
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Desvantagem
Os resultados sdo geralmente densos, os niveis de nds de hierarquia ndo sdao mais defini-

dos sendo pela ordem em que aparecem.

3. Abordagem simbolica de agrupamento hierarquico

Em 2003, uma abordagem simbdlica de agrupamento hierdrquico foi proposta por Mali
e Mitra (MALI; MITRA, 2003). Ela segue o mesmo principio de funcionamento que as
abordagens convencionais, mas difere pelo critério de agregacdo que ela usa. De facto,

define a distancia entre duas classes C; e Cj como segue:

Gl Gl 3
N Zuzl Zq=1 |Cl| . }le
GG =Teiie] el + o] (220

Onde d representa a medida de dissimilaridade de Gowda e Diday definida sobre o con-

junto de individuos X e |C;| o cardinal (nimero de individuos) da classe |C;|.

Notar-se-4 que o termo “ponderacdo”frequentemente utilizada por esta distancia assume
o valor de /50 (para |C;| = |C;| = 100), de 101/100 (para |Cj| = 1) e v/0.5 (para |C;| =
|Cj| = 1). A distancia de agregacdo terd, portanto, grandes valores para clusters de de
maior tamanho e pequenos valores para clusters menores. Por conseguinte, a abordagem
de agrupamento hierdrquico tende a favorecer a fusao das classes singletons, ou pequenas

e grandes classes, em detrimento da funcdo das classes medianas.

4. Conclusao

Estruturas hierdrquicas por sucessivas divisoes t€m um aspecto interessante: Elas comecam
pelo topo da arvore, ou seja, a parte em que tem-se essencialmente a interpretacdo. Nada
obstante, simplificacdes drédsticas de que necessitam, para manter o tempo de cdlculo
razoavel, muitas vezes tornam os resultados decepcionantes. Entretanto, as dicotomias
baseadas em varidveis bem escolhidas t€ém a vantagem de ser rdpidas de proporcionar
interpretagdes faceis. Assim, elas permitem de tratar facilmente grandes conjuntos de

dados com poucas variaveis.

As vantagens e desvantagens de métodos hierarquicos

Vantagens
- Flexibilidade em relag@o ao nivel de granularidade,

- Facilidade de lidar com qualquer tipo de similaridade ou distancia,
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- Aplicabilidade a qualquer tipo de atributo.

Desvantagens
- A dificuldade de escolher a a reta que define os critérios,
- A maioria dos algoritmos hierarquicos nao revisam as classes (intermedidrio) uma vez

que elas sdo construidas.

Abordagens por particionamento

Ao contrario dos métodos de classificacdes hierdrquicas que constroem as classes gradual-
mente, os algoritmos de particionamento constroem diretamente uma particao do conjunto de
individuos em k classes. Em geral, por defini¢do de uma parti¢ao, isto significa que cada classe
deve conter pelo menos um individuo, e que cada individuo deve pertencer a uma tnica classe
(no entanto, os algoritmos "fuzzy” ndo impdem essa condi¢do). Para se fazer, dado o nimero
k de classes requiridas, estes algoritmos geram uma parti¢ao inicial, e, em seguida, procuram
melhora-la realocando os individuos de uma classe para outra. Sem ddvida, ndo € facilmente

possivel listar todas as possiveis parti¢oes.

Esses algoritmos, portanto, procuram os méaximos locais por meio da otimizagao de uma
funcdo objetiva (F abaixo) que determina que os objetos devem ser ’similares”’dentro da mesma

classe, e “dissimilares”de uma classe para outra.

k
F=Y Y dxm) (2.27)
i=1xeC;
com:
- m;. 0s centroides atuais (correntes)

- x: objeto a classificar

Os algoritmos de particionamento sdo divididos em trés sub-familias: os métodos k-means,
os métodos k-medoids e os métodos de dynamic clustering, de acordo com a definicao de re-
presentantes da classe. As duas primeiras familias destes métodos tendem a construir as classes
convexas sem levar em consideracdo os pontos discrepantes (aberrantes). Nessas familias de
algoritmos, os mais utilizados sdo: centros moveis (k-means), PAM, CLARA e CLARANS.
Além disso, estas duas familias de abordagens se enunciam como variantes (casos especiais)
do método dynamic cluestering que fornece, por sua vez, diversas categorias de modos de

representacdo (chamados niicleos), de acordo o objetivo de anélise desejada.

1. Métodos k-means
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O método de centros méveis (FORGY, 1965) é o mais classico e muito utilizado. Pro-
cede da seguinte forma: constréi k classes a partir de um conjunto de n individuos,

maximizando-se:

k
Z Z d(xivgr)z

i=1xeC,
com:
- C,: a classe namero r
- x;: um individuo em uma classe

- g, o centro de classe C;.

Esses métodos tem a 16gica algoritmica a seguir:

Dados: k o nimero maximo de classes desejado.

Inicio

(1) Escolher k individuos aleatoriamente (como centro de classes iniciais)
(2) Atribuir cada individuo ao centro mais préximo

(3) recalcular o centro de cada uma destas classes

(4) Repetir o passo (2) e (3) até que os centros se estabilizam

(5) Editar a parti¢cdo obtida.
FIM

Na pratica, os métodos de centro movel procuram minimizar a inércia intra-classe defi-
nida pela soma dos desvios dos centroides aos pontos das suas classes e, por conseguinte,
maximizar também a inércia inter-classe da particdo dada pela soma das diferencas en-
tre o centroide das classes e o centroide da populagdo total (pelo teorema de Huygens:
inércia total = intra-classe + inércia inter-classe). Minimizando a inércia intra-classe, o
método dos centros moveis tendem a buscar as classes esféricas de igual volume e de

baixa inércia(CELEUX et al., 1989).

Com abordagem k-means, os centros sdao recalculados apds cada atribuicdo de um in-
dividuo a uma classe, ao invés de esperar para a atribui¢do de todos os individuos antes
de atualizar os centros. Este abordagem geralmente leva a melhores resultados do que os
métodos de centros moveis e convergéncia, e também € mais rapido (MACQUEEN et al.,
1967; HARTIGAN; WONG, 1979).

Esses algoritmos tem como vantagens, antes de tudo, sua simplicidade, mas também sua
complexidade computacional que € razodvel. No entanto, estes métodos sofrem de certos

inconvenientes: por um lado, o calculo da média que eles utilizam € muito sensivel aos
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dados discrepantes outliers e restringe sua aplicacido a dados numéricos. Por outro lado,

o resultado final obtido € altamente dependente da escolha dos centros iniciais.

2. Métodos k-medoids

Em métodos k-medoids uma classe é representada por um dos seus individuos medoid. E
um método iterativo que combina a reafetacao dos individuos nas classes com intervencao
de medoids e de outros individuos. E um método simples porque abrange qualquer tipo
de variaveis. Quando os medoids sao escolhidos, as classes sdo definidas como subcon-
juntos dos individuos ao redor dos medoids mais proximos para uma medida de distincia

escolhida.

Em comparacdo como os métodos anteriormente apresentados, a principal diferenca re-
side na escolha de um representante de uma classe. Os métodos k-medoids t€ém a vanta-
gem de ser aplicavel a qualquer tipo de dados, e sdo geralmente mais robusto a outliers
do que os métodos k-means, em vista que recorrem as medianas (medoids), em vez dos

(centroids) para estimar a distancia aos centros.

3. Métodos de agrupamentos dindmicos (dynamic clustering)

Desenvolvido em grande parte por (DIDAY, 1971), método dynamic clustering (clusters
dindmicos) difere, principalmente, das abordagens anteriores pelo modo de representagao

de classe também chamado de nicleo. Este pode ser o seu centro de gravidade (neste caso,
refere-se a abordagem dos centros mdveis), um conjunto de individuos (caso da aborda-
gem k-medoids com um Unico individuo), a uma distancia (a abordagem de distancias
adaptativas (DIDAY; GOVAERT, 1974)), uma distribui¢c@o de probabilidade (a decomposicao
das misturas (SCHROEDER, 1976)), etc.

O algoritmo de clusters dindmicos busca otimizar um critério objetivo medindo o ajuste
(adequagdo) entre uma particao e um modo de representacao daquela classe particdo. Na
pratica, o algoritmo converge quando este critério a ser otimizado cessa de diminuir sig-
nificativamente, ou quando um determinado nimero de iteracdes € alcancado. Celeux et
al. (1989) afirmam que "o problema de otimiza¢do, neste caso surge em termo de busca
simultanea do agrupamento e representacdo das classes desse mesmo agrupamento den-
tre um conjunto de classificacdes e representacdes possiveis, que minimizam o Critério
estabelecido”. Para minimizar este critério, o algoritmo de clusters dinamicos utiliza
principalmente um passo de representacao seguido por um passo de atribui¢ao de forma

iterativa até a convergéncia que da uma solucao localmente 6tima para o problema dado.

Assim como as abordagens anteriores de agrupamento automatico por particionamento,
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o método de clusters dinamicos fornece uma solu¢do dependente da configuracao inicial,

geralmente feita por acaso.

4. Conclusao

Observa-se que na maioria dos casos, as k classes encontradas por uma abordagem de
agrupamento automadtico por particionamento sao de melhor qualidade do que aquelas
geradas por uma abordagem hierdrquica (NG; HAN, 2002). No entanto, os algoritmos
de agrupamento por particionamento sofrem pelo fato de que usam ao todo um tnico
ponto como representante de uma classe (o problema do “representante iinico”). De
fato, como o objetivo destes algoritmos € encontrar classes que reduzem ao minimo uma
fun¢do objetiva igual a soma dos quadrados das distancias para os nicleos de classes,
eles falham para certos conjuntos de dados em que alguns individuos sdo mais proximos
do nucleo de outra classe do que do nucleo de sua propria classe. Por conseguinte, eles
nao podem capturar facilmente as classes com formas arbitrarias (Figura 2.1) ou com

tamanhos muito diferentes (Figura 2.2).

Figura 2.1: Conjuntos de dados para os quais as abordagens k-means e k-medoids falham: Classes
de forma arbitraria (KARYPIS et al., 1999).

Figura 2.2: Conjuntos de dados para os quais as abordagens k-means e k-medoids falham: Classes
de tamanhos diferentes (KARYPIS et al., 1999).

2.1.5 Avaliacao das abordagens de agrupamento

O objetivo das abordagens de agrupamento automatico € produzir classes com uma coesao
maxima (similaridade intra-classe) ao realizar uma separacdo maxima (dissimilaridade inter-

classes) entre as classes da parti¢do obtida.

Ao observar ou analisar as técnicas de agrupamento hierdrquico, percebe-se que o corte do

dendrograma por uma reta horizontal fornece uma parti¢do de todos os individuos a classificar.
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O nuamero de classes de particao € definido pelo nivel deste corte, o que nem sempre € ficil
de determinar. Para as técnicas de agrupamento por particionamento, o ndmero de classes a
descobrir deve ser fixado a priori, o que nem sempre é o caso dos conjuntos de dados. E por
isso que, geralmente, fixa-se varios valores para o nimero k de classes, e os particionamentos

correspondentes, sdo comparados em seguida.

Observa-se, de fato, que um certo nimero de abordagens requer a avaliacdo da qualidade
das parti¢des de dados. No entanto, a anélise e comparacao das particdes nao € um processo
imediato. Assim como existem muitos algoritmos de agrupamento automético, a literatura
dispdem de critérios relacionados com a qualidade de clustering. Forcar-se-4, nesta secdo, ape-
nas nos chamados critérios internos, ou seja, baseados nos dados e similaridades entre eles (si-
milaridade / dissimilaridade). Os critérios externos, por sua vez, sao baseados em informagodes
externas, tais como o label da classe ou a opinido do especialista. Ao se usar os critérios in-
ternos, o problema de agrupamento automatico € entdo considerado como um problema de

optimizag¢do, cujo desempenho pode ser determinado.

Muitos procedimentos, também chamados de indices de validade de clustering, t€ém sido
propostos na literatura, a fim de determinar a melhor particao de um conjunto de dados numéricos
(BEZDEK; PAL, 1998). Estes procedimentos sdo bem adequados para o caso simbdlico pelo
fato de que necessitam apenas da definicdo de uma medida de dissimilaridade para funcionar
(MALI; MITRA, 2003).

No que concerne a apresentacdo dos diferentes indices, faz-se necessdrio descrever algu-
mas notagdes preliminares. Seja P uma particdo com k classes {Cy,...,Cy} do conjunto de in-
dividuos X = {Xy,...,X,}, a dispersdo intra-classe s,(C;) e a separagdo inter-classe d,(C;,C;)

sdo dadas pelas seguintes formulas:

1 [eiyie]
VCi € Pi5a (Ci) = d (X, X, (2.28)
Pl = e & & ¢ X
Gl [¢)]
VC;,Cj € P;d, (Ci,Cj) = |C||C| ) Zd Xu, Xy) (2.29)
u=1qg=

Onde d representa a medida de dissimilaridade definida sobre o conjunto de individuos X e

C; o cardinal (nimero de individuos) da classe C;.
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Indice de Davies-Bouldin

O indice de Davies-Bouldin (BEZDEK; PAL, 1998) baseia-se na maximiza¢do da razao

entre as dispersoes intra-classes e a separagdo inter-classe. Este é calculado como segue:

b1 (0@
_§1211<J<k{ d(C;,C;)) },J%l (2.30)

Observa-se, portanto, que quanto mais compactas e distintas forem as classes umas das
outras, menor serd a razdo. Consequentemente, a particio da melhor qualidade serd a que

minimizar o indice de Davies-Bouldin.

Indice de Dunn

O indice de Dunn (DUNN, 1973) baseia-se na identificacdo de clusters compactos € bem
separados. Ele é definido pela razdo entre a menor dissimilaridade inter-classe d,in (isto é,
entre dois individuos de duas classes diferentes) e a maior dissimilaridade intra=classe sax

(isto é, entre dois individuos da mesma classe).

Dunn (P) = i (2.31)

Smax

Este indice tem como objetivo principal maximizar a dissimilaridade interclasse e mini-
mizar a dissimilaridade intra-classe. Portanto, o objetivo consiste em maximizar o indice de

Dunn.

Indice de Silhouette

Definido por (ROUSSEEUW, 1987), o indice de silhouette para todo individuo X; do con-

junto X ¢é representado pela seguinte formula:

VX € X;s(X;) =

(2.32)

Onde:

e a(X;) é a similaridade média entre o individuo X; e todos os outros individuos da classe a
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qual pertence C(X;).
1
XieX;a(Xj) = ——— d(Xi, X; 2.
X = e, &, KX o

e b(X;) é o minimo das dissimilaridades médias entre o individuo X; e todos os outros

individuos da classe da parti¢do P diferente de C(X;).

VXi € X;b (X)) = max d (Xi,X;) (2.34)
€
c#C(X;)

onde

1
d(X;,C) == ). d(Xi.X;)
|C| X;eC
notar-se-a que o indice de silhouette € limitado: —1 < s(X;) < 1. Ademais, quando s(X;) é
proximo de 1, X; € dito bem classificado em C(X;). Quanto s(X;) é préximo de 0, entdo X; se
situa entre duas classes. Por fim, se s(X;) é proximo de —1, X; € dito mal classificado em C(X;)

e deve ser anexado a um outro cluster mais préximo.

De fato, cada classe também € representada por uma silhouette que mostra quais objetos
sdo corretamente classificados dentro desta classe e quais tem apenas uma posicao intermédia.
Para uma determinada classe C;, o seu indice de silhouette € definido pela média dos indices de

silhouette dos individuos que nela pertencem:

.S X;
VCi € P;s(C) = Z"f%ﬁ’) (2.35)

O indice de silhouette global da parti¢cao P é dado pela média global da largura de silhouet-

tes nas diferentes classes C; qui compdem a parti¢cdo:

s(P) = ZC%S(C) (2.36)

A melhor parti¢do mantida € entdo a que permite obter uma silhouette global méxima.
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2.1.6 Conclusao

Virios métodos s@o propostos para o problema geral de agrupamento. Eles tém por diferenca
as medidas de proximidade que eles usam, os tipos de dados que processam e os objetivos fi-
nais do agrupamento. Cada um desses métodos tem seus pontos fortes e fracos. Os métodos
hierarquico ascendentes sdo utilizados no caso de dados de tamanho pequeno uma vez que a
complexidade é muito alta. Se, no entanto, problemas de tempo de execugdo surgir, entdo sdao

os métodos k-means que sao utilizados.

Além disso, a escolha de um método adequado depende muito da aplicagdo, os tipos de da-
dos e os recursos disponiveis. Uma andlise cuidadosa dos dados contribui para melhor escolher

o algoritmo. Nao existe um algoritmo que pode satisfazer todas aplicacdes.

Esta divisao focou-se no estado da arte dos métodos de agrupamento automatico, depen-
dendo do tipo de dados a serem agrupados (classificados), assim como a abordagem escolhida.
Apresentou-se o painel de abordagens hierarquicas e abordagens de particionamento. Para cada

uma, tentou-se de mostrar os pontos fortes e fracos.

Introduziu-se o conjunto de conceitos necessarios para o resto desta dissertacdo, os con-
ceitos de similaridade e dissimilaridade e os diferentes indices para avaliar a qualidade de uma

particao de dados, o que € necessdrio ao tratar de uma abordagem iterativa.

2.2 Classificacao automatica por arvore de classificaciao e arvore
de decisao

Esta secdo apresenta as abordagens para a classificacdo automaética de dados por arvore de
agrupamento e arvore de decisdo, as quais sdo quasi-similares, com as peculiaridades apresen-

tadas.

2.2.1 classificacao automatica por arvore de classificacao

Baseada no principio de segmentacdo em um problema multivariado para constituir gru-
pos homogéneos, a drvore de classificacdo relaciona o processo de constituicdo dos grupos

homogéneos com a construgdo da regra de atribui¢do. Definido como:

(Y1,....,7») = f(X1,...,Xj; o), onde Y; serve para caracterizar a homogeneidade e f(X;) a

construir os grupos.
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A arvore de classificacdo consiste em (RAKOTOMALALA, 2007):(a) medir a homoge-
neidade dos grupos: generalizando o conceito de varidncia com o conceito de inércia, (b) e
tem como critério a generalizacdo multivariada da decomposi¢do da variancia, o teorema de

Huygens. Isto leva a:

e Escolher a varidvel que maximiza o ganho de inércia, isto €, a inércia intraclasse;
e Produzir os subgrupos homogéneos;

e Obter os centros de gravidade distantes uns dos outros.

Igualmente as drvores de decis@o, para decompor uma varidvel X, as técnicas de arvore de
classificacdo consiste em tentar todas as segmentacdes possiveis (entre dois pontos sucessivos) e
escolher o limite que maximiza o ganho de inércia. Por convencao, a drvore € bindria para evitar
a fragmentacdo dos dados. Para proceder a classificagdo das modalidades das variaveis catego-
riais, agrupa-se em prioridade as modalidades correspondentes aos grupos de individuos mais

proximos (minimizar a perda de inércia consecutiva a um agrupamento - critério de WARD).

Assim como os métodos de agrupamento Hierarquica Ascendente (CHA), a drvore de
classificacdo € uma técnica de classificacdo automdtica que visa criar grupos homogéneos em
conformidade com um certo nimero de varidveis ativas (CHAVENT et al., 1999). Além disso,
ela permite produzir diretamente uma regra de atribuicdo “industrializavel”, que proporciona
uma interpretacdo direta dos grupos usando as mesmas regras. Ela possui velocidade / capaci-
dade de lidar com grandes bases de dados (semelhante a drvores de decisdo), possibilidade de
guiar a busca das classes de investigacdo (construcao interativa - apoiando-se sobre o conhe-
cimento de dominio para produzir grupos relevantes). Outro fator € a possibilidade de separar
variaveis ativas (explicadas), para avaliar a homogeneidade dos grupos anteriores, por exem-
plo, comportamento de compras, e varidveis de segmentacdo (explicativas), para desenvolver e

explicar os grupos, por exemplo, caracteristicas de identificacao de individuos.

2.2.2 Arvore de decisio

Para algumas éreas de aplicacdo, € essencial produzir procedimentos de classificacdo com-
preensiveis pelo usudrio. Este €, particularmente, o caso para o auxilio ao diagnostico médico
onde o médico deve ser capaz de interpretar as razdes do diagndstico. As arvores de decisdao
respondem a essa restricao porque elas representam graficamente um conjunto de regras e sao
facilmente interpretdveis. Para grandes arvores, o processo global pode ser dificil de compre-

ender, no entanto, a classificacdo de um determinado elemento € sempre compreensivel. Os
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algoritmos de aprendizagem para arvores de decisdo sdo eficazes, disponiveis na maioria dos

ambientes de mineragdo de dados.

Uma arvore de decisdo € uma drvore no sentido computacional. Lembre-se que os nds da
arvore s@o rotulados por posi¢des que sdo palavras de {1,..., p} *, onde P é o niimero maximo

de nods.

Os nds internos sdo chamados de nds de decisdo. Tal n6 é marcado por um teste que pode
ser aplicado a qualquer descri¢dao de um individuo na populacdo. Em geral, cada teste examina o
valor de um tnico atributo do espaco de descricdes. Possiveis respostas do teste correspondem
aos rotulos das arestas deste nd. No caso dos nds de decisao bindria, arestas, rotulos de arestas
sd30 omissos e, por convengao, aresta esquerda corresponde a uma resposta positiva ao teste. As
folhas sd@o marcadas por uma classe chamada classe por padrdo. A figura 2.3 apresenta um

exemplo ilustrativo da arvore de decisao.

Cl'emperatura <3?‘D

/__sim nﬁo\
(Garganta irritada) doente

sim nau\
doente saudave|

Figura 2.3: Exemplo da arvore de decisao

Existem diversos algoritmos na literatura utilizados para a constru¢do de arvores de decisao,
tais como ID3, C4.5 (SALZBERG, 1994) e CHAID. De forma resumida pode-se dizer que os
algoritmos para classificagdo sdo recursivos e constroem a arvore utilizando uma abordagem
top-down. Os algoritmos classificadores possuem como meta a construcao de arvores que pos-
suam o menor tamanho e a maior acurdcia possiveis. Uma questdo chave para a construcao
de uma arvore de decisdo consiste na estratégia para a escolha dos atributos que estardo mais
préximos da raiz da drvore (ou seja, os atributos que sdo inicialmente avaliados para determinar

a classe a qual uma observagao pertence).

Quando ndo se consegue realizar a discriminacdo nos ramos referindo-se a classe a qual

uma observacdo pertence, pode-se dizer que, a escolha deste teste ndo faz nada ganhar, ele



2.2 Classificacdo automdtica por drvore de classificacdo e drvore de decisdo 59

serd rejeitado, caso contrario pode ser considerado como interessante. Este raciocinio informal
deve ser automatizado. Portanto, deve-se introduzir as quantidades que comparam as diferentes

opgoes possiveis.

Existem vdrias funcdes que satisfazem essas propriedades, podem-se citar duas: a fungdo

entropia e a funcdo de Gini (ganho de informagao).

Entropia

Ao se falar da entropia, trata-se de uma medida comumente usada em teoria de informagao
para definir o ganho de informac¢do que caracteriza a impureza de uma colecdo arbitraria de
exemplos. Dada uma colecdo S que contém exemplos positivos e negativos de algum conceito

objetivo, a entropia de S relativa a esta classificacao légica é:

Entropia = —p®log,p® —pSlog, p© — (2.37)

Onde p® € a propor¢do de exemplos positivos em S € pS € a proporcao de exemplos nega-

tivos em S.

O melhor atributo € aquele com o ganho de informag¢do maior, como sera definido adiante.
Além disso, em todos os célculos que envolvem entropia a expressao 0 log 0 € definida como

sendo 0.

Por outro lado, se o atributo designado pode assumir »n valores diferentes, entdo a entropia

de S relativa a esta classifica¢do € definida como:

Entropia = Z —pilog, pi (2.38)

Onde p; é a proporg¢ao de S necessdria para classificar i.

Funcao de Gini (ganho de Informacao)

Ap6s a definicdo de entropia como uma medida da impureza na colecdao de exemplos de
treinamento, pode-se definir agora a medida da efetividade de um atributo para classificar os
dados de treinamento. Usou-se uma medida, chamada ganho de informacao, que é simples-
mente a reducdo esperada na entropia causada pelo particionamento dos exemplos por este
atributo. Mais precisamente, o ganho de informacdo, Ganho(S, A) de um atributo A, relativo a

uma colecdo de exemplos S, € definido como:
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S

Ganho(S,A) = Entropia(S) — Z | v|Entr0pia(SV) (2.39)
vevalores(A) |S|

onde Valores(A) é o conjunto de todos possiveis valores para o atributo A, e S, é o subcon-

junto de S para qual o atributo A tem valor v (isto &, S, =s € S| A(s) = V).

Observe-se que o primeiro termo na equacao € a entropia da colecdo original S, e o segundo
termo € o valor esperado da entropia S dividido pelo atributo A. A entropia esperada descrita
por este segundo termo simplesmente € a soma das entropias de cada subconjunto S,,, com peso
igual a fracdo de exemplos ‘|STV‘ que pertence a S,. Ganho(S$,A) € entdo a reducdo esperada na
entropia causada pelo conhecimento do valor do atributo A. Isto €, Ganho(S, A) € a informagao
dada sobre o valor da fun¢ao-objetivo, dado o valor de algum atributo A. O valor de Ganho(S, A)
€ o numero de bits economizados quando codifica-se o valor-objetivo de um membro arbitrario

de S, sabendo-se o valor do atributo A.

2.2.3 Conclusao

As arvores de decisdo fornecem métodos eficazes que funcionam bem na pratica. Elas t€ém
a vantagem de ser compreendida por qualquer utilizador (se o tamanho da arvore produzida €
razodvel) e tem uma tradu¢do imediata em termos de regras de decisdo. Para o sistema base-
ado em regras induzidas, as regras sdo mutuamente exclusivas e a ordem em que os atributos
sdo examinados € congelada. Os métodos sd@o ndo-6timos: as arvores produzidas nao sao os
melhores. Na verdade, as escolhas na construcdo de arvores, baseadas em variadas heuristicas,
nunca sao questionadas (sem volta (ou backtraking)). Finalmente, é possivel modificar os va-
lores de varios parametros para escolher entre muitas variacdes e fazer a escolha certa nem
sempre € facil. Os tamanhos de amostra afetam os critérios de poda a escolher (do conjunto de

treinamento, um conjunto de testes, validacao cruzada, ...).



Capitulo 3

ANALISE DE DADOS SEQUENCIAIS: ESTADO DA
ARTE

Este capitulo apresenta as diferentes tarefas da andlise de dados sequencial, o problema
da classificacdo automdtica e agrupamento automdtico de sequéncias temporais evocando
as abordagens mais comentadas na literatura (as abordagens por aproximacdo e os mo-
delos de mistura). Relata-se para cada uma destas abordagens, principios, vantagens e

desvantagens.

3.1 Introducao

Se a mineragao de dados, tal como definida por (KODRATOFF et al., 2001), pode ser
comparada a “um processo interativo e iterativo de andlise de um grande conjunto de dados
brutos definido para extrair conhecimento explordveis através do analista que desempenha um
papel central”, a mineracao de dados sequenciais, por sua vez, fornece mais capacidade para

sugerir as causas e os efeitos.

Pode-se identificar dois tipos de objetos sobre os quais algoritmos de mineracdo de da-
dos sequenciais operam: (1) as séries sequenciais representando dados provenientes de fontes
continuas, e (2) as sequéncias temporais representando listas ordenadas de eventos. E por este

ultimo tipo de dados que motivou a continuagdo deste trabalho.

As principais fontes estatisticas de séries temporais, descrevendo a evolucao dos individuos
em diferentes escalas de tempo, geralmente sdo levantamentos retrospectivos. Nestes inquéritos
sdo coletados para uma amostra de individuos, trajetdrias definidas pelas mudangas de varidveis

de estado que representam o seu comportamento.
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Durante a ultima década, diferentes técnicas de mineracao de dados sequenciais foram pro-
postas e mostram ser Uteis em vdrias dreas de aplicacdo (marketing, sociologia, medicina).
Como a mineracdo de dados sequenciais explora mecanismos e técnicas proprias para diferen-
tes dreas, a saber a estatistica, o aprendizado de mdquina e os bancos de dados, os trabalhos
de varias fontes (ANTUNES; OLIVEIRA, 2001; LAXMAN; SASTRY, 2006). No entanto, os
principais objetivos (tarefas e operacdes) da mineracao dos dados da sequenciais sao as mesmas
e podem ser agrupadas da seguinte forma: (1) a previsdo, (2) classificacdo, (3) a descoberta de
padrées e (4) a classificacdo automdtica. Propde-se de explicar cada uma dessas tarefas nas

secdes a seguir.

Previsao

Também chamada de predicdo por abuso de linguagem no contexto de séries temporais
(ou traducdo literal do termo ingl€s), a previsdo consiste em avaliar (ou prever) o estado
de uma sequéncia temporal em um instante ¢ tendo conhecimento dos seus valores nos
instantes #; < t. As abordagens de previsdao em sequéncias temporais geralmente ope-
ram em duas etapas: inicialmente, procuram desenvolver um modelo de dados que de
alguma forma resume as relacdes entre os diferentes estados das sequéncias tratadas, e
permite, numa segunda fase realizar previsdes 6timas. A previsao de séries temporais é
um problema que foi tratado, por muito tempo, por métodos estatisticos convencionais.
Os modelos como auto-regressivos (ARMA, ARIMA) (BOX; JENKINS, 1994), foram
usados com sucesso em diversas dreas de aplicagdo (econdmico, industrial, etc.), com
o objetivo de prever os valores futuros em uma sequéncia temporal, por combinacao li-
near de valores anteriores (BOX; JENKINS, 1994; CHATFIELD, 2004; HASTIE et al.,
2008). Enquanto os modelos ARMA (AutoRegressive Moving Avarage) nao permitem

tratar as séries temporais estacionarias !

, os modelos ARIMA (Autoregressive Integra-
ted Moving Average) foram propostos para tratar as sequéncias ndo-estaciondrias depois
ter determinado o nimero de vezes que € necessdrio para diferenciar a série antes de
tornd-lo estaciondrio. Os limites dos modelos auto-regressivos residem essencialmente
na natureza dos dados: valores qualitativos nominais, por exemplo, tornam essas técnicas
inaplicaveis. Neste contexto, os modelos de Markov (cadeias de Markov ou modelos
ocultos de Markov) podem ser usados para fazer previsdes sobre o estado futuro do pro-
cesso modelado. Recentemente, as técnicas estatisticas ndo paramétricas, tais como redes

neurais também t€m sido propostos (KOSKELA et al., 1996).

'Uma série ou sequéncia temporal é dita estaciondria se as suas realizacdes sio derivadas a partir do mesmo
processo aleatério cujos parametros (média, variancia, autocorrelagdo ...) permanecem os mesmos ao longo do
tempo.
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Classificacao supervisionada

Considerada uma das técnicas de minera¢ao de dados mais antigas e mais utilizadas, quer
em medicina para determinar a patologia de um paciente, em marketing para identifi-
car o perfil de um cliente, na sociologia para conhecer a categoria demogréfica de um
individuo, a classificacdo de dados sequenciais assume que cada sequéncia temporal de
uma dada populacdo pertence a uma classe (ou categoria) pré-definida e procura determi-
nar automaticamente a categoria apropriada para qualquer nova sequéncia introduzida no
sistema. Nos altimos anos, varias técnicas de classificacdo de dados sequenciais t€ém sido
desenvolvidas. As mais comuns sdo abordagens baseadas em protdtipos e abordagens
baseadas em modelos. Com a primeira familia, cada uma das classes pré-definidas é ca-
racterizada por uma sequéncia representativa “tipo”’da classe (protédtipo) e a classificacao
de uma nova sequéncia € feita observando entre os protétipos das classes a que estd mais

proxima a esta sequéncia, de acordo com a métrica escolhida.

Nas proximas secoes, detalha-se algumas medidas de similaridade entre as sequéncias

temporais.

Descoberta de padrao

Outra técnica descritiva, menos comum, entretanto, do que a classificagdo automatica,
mas que interessa mais € mais setores estratégicos tais como marketing, financas ou me-
dicina (identificacdo de sintomas antes da doenga) € a extracdo automaética de padrdes se-
quencias. A operacdo de extracdo de tais padrdes, introduzida por Agrawal em (AGRAWAL,;
SRIKANT, 1995) pode ser considerada uma extensao da recuperagdo de regras de associacao
em bancos de dados transacionais. A busca de padrdes sequenciais consiste em ex-
trair sequéncias, ou seja, conjuntos de simbolos comumente associados ao longo de um
periodo de tempo especifico, e a probabilidade de reincidéncia. Este mecanismo pode

permitir identificar algum comportamento tipico de individuos ao longo do tempo.

Classificacao automatica

A classificagdo automatica procura identificar uma tipologia de individuos em grupos ho-
mogéneos e bem separados. Aplicada as sequéncias de dados temporais, os individuos
manipulados sdo desta vez sequéncias temporais que procura-se corresponder estatisti-
camente seus diferentes registros. Em geral, a classificacdo automatica € util como um
preliminar para outras operagdes de mineracdo de dados. Na verdade, uma abordagem
comum de mineracao de dados € encontrar classes de individuos que t€m o mesmo tipo de
comportamento, a fim de, em seguida, ser capaz de identificar a classe a qual pertence um

novo individuo, explorando seu histdrico (classificac@o) e avaliar o comportamento futuro
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(previsao). E por estas razdes que insiste-se, neste trabalho, nos algoritmos exploratérios

de dados sequenciais para a classificacao automaética.

3.2 Abordagens de classificacao de dados sequenciais

Virias técnicas de classificagdo automdtica de dados sequenciais foram desenvolvidas nos
ultimos anos. FElas t€ém sido aplicadas em diferentes dreas tais como a andlise de sequéncias
bioldgicas (CADEZ et al., 2000b), o estudo da mobilidade dos objetos em videos (BUZAN
et al., 2004), ou outras areas onde o individuo tem um papel primordial, modelar o compor-
tamento dos usudrios na Web (CADEZ et al., 2000a), etc. Dentro desta gama de métodos de
classificacdo, as mais comumente usadas sd@o abordagens por proximidade e abordagens por

modelos de mistura.

3.2.1 As abordagens de classificacao com base na nocao de proximidade

Muitos métodos em andlise de dados sdo baseados no conceito de similaridade e distincia
entre os objetos a serem analisados. As abordagens de classificacdo automaticas de dados se-
quenciais naturalmente precisam saber a proximidade entre as sequéncias para agrupa-las. Esta
secdo apresenta diferentes técnicas para avaliar a proximidade entre sequéncias temporais, que
causa igualmente o problema de sequéncias de comprimento variados. A distancias mais utili-
zadas sdo a distancia euclidiana, alinhamento dindmico temporal (DTW: Dynamic Time War-

ping) e a maior subsequéncia comum (LCS: Longest Common Subsequence).

Uma vez que o indice de proximidade € definido para todas as sequéncias da populagdo, as
abordagens convencionais para classificacdo automaética apresentadas anteriormente podem ser
facilmente aplicadas. E, particularmente, o caso das abordagens de classificacdo hierdrquicas
e das abordagens baseadas em arvore de classificagdo. Estas abordagens requerem o uso de
uma medida de similaridade entre as sequéncias (ou as trajetérias) com base na qual tentam-
se construir uma particdo destas sequéncias em classes homogéneas e bem separadas. Estes

aspectos sao detalhados nas secoes a seguir.
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3.2.2 Algumas distancias adotadas as sequéncias temporais

A distancia euclidiana

A distancia euclidiana € uma das distancias mais utilizadas. Ela apresenta a vantagem de ser
intuitiva e simples de se implementar, no entanto, encontra-se rapidamente limitada frente aos
dados ruidosos, periddicos ou de comprimentos diferentes. A distancia euclidiana d(S;, S;) entre
duas sequéncias temporais S; = ¢€;1,...,€;i1; € Sj =¢€j1,...,€;1; (€;; € at-esima observagao da

sequéncia S ;) de comprimentos diferentes (7; # 7;) € definida como segue:

min(T;,T})
d(Si,S;) = Z (eir—ejr)? (3.1)

t=1

Dynamic Time Warping (DTW)

Para superar os problemas associados a distancia Euclidiana, Sakoe (1979) introduziu a
distancia DTW: Dynamic Time Warping (alinhamento dindmico temporal) no dominio de reco-
nhecimento de fala. Esta foi utilizada para medir a similaridade entre qualquer palavra falada
por um locutor humano e uma vdrias palavras de referéncia, permitindo, em particular, superar

o ritmo de pronuncia.

A DTW (KRUSKAL, 1983) € reconhecida posteriormente como uma medida muito fidvel
para avaliar a distancia entre duas sequéncias ndo necessariamente de comprimento idéntico,
tendo em conta o efeito de translacdo (dilatacdo) presentes nos dados, isto €, a presenca ou
auséncia de estados intermedidrios entre estados estudados nas duas sequéncias. Semantica-
mente, para comparar duas sequéncias temporais com a distdncia DTW, o processo consiste
em deformar as duas sequéncias através da inser¢do de '—’ (concretamente isto equivale a um
estiramento de uma e/ou da outra sequéncia) até que se obtenha o “melhor”matching (corres-

pondéncia) entre sequéncias modificadas. Este processo é chamado de alinhamento temporal.

O algoritmo de cdlculo de DTW realiza esse alinhamento, buscando entre todos os alinha-
mentos possiveis, qual minimiza uma fun¢do de custo Y integrando a diferencga entre os dados
alinhados e um custo de deformagdo temporal. A distancia escolhida é a correspondente ao

custo minimo de alinhamento.
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Longest Common Subsequence: LCS

Proposta, inicialmente, para a comparagao de cadeia de caracteres, a medida da mais longa
subsequéncia comum (LCS, Longest Common Subsequence) de Paterson (PATERSON; DANCIK,
1994) foi considerada em seguida como um caso particular da Dynamic Time Warping especifica
aos dados qualitativos (categoriais). Utilizando o mesmo principio que a DWT, o algoritmo de
busca da mais longa subsequéncia comum reduz a distancia de ctimulo para cada comparagao
entre os simbolos das sequéncias a 1 ou 0, consoante a presenga ou a auséncia do mesmo

simbolo.
Definicdo

Sejam S e S» duas sequéncias de dados sequenciais (ditas cadeias de caracteres). Uma sub-
sequéncia comum a S e S> € uma cadeia de caracteres ¢ cujos elementos aparecem tanto em S
como em S, respeitando a ordem pré-estabelecida nestas duas sequéncias. Nota-se LCS(S1,5>),

o comprimento de uma subsequéncia comum relativa a S e S».

O problema da avaliacdo da distdncia entre duas cadeias de caracteres é um generalizagao
do problema da avaliacdo do comprimento da mais longa subsequéncia comum a estas duas ca-
deias de caracteres. Esta distancia chamada distdncia de edi¢do € um meio tipico de abordagens
de reconhecimento de escrita manuscrita, mas também foi utilizado para medir a quantidade de
evolugdo entre duas sequéncias bioldgicas na classificacio automatica de diferentes tipos de

trajetorias (BUZAN et al., 2004).

Mais precisamente, a distancia de edi¢do entre duas sequéncias de dados categoriais ou

simbolicos S; e §; se escreve:

dE(Si,S;) = |Si| + || — 2% LCS(S;,S;) (3.2)

Algoritmo

A medida da mais longa subsequéncia comum relativa a duas sequéncia de dados simbdlicos
pode ser igualmente calculada por um algoritmo de programacao dindmica, de complexidade

O(T;,T;), da forma que segue (a matriz de cimulo é chamada, neste caso, L):
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Algorithm 1 Algoritmo de busca da mais longa subsequéncia comum
Entrada: Duas sequéncias de dados categoriais S; = ¢;1,...,¢;1; € Sj =¢€j1,... ,€j.T;

Saida: o comprimento mdximo de uma subsequéncia comum relativaa S; e S;: LCS (S;,S)
1: L[0][0] < 0O;
2: L[0...T;][0] « O;
3: L[O][...Tj][0] < 0;

4: parau < 1 até T; faca

5: parav < 1 até T; faca
6: se (e, =ej,) entdo
7: devolve L[u|[v] < Llu—1|[v—1]+1;
8: senao
9: se L[u— 1][v] > L[u][v — 1] entao
10: devolve L{u|[v] < L{u— 1][v];
11: senao
12: devolve L{u|[v| < L{u|[v—1];
13: fim se
14: fim se
15: fim para
16: fim para

17: devolve (L[T;][T}])

A titulo de exemplo, seja as duas sequéncias S; = CATCAGTA e S, = ACTCCATGCA. A
tabela 3.1 ilustra a matriz de ctimulo das distancias L[|[] de tamanho 9x11. Tem-se LCS(S;,S2) =
6 e dp(Si,S;) = |Si|+[S;| — 2% LCS(S;,S;) =7+ 10—2%x6 =6.

As subsequéncias mdximas comuns relativas a S1,S5, sdo, por exemplo, CTCAGA e AT-

CATA.
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Figura 3.1: Matriz de ciimulo de distancia L para calcular LCS (ELGHAZEL, 2007)

3.3 Conclusao

As abordagens de classificacdo automética baseadas em indice de proximidade sdo particu-
larmente adaptadas para busca de diferentes perfis de individuos que constituem a populagdo.
Para isso, elas buscam descobrir uma parti¢cdo de dados em classes homogéneas e bem separa-
das, de modo que as sequéncias mais proximas (no sentido da métrica utilizada) encontrarem-
se na mesma classe (coesdo intra-classe), enquanto sequéncias dissimilares sao distribuidas em
classes diferentes (separacdo inter-classes). No entanto, as classes obtidas por classificagdo de
abordagens baseadas em um indice proximidade nem sempre sdo faceis de interpretar. Na ver-
dade, a maioria desses métodos sdo muitas vezes capazes de fornecer uma descri¢do das classes
através de sequéncias ditas ’tipos”’(ou seja, as sequéncias centrais da classe, por exemplo), mas
nao conseguem desenvolver modelos que resumem as informagdes contidas nas sequéncias da
classe e as relacoes entre elas. Mas para muitas aplicacdes de apoio a decisdo, faz-se necessario
ser-se capaz de descrever as classes da populagdo sob uma forma compacta permitindo uma
possivel abstragdo de dados. Por conseguinte, destaca-se a dificuldade de considerar as novas
sequencias introduzidas no sistema para deduzir suas classes e prever a progressao do compor-

tamento dos seus individuos correspondentes.



Capitulo 4

MODELOS DE MARKOV

Este capitulo apresenta uma sintese sobre a teoria das cadeias de Markov, assim como a

identificacdo de técnicas de modeliza¢do em diferentes dominios de aplicagdo.

4.1 Introducao

A modelagem estocastica permite usar modelos probabilisticos para resolver problemas
com informagdes incertas ou incompletas. Assim, os Modelos de Markov despertam um inte-

resse em ambos 0s aspectos tedricos e aplicados.

A teoria de cadeias de Markov nasceu em 1913, e cuja primeira aplicacdo foi desenvolvida
por Markov para analisar a linguagem. Este trabalho foi regularmente utilizado, mas as pri-
meiras aplicagdes utilizaveis foram realizadas nos anos 60, como os modelos probabilisticos de
urnas por Neuwirtch, cédlculo direto da maxima verossimilhancga ou a observagao da progressao
da série de estados em uma cadeia de Markov. Isso permitiu a comunidade cientifica explorar
todo o potencial desses modelos. Foi nos anos 70 que os investigadores fizeram algoritmos

poderosos para resolver os problemas de reconhecimento, de analise e de aprendizagem.

Desde 1975, os Modelos Ocultos de Markov (Hidden Markov Models em inglés ou HMMs)
sdo usados em muitas aplicacdes, principalmente no dominio de reconhecimento de voz. Essas
aplicacdes ndo se contentam com o apoio a apenas da teoria dos HMMs, mas desenvolvem

vdrias extensoes tedricas, a fim de melhorar os modelos. Isto é o que os tornou bem sucedidos.

Neste capitulo € apresentada uma sintese sobre a teoria das cadeias de Markov, Mode-
los Ocultos de Markov e identificacdo de técnicas de modelagem em diferentes dominios de

aplicacao.
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4.2 Teoria de Cadeias de Markov

Um processo estocdstico € um fendmeno onde ocorre o acaso (RABINER, 1989). Define-se

X (¢) uma varidvel aleatéria evoluindo em fungao do tempo.
Seja uma sequéncia 1, 6, 2, 5 donde Xp =1, X1 =6, X, =2, X3 =5.

Este processo é chamado markoviano se sua evolu¢do ndo depende de seu passado, mas

apenas de seu estado atual (chama-se a propriedade de Markov).

Um processo de Markov pode ser modelado por um modelo teérico denominado "Modelo

de Markov”. Existem dois tipos de modelos: observaveis e ocultos.

4.2.1 Cadeia Observavel

A evolugdo do processo de Markov pode ser apresentada por um grafo de transi¢do de

estados (Figura 4.1) que mostra a estrutura do processo de acordo com as seguintes regras:

P(1.1)

P(1.2)
P(3.1) P(2,1)
P(i.1)
Estado3 @, P(2,2)

P(i.2)

Figura 4.1: Grafo de um Modelo de Markov Observavel

Observa-se, por exemplo, que P(32) ou P3; é a probabilidade de passar para o estado 3 ao

estado 2. Da mesma forma, P;; € a probabilidade de iniciar no estado 2.

e Os estados sdo representados por nds (Estado n). Fala-se de alfabeto de estados : §:
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{s1,...,5n}, 0s estados da cadeia de Markov.

e As transi¢oes (possibilidades de passar de um estado para o outro estado) sdo representa-
das pelas arestas (direcionadas), elas sdo ponderadas por suas probabilidades.
As probabilidades sdo agrupadas em uma matriz de transi¢ao:

N
A:{a,-7j:P(sj|si)}Za,~7j:1 (4-1)
j=1

e As probabilidades de partida: s@o as probabilidades de iniciar em um estado ou em outro
(ponto 0). Elas sdo agrupadas em um vetor de inicializacdo: [] = {m = P(s;)} nota-se:

YN m=1.

Um modelo A € dito observavel pois os estados sdo diretamente observaveis, e € caracteri-

zado por uma matriz de transi¢do A e um vetor de inicializag¢do 7, nota-se:

A ={ILA}
4.2.2 Cadeia Oculta
Em um Modelo Oculto de Markov os estados S : {s1,...,sy} sdo ndo observaveis (DENG;
ZHENG, 2006). No entanto, eles emitem sinais observaveis O : {01, ..., 0} que sdo ponderados

por suas probabilidades. O modelo A pode ser representado graficamente conforme a Figura
4.2.
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P(l 1)

B1()

P(3.1)

Figura 4.2: Grafo de um Modelo Oculto de Markov

Os estados sdo S: {sy,...,sn}

A matriz de transicdo A = {au = P(s; | si)}; Zl}’zl aij=1,

O vetor de inicializagio [[= {m = P(s;)) }; ¥ m = 1;

As probabilidades que o estado s; emite o sinal de observacdo oy (direcionado). Es-

tas observacdes sdo agrupadas em uma matriz de emissdo B = {b;(ox) = P(oy | 5i)};
Y 1bi(o)) =1

Doravante, usar-se-a as representagdes matematicas abaixo com seus respectivos significa-

dos:

e N: o nimero de estados N =)_S;

e T: o numero de observagdes possiveis T =Y O;

q;: o estado do sistema no instante ¢;

e M: comprimento da sequéncia observada.

Um Modelo Oculto de markov A € caracterizado por uma matriz de transi¢cdo A, uma matriz

de observa¢do B e um vetor de inicializacao 7, donde nota-se:

A ={ILA,B)
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Nota-se que um Modelo de Markov Observavel pode ser modelado sob forma de um Mo-
delo Oculto onde os estados correspondem aos eventos observados, isto €, cada estado s; tem

uma probabilidade ~’1”de emitir a observacgao b;.

Exemplificando (RABINER, 1989), seja um Modelo de Markov observével representando

o clima/tempo do dia.

As observacdes sdo os estados definidos por Nublado, chuva, Sol. O Modelo de Markov

permite definir:

e A probabilidade de realizar uma sequéncia. Exemplo: Nublado, Nublado, Chuva = NNC.
e A previsdo de um estado futuro conhecendo ou nio o estado atual.

e A probabilidade de se ter ”d”dias com as mesmas condigdes.

Esclarecendo, este processo tem como modelagem a seguir:

X (t) = clima/tempo do dia;

O alfabeto S =0 = {51:01,S2:02, .. ,SnZOm}

04 03 03
A matriz de transi¢io A = {a;j = P(s; | 5;)};[ 0.2 0.6 0.2

0.1 0.1 0.8
A={ajj=Plqg=S;j|q-1=S;] =Poj|oi)},Vie[l,N]eje[l,N]

0.02
As probailidades iniciais IT= {m; = P(s;)} = | 0.4
0.58

A Figura 4.3 ilustra o modelo grafico correspondente aos dados acima.
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0.6

Figura 4.3: Grafo do Modelo de Markov Observavel. Adaptado do (RABINER, 1989)

No entanto, um modelo de Markov, onde cada estado corresponde a um evento observavel
¢ demasiado restritivo para ser generalizado para um grande nimero de problemas em que os
estados ndo sdo diretamente observaveis. Na secdo 4.2.3, estuda-se o principio de Markov para

incluir o caso em que a observacao ¢ uma funcao probabilistica do estado.

4.2.3 Modelos Ocultos de Markov

Um Modelo Oculto de Markov ou HMM (Hidden Markov Model) é um processo dupla-
mente estocdstico cujo um dos componentes € uma cadeia de Markov ndo observavel (ZHANG
et al., 2013). Este processo pode ser observado através de um outro conjunto de processos que
produz uma série de observacdes. Mais precisamente, € um modelo que descreve os estados de
um processo de Markov com probabilidades de transi¢do e probabilidades de observacdo por

estados.

Definicao

Ao criar um HMM, existem trés problemas para resolver: o reconhecimento, a anélise e a

aprendizagem (DEQUIER, 2005). A fim de melhor entendé-los, suponha-se o caso a seguir:

Considera-se que se queira conhecer ou determinar a Estacdo em que se encontra. Sejam
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as quatro estacoes (Primavera, Verdo, Outono, Inverno), como sendo os estados do modelo. O
estado “estacdo’ndo € diretamente observavel, mas emite observagdes, o tempo do dia. Este

estado € definido por Nublado, Chuva e Sol.

Admita-se uma cadeia de observa¢des como sendo o tempo da semana. Neste caso, consi-

derando apenas trés dias para limitar o nimero de calculo (Sol, Sol, Nublado) ou (SSN).

O Modelo de Markov permitird definir qual cadeia de Markov tem mais probabilidade de

ter gerado a sequéncia observada, por exemplo, Verao, Verao, Primavera, ou (VVP).

Seja a modelagem do processo a seguir:

e X(t) = clima/tempo do dia;

O alfabeto S = {s1,52,...,5»} = { Primavera, Verdo, Outono, Inverno }

P v 0 I
03 05 0 02 P
e A matriz de transi¢io A = {a; j = P(s;|si)}; | 0.2 0.5 0.2 0.1 V
0 0.1 08 0.1 O
1
N

03 0.1 02 04
A={aij=Plg=Sj|q-1=S;j] =Ploj|o)},Vie[l,N]eje]l

).

P 0.25
- e Vv 0.25
e As probailidades iniciais [T = {m; = P(s;) } = =
0 0.25
I 0.25

O alfabeto O = (01,02,...,0r) = (Nublado, Chuva, Sol) = (N, C, S) simbolos emitidos

pelos s;
N C S
0.1 045 045 P
e As probabilidades de emissido B = {b;(Oy) = P(Ox | si)} =1 0.01 0.13 0.86 V
005 055 04 O
02 05 03 1

A representagdo gréfica deste modelo pode ser vista na Figura 4.4.
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N=0.05
C=0.55
5=0.4

Figura 4.4: Modelagem HMM para determinar a provavel estao em um instante ¢.

Os trés problemas fundamentais dos HMM

Os HMM tém trés problemas fundamentais (KRIOUILE, 1990), os quais € necessario re-

solver a fim de poder usar os HMM na modelagem de um processo real.

e Problema 1: Reconhecimento: dado um HMM A = {I1,A, B} e uma sequéncia obser-

vada O = {01,02,...,0,} qual é a verossimilhanca P(O | 1) que o modelo A gere O?

e Problema 2: Analise: dado um HHM A e uma sequéncia observada O, qual é a sequéncia

dos estados que tem a probabilidade méxima de ter gerado O?

e Problema 3: Aprendizagem: a partir de uma cadeia de observagdes O = {01,02,...,0,}
como ajustar os pardmetros do HMM A = {I1,A, B} para maximizar a verossimilhan¢a

do conjunto de aprendizagem P(O | 1)?

Problema 1: Reconhecimento

Dada uma sequéncia O = {01,07,...,0,} € um modelo A, como pode-se calcular eficaz-
mente a probabilidade (verossimilhanga) que a sequéncia de observacdo O seja produzida por
A,isto é, P(O | A). Em outras palavras, como avaliar o modelo a fim de escolher dentre muitos

aquele que melhor gera a sequéncia de observacdo. Muitas técnicas permitem resolver esse
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problema: método de avaliagdo direta, procedimento “Forward-Background”e Algoritmo de

Viterbi.

e Avaliacao direta: a probabilidade P(O | 1) de uma sequéncia de observagdes O = {01,032, ...

sabendo o modelo A = {I1,A,B}, é o somatério sobre todos os caminhos da probabili-

dade que o caminho Q = {q1,¢>,...,g,} em curso tenha gerado a observagdo, seja :
P(O|A)=YoP(O]Q,A)P(Q|A)

A probabilidade de optar pelo caminho Q é definida como: P(Q | A) = P(s1,52,...,8 |
A)=m*xajp*xay3* - *ap_1 p.

E a probabilidade para que esta sequéncia Q emita os sinais de observagoes O: P(O |
O,A) =P(s1,82,...,50,A) =b1(01) xba(02) *...Dy(0p).

Obtém-se:

P(Q|A)= Zﬂl xaypxbi(o1)xar3*br(02) % *an_1 % by(0n) 4.2)
0

Isto gera (2T — 1) * NT multiplicagdes e N> — 1 adigdes. seja em torno de 2T x N
operacdes. Por exemplo, com N =5 (estados), T = 100 observacdes, deve-se fazer
operacdes de ordem de (2 * 100 * 5'00) ~ 1072, o que, com 1Ghz e supondo que um

calculo é igual a uma operagio elementar do CPU, ter-se-a a resposta em ~ 3% 10 anos.
Constata-se que inimeras multiplica¢des sdo repetidas (por¢ao de subsequéncia comum).

A ideia € de calcular P(O | 1) de forma incremental: Algoritmo Forward-Background.

e Algoritmo Forward-Background: nesta abordagem, considera-se que a observagao
pode ser feita em duas etapas (TAN-JAN; CHEN, 2006):

1. A emiss@o da sequéncia de observagdes {01,02,...,0;} € a realizagdo do estado ¢,

no tempo ¢: Forward;

2. A emissdo da sequéncia de observagdes {0;41,0/12,...,0r} partindo do estado ¢,

no tempo ¢: Backward.

P(O | 1) pode ser definido a cada instante 7 € [1,T] por :

M=

PO|A)=) a;i)=*Bii) 4.3)

i=1
Onde «;(i) é a probabilidade de emitir a sequéncia {o;,02,...,0,} e chegar a g; no instante
t e Bi(i) a probabilidade de emitir a sequéncia {0;+1,0:42,...,0r} partindo do estado ¢,

no instante ¢, conhecendo A.
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O cdlculo de o;(i) faz-se com ¢ crescente enquanto o de f3;(i) faz-se com 7 decrescente,

dai a expressao Forward-Background.

a. A variavel Forward

Seja a probabilidade «;(i) = P(O,q; = s; | A) de gerar O = {01,0,,...,0,} e de se

encontrar no estado g; no instante .

Figura 4.5: Forward: o, (i) — o;11())

O algoritmo abaixo permite calcular esta probabilidade:
1. Inicializacdo: o (i) = m;*b;(01)
2. Iteragdo: o4+ 1(j) = [N ar(i)aij] xbj(0i41),Vt € [1,T —1],j € [1,N]
3. Término: P(O | 1) =YY | ar(i)
b. A variavel Backward

Seja a probabilidade f;(i) = P(O| ¢ = s;, A ) de gerar O = {01,0,, ..., 0r} sabendo-

se que esta no estado g; no instante 7.

Figura 4.6: Backward: (i) < B.+1())
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O algoritmo abaixo permite calcular esta probabilidade:
1. Imicializacdo: Br(i)=1,1 <i<N
2. Iteragﬁo: Bl(l) = Z]}]:] aijbj(0t+1)ﬂt+l(j) 7Vt € [T - 17 1] evVie [LN]
Para estar no estado ¢; no instante ¢, tendo em conta a sequéncia de observagdes
de O = {0/4+1,0:42,...,0r}, é preciso considerar todos os estados possiveis s;
(todas as transigdes a;;) e a observagdo O, no estado j (Os b;(0;+1)), em se-

guida a sequéncia de observagdes parciais restante a partir do estado j(B;+1(j)).

Problema 2: Andlise

Dada uma sequéncia de observacdes {01,02,...,0r} e um modelo A = {I1,A, B}, como
pode-se escolher uma sequéncia de estados Q = {q1,¢>,...,qr} que seja 6tima de acordo com
um critério apropriado. A dificuldade reside na sequéncia 6tima dos Estados. Existem varios
métodos: o critério local, o critério global e o algoritmo de Viterbi (para mais detalhes sobre o
algoritmo pode-se consultar (TAN-JAN; CHEN, 2006; BOBBIN, 2007; SIU; CHAN, 2006)).

O critério local € uma técnica que consiste em escolher o estado ¢; que € o mais provavel
e isto independentemente dos outros estados para cada z. Este método ndo € vidvel, pois ndo

garante que as transi¢Oes entre cada estado de Q; sejam validos.

No critério global busca-se a tnica trajetéria 6tima da sequéncia de estados, portanto, ma-
ximizar P(Q | O,A4) o que vem a ser o mesmo que maximizar P(O,Q | A), pois P(0,Q | 1) =
P(Q]0,A)«P(O|A)

Problema 3: Aprendizagem

Como pode-se ajustar os pardmetros do modelo A = {I1,A, B} para maximizar P(O | 1)?
O fato de que o comprimento da sequéncia de observagdes (dados de aprendizagem) seja fi-
nito, ndo existe uma solucdo analitica direta (de otimizacdo global) para construir o modelo.
Nio obstante, pode-se escolher A = {II,A, B} tal que P(O; | A) é um maximo local utilizando
um procedimento iterativo tal como de Baum-Welch (detalhado em: (BAGGENSTOSS, 2000;
HSIAO et al., 2009; OUDELHA; AINON, 2010; CHESHOMI et al., 2010))

A ideia da aplicacdo € de usar procedimentos de re-estimacao que refina o modelo, pouco a

pouco, de acordo com as seguintes etapas:

1. Escolher um conjunto inicial de pardmetros Ag;
2. Calcular A a partir de Ag;

3. Repetir o processo até um critério de fim.
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No algoritmo do Baum-Welch, a probabilidade de passar por s; em 7 e s; em + 1, ou seja,

a probabilidade de passar de um estado 1 ao estado 2, gerando O com A:
&i1(i,j) = P(qr = 51,q:11 =5; | O, 1)

As vardveis backward e forward permitem escrever:

.« Plg =s1, =s;|0,A
£(6) = "= 100

daf:

E1(i,j) = oy (i) *aj ;[EJO(TII)I) *Br1(J)

A escolha de um modelo inicial influi sobre os resultados: todos os valores nulos de A e de

B no inicio, permanecem zero ao fim da aprendizagem.

Para se ter uma estimativa adequada do modelo, as re-estimativas sao feitas em um conjunto
de varias sequéncias de observagdes chamadas corpus de aprendizagem. Assim, o comprimento

do corpus de aprendizagem influi também sobre os resultados.

4.3 'Topologias dos Modelos de Markov

A escolha da topologia influi sobre a qualidade do reconhecimento:

4.3.1 Modelo ergodico

Conforme ilustra a Figura 4.7 um modelo ergddico € um modelo onde todo estado € alcancavel
a partir de qualquer outro estado em nimero finito de transi¢des. Este tipo de modelo € mais
geral e interessante quando o modelo representa um processo que se quer seguir ou acompanhar

as evolucdes dos estados.
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e2l

Figura 4.7: Exemplo da topologia ergética com trés estados

4.3.2 Modelo Esquerda-Direta

Conforme ilustra a Figura 4.8, se t aumenta, entdo os indices dos estados aumentam com
igual intensidade. E usado para acompanhar as observacdes cuja evolucdo se faz em um deter-

minada ordem tal como o reconhecimento de voz:

Figura 4.8: Exemplo da topologia Esquerda-Direita

Formalmente: a;; = 0 se j < i;

0, i£1
T, =
1, i=1

Da mesma forma, tem-se geralmente as restri¢des suplementares como: a;; =0se j > i+A
(A =2 no modelo de Bakis). Estes modelos permitem modelar sinais que evoluem com o tempo

(é o caso da voz).
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4.4 Extensao dos HMM

Os HMM podem ser extendidos como:

1. Densidade de Probabilidade

De acordo com o tipo de densidade de probabilidade de observacdes, discreta ou continua,
€ possivel construir dois tipos de modelos de HMM: seja um HMM discreto e um HMM

continuo.

— HMM discreto (Discret Hidden Markov Models (DHMM)): as observagdes em geral
sdo continuas, pois elas provém de fendmenos fisicos continuos. No caso de um
HMM discreto, as observagdes continuas sao quantificadas mediante um dicionario

(alfabeto de observagdes contaveis).

— HMM continuo (Continuous Hidden Markov Models (CHMM)): embora seja possivel
quantificar as observacoes continuas, pode-se ter séria degradacao de informagao as-
sociada a esta quantificacdo. Far-se-4, portanto, necessario escolher uma fungdo de
densidade de probabilidade de observacdes continuas, condicionadas pelos estados

do processo.

2. Tempo de permanéncia em um estado

Uma das desvantagens basicas dos HMM € a falta de informagao sobre a variabilidade no

tempo de permanéncia em um estado favorecendo as curtas duragoes.

No entanto, é da maior importancia em certos processos fisicos, por exemplo, na variabi-

lidade da duracd@o dos sons em voz. Dois métodos principais foram desenvolvidos:

— O método de Ferguson (MITCHELL; JAMIESON, 1993) baseado em um HMM de
duracdo varidvel Discreta (Variable Duration Hidden Markov Model VDHMM)

— ¢ o0 método de Levinson (DELSARTE; GENIN, 1986) baseado em um HMM de
duracdo variavel continua (Continuous Duration Hidden Model CDHMM).

e Ordem de uma cadeia

Uma limitacdo bésica de Modelos Ocultos de Markov esta em sua defini¢cdo. Eles mo-
delam um processo Markoviano, isto quer dizer que a sua evolu¢do ndo depende do seu
passado, mas apenas do seu estado atual. O processo € de primeira ordem, que nao é o
caso para muitas aplicacdes. Em um processo, se o estado futuro depende de k estados

precedentes, a cadeia é de ordem k.
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4.5 Conclusao

O estudo dos Modelos de Markov e HMM permitiu, primitivamente, fundamentar as bases
tedricas associadas a esses modelos. Em segundo lugar, permitiu tomar conhecimento do seu

uso em diferentes dominios, tal como a previsdo meteorologica.

Em conclusao, duas dificuldades surgem. A primeira dificuldade reside no fato de que
os HMM permitem uma integracdo simples de fontes de conhecimento, mas ndo fornecem
grande parte da visdo sobre o processo de reconhecimento que as abordagens de Inteligéncia
Artificial. Portanto, é muito dificil analisar os erros de um sistema HMM, de modo a melhorar
o seu desempenho. No entanto, uma incorporacdo segura do conhecimento pode melhorar os

sistemas de uma forma significativa.

A segunda € que a modelagem com base no HMM, em um processo real é eficaz se os
parametros do modelo sdo estimados corretamente. Estas estimativas sdo muitas vezes impreci-
sas por duas razdes: a primeira € que o processo nao obedece as restricoes do HMM (os estados
ndo sdo coerentes), a segunda € devido a dificuldade de se obter estimativas fidveis de todos os

parametros.

Virias solugdes foram desenvolvidas para trazer melhorias em nivel de aprendizagem. Es-
tas solucdes sdo variantes e alternativas do algoritmo de Baum-Welch, mas ndo ha nenhuma
resposta tedrica para a selecdo de uma solug@o ou outro. Geralmente, somente a experiéncia

permite determinar a eficicia e eficiéncia de uma solu¢do em relacdo as outras.

Nesta dissertacdo, usou-se os Modelos de Markov e HMM para emitir as probabilidades
de realizacdo ou ocorréncia de uma sequéncia, a previsao de um estado futuro, a previsao de
um estado futuro a partir de um estado conhecido e a descoberta (derivacdo) de um conheci-
mento (parametro faltante) a partir de um parametro conhecido ou mais provavel de originar ou

provoca-lo.



Capitulo 5

ARQUITETURA PARA GERENCIAMENTO DE
DADOS NA LOGISTICA DE TRANSPORTE

Neste capitulo, propoe-se uma arquitetura genérica que permite, além dos dados do plane-
Jjamento do trdfego inicial e do realizado final, a obtengdo de dados intermedidrios, ou seja,
em um instante t, processo esse chamado também de monitoramento, a fim de poder veri-
ficar se tudo ocorre conforme planejado. Além disso, consubstanciou-se a possibilidade
de prever os possiveis planejamentos sequenciais do trdfego com base nas informagoes

anteriores, de monitoramento como as condicoes climdticas.

5.1 Arquitetura geral

Nesta secdo, apresentam-se a arquitetura geral proposta para gerenciar os dados e as fontes
de dados relativos aos planejamentos, as possiveis operacdes sobre eles, assim como o detalha-
mento dos principais componentes da presente arquitetura. Esta solucdo consiste em trazer uma

forma de se dinamizar um planejamento, tornando-o mais aderente ao que acontece na pratica.
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Figura 5.1: Arquitetura geral proposta

A presente arquitetura contém cinco mddulos, sendo eles o Médulo de Selecao de Da-
dos, Mé6dulo de Monitoramento de Trafego, Médulo de Aderéncia, Modulo de Previsao ¢

Modulo de Visualiza¢ao, os quais sdo apresentados detalhadamente a seguir.

5.1.1 Mobdulo de Selecao de Dados

O planejamento de rotas para trens envolve varios cendrios, de ricochete, variadas informagdes
ou dados. A base de dados Planejamento contém variados dados referentes aos cendrios de pla-
nejamentos (tanto atuais como anteriores) armazenados nas bases empresariais, assim como 0s
cendrios realizados correspondentes aos planejamentos anteriores. A base de dados Fatores
climaticos, por sua vez, fornece as informacdes climaticas tanto anteriores como atuais (em
tempo real) relacionadas ao tempo e espaco em que os veiculos se encontram. Enquanto base

de dados Outras informacoes fornece demais informacdes, tal como a condi¢do da malha, etc.
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Desta forma, o principal papel do presente médulo € o de selecionar, a partir das fontes de
dados mencionadas, os dados pertinentes para o processo de previsdo e cdlculo de aderéncia,
tais como, para o planejamento de veiculos, seu horério de saida, itinerario (conjunto de pontos
”vias”, velocidade “km/h”previsto, sentido), tipo de veiculo (velocidade “min/max”, compri-
mento, prioridade). Por outro lado, o realizado final que fornece o conjunto de horarios relacio-
nados com o conjunto de vias (posi¢des) pelas quais os trens passaram. Além disso, aos dados

climaticos coletados durante as circulagdes anteriores.

5.1.2 Moédulo de Monitoramento de Trafego

Com o objetivo de tornar o planejamento mais aderente a0 que acontece na pratica, este
modulo consiste na coleta de informagdes (preferencialmente em tempo real) relativas ao mo-
vimento (circula¢do) de trens em um segmento, assim como seu estado atual, o que implica
na obtencao dos horarios de chegada e partida de cada veiculo em cada segmento, assim como
sua velocidade média. Neste fito, 0 monitoramento de veiculos em movimento (circulagdes) no
segmento ¢ um elemento-chave. Pela defini¢do, um segmento liga dois pontos distintos, seja
um de origem e outro de destino, possibilitando assim a circulagdo. Em teoria, esta conexao

gera leis de causa e efeito.

Uma maneira de monitorar o fluxo é pegar informacdes de veiculo, um por um. Sabendo-
se que existem muitos veiculos, ndo € simples, mesmo com as ferramentas computacionais
vigentes, analisa-los individualmente. Além disso, monitorar os diferentes fluxos constituidos
de mais de duas posi¢des nas vias também é custoso. Por esta razdo, este trabalho se concentra
em prever o planejamento ou um possivel replanejamento aderente, com base nas informagdes
recolhidas durante o monitoramento, estabelecendo como novo ponto de partida ou origem a

posi¢do dos trens até completar seu ciclo previsto.

5.1.3 Repositorio de Dados Internos

Ainda com o intuito de tornar o planejamento mais aderente ao que acontece na pratica, o
Repositorio de Dados Internos consiste em uma colecdo de dados e/ou informagdes proveni-
entes dos mddulos de Selecdo (dados pertinentes ao planejamento corrente e os planejamentos

passados), Monitoramento (dados referentes ao cendrio que estd ocorrendo na pratica).

E inevitavel dispor de dados ou informacdes para que alguma providéncia possa ser tomada.
Por esse motivo, percebe-se a necessidade de um sistema de armazenamento de informagdes do

cendrio da circulagdo de trem, de origem ao destino, nos pontos (vias ou segmentos) delimitados
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e precisos. A Figura 5.2 ilustra o diagrama de classes do repositdrio de dados proposto.
[ Trem i Trem-via-Planejado ] [ Restricao ] Evento-via ]
prefixo: string data: date id_via: integer id_via: integer _
nome: string 10.+| hora: timestamp nome: string nome_evento: string
comprimento: sentido: string : data: date
double km/h: double 0..* hora: time
0"*
T
1
é do tipo 1%
1 | 1 1|1
[ Tipo ] [ Trem-via-Realizado ] | Via |
- . data: date 1.* | id: integer AWA
prioridade: string hora: timestamp 1| data: date
nome: string sentido: string km/h: double
km/h: double sentido_pref: string
1 1
Imprevisto | | Previsto
Tipo_Via

velocidade_prevista: double

nome_n_previsto:string | [ nome_previsto:string

Figura 5.2: Diagrama de Classe da base de dados proposta

5.1.4 Modulo de aderéncia

Dispondo-se da planilha de informacdes, tais como itinerarios planejados dos trens, dados

referentes a evolucdo da trajetdria realizada até um determinado instante ¢, ambos procedentes,

indiretamente, do Repositério de Dados Internos, pode-se realizar os procedimentos relativos

ao cdlculo de aderéncia, isto é, verificar se o cendrio planejado corresponde ao que esta acon-

tecendo ou nao.

Chama-se de nao aderéncia a ndo correspondéncia entre dois eventos comparados com

base nas mesmas métricas. Os eventos comparados neste trabalho sdo o planejamento de rotas

para um trem e o efetivamente realizado pelo trem, as métricas utilizadas neste contexto sdo a

velocidade média, o tempo gasto por segmento e a posicao atual.

A ndo aderéncia de um trem pode interferir na aderéncia de outros trens. Por isso, € pre-

ciso sempre verificar as causas para ndo aderéncia, sendo as possiveis causas a manutengao,

condicdo da malha e questdes meteoroldgicas.
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Partindo do fluxograma (Figura 5.3), foi elaborada a arquitetura do médulo de aderéncia
(Figura 5.4) como primeiro passo da proposta deste trabalho para permitir analisar a aderéncia

no determinado instante #, € nao apenas no final da circulagao como foi apresentado na Figura
1.3.

Aderente?

Figura 5.3: Fluxograma de idealizacao da proposta
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- Gerar dados para o replanejamento

Visualizagdo

Figura 5.4: Médulo de aderéncia proposta

Onde:
H1: identificar o incidente;

H2: categorizar o impacto conforme o impacto.

Para se ter um entendimento claro sobre esta arquitetura, faz-se necessério explicar com
detalhes a funcdo de cada um dos componentes contidos na Figura 5.4, os quais formam o

modulo de aderéncia.
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1. Base de dados: E indispensdvel dispor de dados ou informagdes para tomar certas pro-
vidéncias ou realizar certas operagdes. Por esse motivo, percebe-se a necessidade de um
sistema de armazenamento de informacdes do cendrio da circulacdo de veiculos, de ori-
gem ao destino, nos pontos (vias ou segmentos) delimitados e precisos. Como pode-se
notar (Figura 5.4), tanto as informacgdes oriundas do monitoramento do trafego realizado
quanto do Planejamento sao enviadas para a base de dados, e o Regulador serve-se dessas

informagdes para efetuar seu processamento.

Além disso, cada vez que ndo houver aderéncia, acontecerd uma geracao de dados para o
replanejamento que, por sua vez, serdo armazenados na base e recuperados pelo Planeja-

mento a fim de gerar, se necessario, um replanejamento aderente.

2. Dados para o Planejamento: € o planejamento inicial de circulagdes de trens. Este
contém as informagdes concernentes ao seu hordrio de saida, itinerdrio, nome do veiculo

e seu tipo.

3. dados de monitoramento: representa a circulacdo efetivamente realizada em um deter-
minado tempo; ndo apenas no final do percurso, mas a cada instante que se solicita o
monitoramento do trem, onde obtém-se informagdes relativas ao horario atual, posi¢ao
atual (via em que o trem se encontra), estado atual (velocidade "km/h”), o nome do trem

e seu tipo.

4. Regulador: Este submoddulo, uma das principais contribui¢des desta dissertacdo, tem

como objetivo principal dinamizar o replanejamento.

Inicialmente, realiza-se a checagem de aderéncia, isto €, confere se existe uma corres-
pondéncia biunivoca entre o planejamento e o realizado. Este processo consiste em
comparar cada dado inicial com seu correspondente realizado. Por exemplo, ao saber a
posicao e o horério atual do trem, verificar se converge ao que foi planejado. O termo con-
verge aplicou-se, pois tendo em vista a ndo perfeicao de tudo que ndo segue as leis da na-
tureza, como por exemplo o ciclo realizado pelo trem, deve-se considerar a aproximacao
ao invés da igualdade. Para tal, torna-se imprescindivel definir um certo grau de liber-
dade. Um grau de liberdade € um teste estatistico para avaliar a equacdo de uma série
de dados a uma familia de leis de probabilidade ou testar a independéncia entre duas
varidveis aleatorias. Se, levando-se em conta o grau de liberdade, também chamado in-
tervalo de confianca, o teste apresentar uma aderéncia, entao o “realizado”corresponde ao
“planejado”, em vista disso, ndo hd necessidade de um replanejamento. Caso contrario,

serd entdo preciso identificar a causa, o que também €& previsto no Regulador.
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Obviamente, a ndo aderéncia deixa bem claro que ocorreu um evento, podendo ser pre-
visto ou imprevisto, cujo impacto influenciou negativamente na realizacdo do planeja-
mento inicial. Neste intento, € indispensdvel identificar o incidente (o que?), categorizar

conforme o impacto (consequéncias?) e, por fim, gerar dados para o replanejamento.

O cenério de planejamento atual, do contexto ferrovidrio estudado neste trabalho, envolve:

e Uma entidade veiculo
e A trajetoria a ser percorrida, que por sua vez consiste em:

— ponto de origem;
— ponto de destino;
— conjunto de vias pelas quais o veiculo ird circular de origem até o destino;

— tempo médio gasto por cada via (dependendo do tipo de trem, e as restricdes refe-
rentes). Consideram-se os fatores climdticos e a condi¢do da malha nas melhores

condicdes possiveis.

Para exemplificar, considere-se a configuracdo da malha (Figura 5.5).

b |, DE | EF | FG | GH |
| ! ! ! ! ! ! !
A B C D E F G H

Figura 5.5: Exemplo de configuracao da malha

Os pontos (A, B, C, D, E, F, G, H) representam o inicio e/ou fim de um segmento (via). E,
os pares (AB, BC, CD, DE, EF, FG, GH) representam os conjuntos de vias, onde o primeiro
simbolo representa o inicio da via e o segundo seu fim. Por exemplo, a anotacao AB representa
a via que tem como ponto inicial o ponto A e ponto final B. A cada via pode-se associar sua
distancia em quilometro, conforme a Figura 5.6.

| AB | BC cD DE EF | FG | GH |

| 20km | 24km 20km 25km 36km l10km | skm |

A B C D E F G H

Figura 5.6: Exemplo de configuracio da malha associada com as distiancias de vias

O planejamento de um veiculo, neste caso um trem, do tipo x; na malha sobrejacente obe-

decerd, além de suas proprias restrigdes, as restricoes referentes a malha, como por exemplo, a
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velocidade prevista desse tipo x; de trem numa determinada via v; € V, onde V € o conjunto de

vias.

Seja T1-A o trem T1 do tipo A, considere-se o planejamento a seguir sobre a malha da
figura 5.6:

e ponto de saida A;

e ponto de destino F;

ou seja, T1 —A(A — F). Usar-se-d T1-Ai, i € {1,2,...,n} para indicar a i-éssima circulagido

realizada pelo trem T1-A.

Constata-se que o conjunto (AB, BC, CD, DE, EF) € o conjunto de vias pelas quais o trem
T1-A ird circular, com base no seu itinerario planejado. Admitindo-se que a velocidade maxima
do trem € estimada a 8 km/h; a tabela 5.1 contém as restri¢des de velocidade atribuidas ao trem

T1-A, indicando as velocidades previstas para esse tipo de veiculo nas respectivas vias.

Vias Velocidade maxima
AB 8kmh

BC 6kmh

CD 8kmh

DE 7kmh

EF 6kmh

FG 8kmh

GH 6kmh

Tabela 5.1: Exemplo de restricoes de velocidades previstas para um tipo de trem sobre determina-
das vias.

Tendo em vista as configura¢des acima, suponha-se o seguinte planejamento com respecti-

vos tempos de duragdo de circulacdo e a velocidade maxima:

I| AB | BC

|
| 2sh | an | 25h | 257 | 6h | — | — |
A B C D E F G H

Figura 5.7: Exemplo do planejamento associado com o tempo gasto (previsto) em cada segmento
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Tabulando esses dados, temos a Tabela 5.2.

Vias Tempo gasto

AB  2h50 (150min)
BC  4h00 (240min)
CD 2h50 (150min
DE 3h57 (214.2min)
EF  6h00 (360min)

Tabela 5.2: Representacao tabular do exemplo do planejamento associado com o tempo gasto
(previsto) em cada segmento referente a figura 5.7

Portanto, o tempo total da viagem € aproximadamente 18h57, ou seja, 1114.2 minutos.

Entretanto, nem sempre o trem circula com a velocidade maxima. Neste caso, ainda con-
siderando todos os fatores (ambientais € ndo ambientais) favoraveis, pode-se fazer um planeja-
mento com certo grau de tolerancia de variacdo de velocidade, ou seja, intervalo de confianca.
Assim sendo, supondo que o grau de liberdade seja de 20% para trés (atraso), e 10% para frente
(antecipacdo) se vI'max > vPvia, e 0% caso contrario. Onde vI'max e vPvia, representam a

velocidade maxima do trem e sua velocidade prevista sobre a via em curso, respectivamente.

Outrossim, estabelecem-se certas condicdes indicando que o trem estd circulando normal-
mente, em atraso ou adiantado com relacdo ao tempo estimado para percorrer uma via v;.
Relacdes essas que chamar-se-3o, doravante, de aderéncia ou grau de aderéncia, conforme

ilustra a tabela 5.3 a seguir:

Via Tempo estimado (min) Normal Atrasado  Adiantado
AB 150 120<t< 165 t> 165 t< 120
BC 240 192 <t <264 t > 264 t< 192
CD 150 120 <t < 165 t> 165 t <120
DE 214.2 171.36 <t <235.62 t>235.62 t<171.36
EF 360 288 <t <396 t > 396 t < 288

Tabela 5.3: Tabela de grau de liberdade

Admitindo que o planejamento para o trem 7'1 — A seja de acordo com a figura 5.8, e que o

trem esteja em curso de circulacdo conforme a Figura 5.9.
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I| AB | BC | CcD | DE | EF | FG | GH |

I
| 137min | 235.8 | 168min | 200min | 352min | _____ | _____ |
A B min C D E F G H

Figura 5.8: Planejamento da circulacao do trem T1-A

T1-A,
AB BC CD DE EF FG | GH

118min 188min B 742 11 T [ N [N [ —

A B C D E F G H

Figura 5.9: Circulacao realizada do trem T1-A no instante ¢

Neste instante # em que o trem se encontra € possivel realizar a checagem de aderéncia, isto
€, conferir se existe uma correspondéncia entre a circulacdo planejada e o que ja foi realizado,
levando-se em consideracdo o grau de liberdade da Tabela 5.3. Falar-se-4 de aderéncia se os
valores, por exemplo, o tempo gasto nos segmentos do realizado e planejado, pertencerem ao

mesmo intervalo definido. Estas operagdo sao realizadas no mddulo de aderéncia no Regulador.

No cendrio acima, pode-se perceber que, no segmento AB o tempo previsto foi de 137 mi-
nutos, mas na pratica, o trem gastou 118 minutos. Apés checagem, observa-se que, neste caso,
nao houve aderéncia, uma vez que o tempo realizado pertence ao intervalo de grau aderéncia
Adiantado, portanto, diz-se que o realizado nao corresponde ao planejado; em vista disso, ha
necessidade de descobrir as causas dessa ndo aderéncia e, se necessario (por exemplo, se a
prioridade do trem for alta, deve-se melhorar as condi¢Oes para atingir a meta colocada), forne-
cer dados para um possivel replanejamento. Caso contrério, ndo serd preciso efetuar qualquer
operacdo. Vale ressaltar que tanto o atraso quanto o adiantamento podem provocar distdrbios

na malha, pois existem outros trens disputando as mesmas vias.

Na proxima se¢do apresenta-se outro médulo, Médulo de Predicao, responsavel por re-
gistrar as ocorréncias de eventos inesperados, assim como os fatores ambientais(climéticos e
nao-climéticos) ao longo do percurso dos trens, e, com base neles, prever futuros comporta-

mentos do trafego.

5.1.5 Modulo de Predicao

O sistema de previsao, conforme indica a Figura 5.10, baseia-se em:

- Os dados de entrada de um sistema de informacao e os resultados da previsdo anterior;
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- Processo de correcao e validagdo de previsoes fornecidas;

Um modelo matemdtico construido a partir de hipdteses estatisticas e informacdes que

descrevem o fendmeno a prever;

Um desenvolvimento computacional do sistema de previsdo, permitindo uma atualiza¢io

regular e automatizada de previsdes; e

As préticas de gestdo para integrar o negdcio de previsdo na gestdo operacional.

previsao .

Figura 5.10: Fluxograma do sistema de previsao.

Deste modo, antes de realizar uma série de processamentos, de andlise de dados e cédlculos
de previsao, € preciso responder as perguntas: O que deve permitir a previsao de planejamento?

Quais sdo as fontes de dados de previsao? Quais s@o os parametros de previsdo de circulagdes?
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Quais sdo as técnicas a escolher para prever o planejamento (replanejamento) das circulacdes?
Qual grau de erro de previsdo pode ser percebido como aceitdvel? Depois de responder as
perguntas, os dados internos sdo coletados, analisados e processados, a fim de fornecer um
histérico confidvel. Na sequéncia-se, busca-se modelos matematicos de previsao compativeis
com os dados disponiveis. Tais modelos sdo informatizados para serem executados em interva-
los regulares de acordo com os dados atualizados. A informagdo da previsao pode ser corrigida

se necessdrio. No final, a previsao € retornada ao médulo de visualizagdo.

A implantacdo deste sistema de previsdo requer que se tenha o conhecimento e as com-

peténcias que abranjam:

- acapacidade de identificar as necessidades reais em termos de previsao e restri¢des a elas

associadas;
- a aplicacdo de diferentes métodos de previsdo;

- os procedimentos permitindo selecionar os métodos de previsdo adequados as situagdes

especificas;

- suporte organizacional para a aplicacdo e utilizacao de métodos de previsao.

A implementag¢do do Mddulo de Previsdo neste trabalho, exigiu que as seguintes perguntas

fossem devidamente respondidas para guiar as decisoes de projeto do médulo:

e O que deve permitir a previsao de planejamento?
Encontrou-se trés objetos de reflexdo em torno de previsdes no que concerne ao planeja-

mento:

- previsdo de planejamento, definida como uma projecdo para o futuro do planeja-

mento, dado um conjunto de condi¢des ambientais;

- o planejamento operacional, definido como um conjunto de decisdes e acOes de

gestdao tomadas para atender ou adequar as previsdes do planejamento;

- as metas de circulacao a serem alcangadas.

Na verdade, existem relagdes de dependéncia entre a previsao de circulacio, o planeja-
mento operacional e as metas de circulagdo. E imprescindivel observar que a previsio de
circulacdo € a condicdo sine qua non para todo o planejamento e que, dai, ela também é
uma ferramenta essencial para o controle operacional. Portanto, a previsdo deve permitir

ter o controle daquilo que vai se realizar com maior grau de probabilidade.
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e Quais sao as fontes de dados de previsao?
Para se fazer previsdes com base em métodos estatisticos e computacionais, € preciso
dispor de um histérico do que se deseja prever. Isto pode parecer 6bvio, mas nem sempre
as operadoras de trafego armazenam sistematicamente todas as informacdes. De qualquer
forma, a operagdo mais importante no processo de previsdo € a recuperacao do histdrico

de ocorréncias passadas.

Outra questdo é saber quais os dados disponiveis na empresa que podem ser utilizados
na previsao? Quais sio os dados externos que explicam como tais dados externos podem
auxiliar na previsao? Qual é a qualidade dos dados? Qual € a confianga? Qual € o nivel
de detalhe? Com que frequéncia foram obtidos? Qual é o tipo dos dados? A resposta a

essas perguntas ird determinar os modelos e técnicas de se usar.

De fato, as circulagdes sdo muitas vezes influenciadas por eventos externos (sazonali-
dade de uso dos trens e vias, meteorologia, manuten¢do, ...). Ao conseguir controlar
essas variaveis, prevé-las e até mesmo provocar ou influencié-las, sé-lo-4 vantajoso usar
as técnica mais adequadas, tais como as usadas neste trabalho, para minimizar seus im-

pactos.

Neste trabalho, as fontes de dados de previsdo sao a base de dados da empresa ABC (com
dados reais), os sensores que tratam de coletar as informagdes sobre a condi¢do da malha,
presenca de obstaculos (por exemplo, folhas mortas e 4gua na malha), assim como as

bases de dados e os servicos web meteoroldgicos.

e Quais sdao os parametros de previsao de circulacoes?
Os parametros a serem considerados, os quais foram identificados como os principais

fatores que influenciam no planejamento sio:

— Parametros climaticos

* Temperatura (em Celsius)
x Chuva

Vento (em km/h)

*

*

Precipitacdo (em porcentagem)
*x Umidade

* Tempo
— Parametros nao climaticos

x Condi¢ao da malha

* Folhas mortas na malha
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+ Agua na malha

* Periodo do dia

De fato, as condi¢des climadticas adversas podem ter consequéncias graves para o trafego
ferrovidrio. Faz-se necessdrio estar em constante contato com os servigos meteorolgicos
a fim de antecipar esses riscos meteoroldgicos. Além disso, deve-se dispor de sensores ou
agentes de infra-estrutura para monitorar constantemente as instalacoes sensiveis (sinais

mecanicos, comutadores, etc.).

Todos os meios de transporte sdo suscetiveis a diversos a algum grau, as condi¢des me-
teoroldgicas e ao clima afirma o Ministério de Recursos Naturais Canadense (RNC: Res-
sources naturelles Canada) . De acordo com a Sociedade Nacional de Ferrovia Francesa
2 (SNCF: Société Nationale de Chemin de fer), existem fatores que podem levemente
ou gravemente influenciar ou perturbar a circulacdo dos trens e, em seguida, leva-los a
nao-aderéncia do planejamento inicial. Entre eles sdo a os parametros climaticos e nao

climéticos a seguir.

Parametros climaticos

As condi¢des meteoroldgicas enfraquecem as infra-estruturas ferrovidrias, assim como os
equipamentos. Com a aproximacao do inverno, frio, neve, gelo, geada, vento ou chuva pe-
sada, todas estas condi¢des meteorologicas sdo de sérias consequéncias sobre a circulagdo
de trens. Perturbacdes que podem variar de pequenos atrasos a uma interrupgdo total do
trafego para reparar as vias e catendria. Os parametros aqui apresentados s@o as principais

causas de tais perturbacoes.

— Temperatura

A deformacao das malhas € um problema grave de seguranca e reducao do desem-
penho. Quanto mais alta a temperatura mais deformacao hi na malha. O trem pode
sofrer restricdes de velocidade devido as temperaturas elevadas, afirmam os especi-
alista da SNCF-.

Virios limites de temperatura podem ser estabelecidos, permitindo que se avalie o

estado da malha remotamente, em tempo real, e reagir para cada variacao de acordo

com os procedimentos predefinidos. Por exemplo, quando a temperatura da malha

Uhttp://www.rncan.gc.ca/environnement/ressources/publications/impacts-adaptation/rapports/evaluations/2004/ch8/102 1 8#ar
acessado em 15-08-2015
Zhttp://www.sncf.com/fr/presse/article
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na faixa de 49-53 ° C, os trens podem ser submetidos a restricdes de velocidade

devido as altas temperaturas.

No inverno, também pode-se ter avisos quando a temperatura ferrovidria € abaixo de
0 ° C (ou outras variag¢des definidas pelo usudrio) para ajudar a agendar a manutengao

invernal.
— Precipitagdo
Deve-se coletar as informagao a respeito da precipitacdo, sua intensidade e suas

quantidades acumuladas. Estes dados permitirdo que os especialistas sejam avisado

com antecedéncia dos possiveis impactos no caso de chuvas pesadas, por exemplo.

— Chuva

Se as chuvas sdo violentas, elas podem causar deslizamentos de terra que por sua
vez provoca poluicdo e obstaculos na malha. Estes fluxos de lama, portanto, inter-

rompem o trafego de trens.

A duracao das reparagoes € dificil de se avaliar se a chuva continua caindo, os repa-
ros podem ser prorrogados e o trafego pode ser interrompido em qualquer dos eixos

para se obter uma seguranca mixima das vias.

As chuvas podem ser fortes, moderadas e fracas. Dependendo da intensidade, po-

dem levar a perda de velocidade do trem, no pior caso, a interrupg¢ao.

— Vento

Um vento forte acompanhado de chuva pesada provoca a presenca de detritos ou
residuos nas plataformas e vias que podem interromper o trafego enquanto se retiram

0s escombros.

O vento pode ser fraco, moderado ou violento (podendo virar o trem). Neste caso, a

circulacao pode até ser interrompida.

— Neve

No inverno, o excesso de neve pode causar projecoes de gelo em trens. Este fendmeno
provoca regularmente danos materiais e impacto sobre o trafego. Por exemplo, a

neve pode reduzir a velocidade do trem até 50 %.

No inverno, fortes nevascas podem cobrir as vias. Quando um trem passa, a neve
levantada devido a alta velocidade se acumula abaixo do trem. Com o frio, a neve
endurece e se transforma em um bloco denso de gelo. Quando dois trens de alta
velocidade se cruzam, o apelo do ar causado pelo cruzamento retira os blocos de
neve. Levantados, eles agem como projéteis que danificam janelas e equipamentos

ferroviarios.
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Este fendmeno € observado principalmente em linhas de alta velocidade, com im-
pactos medidos a 600 km/h. De acordo com a velocidade de projecao do gelo,
os danos podem variar desde a fissura de uma janela a deterioracdo de elementos
essenciais que levam a rescisdo ou parada do trem, afirma a SNCF. Dentre esses
elementos: os sensores abaixo do trem permitem a transmissao de informacdes para

a cabina do condutor.

Parametros nao climaticos

— Folha mortas ou drvore caida

Durante os tempos severos as drvores e folhas podem cair sobre as vias, criando
obstaculos na malha. Isso cria perturbacdes na tracao do trem. Uma arvore sobre as
vias € muito dificil de se retirar porque ndo se deve danificar as instalacdes ao redor
de vias. A folhas mortas na malha pode afetar a tracdo do trem até 30 % abaixo do

normal.

¢ Quais sao as técnicas a escolher para prever o planejamento (replanejamento) das

circulacoes?

Para se escolher uma técnica, € preciso ter conhecimento do tipo de dados com que se
lida, a quantidade de informagdes, assim como sua complexidade. Assim, visto que neste
contexto trata-se de um grande volume de dados heterogéneos, sendo eles qualitativos e
quantitativos (discretos ou continuos), escolheu-se como técnica de classificagao de dados

a drvore de classificagdo, levando-se em consideragdo as suas caracteristicas.

Além disso, tendo em vista que a previsdo € uma aproximagdo € nao uma exatidao, faz-
se necessario fornecer uma previsdo com um certo indice de confianga, isto €, o grau
de probabilidade para que aquilo que se prevé ocorra. Outrossim, se faltar um determi-
nado dado necessério para a previsdao, o qual pode ser derivado a partir do outro dado
disponivel, faz-se esta derivacdo considerando-se o indice de confianga. Logo, torna-se
imprescindivel o uso das técnicas probabilisticas, dentre as quais escolheu-se os modelos

de Markov, tendo em vista a sua eficiéncia.

5.2 Conclusao

Este capitulo apresentou uma arquitetura capaz de realizar as operacdes requeridas para um
contexto de planejamento e aderente. Esta arquitetura, composta por cinco médulos, monitora

a evolucdo do trafego de um veiculo, verifica se a evolugdo corresponde ao planejado e, com
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base em outras informagdes tais como dados anteriores e previsdo do tempo, prevé uma fu-

tura evolucdo, indicando o indice de confianca ou grau de probabilidade de ocorréncia de tal

evolugao.

O capitulo a seguir conceitualiza a aplicacao de andlise de dado sequencial empregada nos

dois médulos principais, a saber, célculo de aderéncia e previsao.



Capitulo 6

CONCEITO E APLICACAO DE ANALISE DE DADOS

SEQUENCIAL

Neste capitulo é apresentada a fundamentacdo conceitual empregada nos modulos de Aderéncia
e Previsdo para andlise e previsdo de dados sequenciais heterogéneos, com base no acopla-
mento entre uma abordagem de classificacdo por drvore de decisdo, os Modelos de Markov

e cdlculo de distancia de similaridade.

6.1 Introducao

Neste capitulo, € apresentada a fundamentacao conceitual empregada nos mdédulos de Aderéncia
e Previsao para anélise e previsao de dados sequenciais heterogéneos. Propde-se uma aborda-
gem que combina a classificacdo por arvore de decisdao e os Modelos de Markov, fornecendo
para cada uma das classes de sequéncias obtidas uma dupla descricdo: (a) proporciona um
conjunto de fipos de sequéncias (com relagdo ao tipo de aderéncia)' que refletem as propri-
edades de suas classes e garantam também uma separacdo disjunta das mesmas vis-a-vis de
outras classes de parti¢do, (b) corresponder um modelo probabilistico de geracdo de dados (ca-
deia de Markov) que resume as relacoes entre os diferentes estados das sequéncias da classe.
Este modelo proporciona, assim, uma melhor interpretabilidade das classes construidas e pode
ser aplicado para classificar novas sequéncias (classificacdo) e estimar a sua evolucdo futura

(previsdo).

'No contexto deste trabalho, tem-se trés tipos de classes diferenciadas pelo grau de aderéncia. Os graus de
aderéncia encontrados sdo: Normal (o trem realizou a circulacao no tempo determinado), Atrasado (o trem realizou
a circulag@o com atraso com relag@o ao tempo previsto) e Adiantado (o trem realizou a circulacdo com antecedéncia
com relacio ao tempo previsto)
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6.2 Visao da abordagem para analise de dados sequenciais

Nesta secdo, € apresentada uma abordagem hibrida que combina as abordagens proba-
bilisticas com as abordagens de classificagdo com base na nocdo de proximidade, buscando
atender as expectativas da andlise de dados sequenciais. Neste contexto, uma visdo para analise
de dados sequenciais foi elaborada, a qual explora as vantagens de ambas as abordagens: drvore
de classificacdo e os modelos Markovianos para interpretar facilmente as classes, identificar a
classe de pertencimento de novas sequencias e prever a evolu¢ao de determinadas sequéncias.
Vale ressaltar que, neste caso, sabe-se com antecedéncia o nimero de classes que caracterizam
as trajetorias estudadas. A abordagem aplica-se a sequéncias de qualquer comprimento cujos
estados sdo descritos por varidveis heterogéneas e usa a Distancia de Edi¢cio DEFlex?, apresen-
tada na secao 6.2.2, para refletir melhor a presenca de estados comuns entre as sequéncias de

tamanho diferente.

Seja S = {S1,52,...,8,} um conjunto de n sequéncias que podem ser de comprimentos
diferentes, onde cada sequéncia S; = {ei, 1,€i2- - ,e,-ji} ¢ dada por um conjunto de 7; estados
(e;,j) observados sucessivamente por um trem i, € j de 1 até 7;, informa o tempo de observacao
do evento ¢; ;. Cada estado ¢; ; € descrito sobre um conjunto de p varidveis heterogéneas ¥ =
{Yl,Yz, - ,Yp}. O processo de classificagdo considerado neste capitulo visa a estruturar as
sequéncias contidas em S = {S1,5>,...,S,} em funcéo de suas similaridades, sob forma de um

conjunto de classes homogéneas e significativas.

Neste caso em que tem-se sequéncias complexas (Figura 6.1), onde esté previsto, por exem-
plo, no segmento AB o tempo de 137min conforme as seguintes condicdes: temperatura média,
sem chuva, vento moderado, tempo ensolarado, boa condi¢ao, sem folhas mortas na malha, sem
agua na malha, e a circulag@o ocorrendo no periodo da manha. Nesta situacdo, faz-se necessario
estruturd-las e homogeneiza-las a fim de explord-las para a tomada de decisdao, que é o obje-
tivo deste trabalho. Assim, considera-se, a seguir, que cada estado e; ; ndo € mais descrito por
um conjunto de p varidveis heterogéneas, mas por um grupo g; ; obtido por classificagio das p

variaveis descritivas. A sequéncia construida torna-se, portanto, S; = { 8i1,8i2-» g,;Ti}.

’DEFlex: Distancia de edicio flexivel
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Temp = média Temp = quente Temp = muito quente Temp = média Temp = média

Chuva = nao Chuva = nao Chuva = ndo Chuva = nao Chuva = nao

Vento = moderado Vento = moderado Vento = forte Vento = moderado Vento = fraco
Tempo = Ensol Tempo = Ensol Tempo = Ensol Tempo = nublado Tempo = nublado
Cond.Malha = boa Cond.Malha = boa Cond.Malha = boa Cond.Malha = boa Cond.Malha = boa

FMM = néo FMM = nao FMM = néo FMM = nao FMM = ndo
\ Agua Malha = nao Agua.Malha = nao ‘Agua.Malha = nao Agua.Malha = nao ‘Agua.Malha = nao
\ Per.dia = manha Per.dia = tarde Per.dia = tarde Per.dia = tarde Per.dia = noite

137min 236min 168min 200min k172711 A [ | [ —

C D DY o

<
<

o
m
7 <
o)

B Cc
A AB FG

Figura 6.1: Exemplo de sequéncias com dados heterogéneos complexos.

6.2.1 Geracao do Grupo Homogéneo de Aderéncia (GHA)

Conforme apresentado na sec@o anterior (Se¢do 6.2), onde considera-se cada estado e¢; ;
ndo mais como um conjunto de p varidveis heterogé€neas, mas por um grupo g; ; obtido por
classificacdo das p varidveis descritivas. Assim, a nova representacdo da sequéncia construida
como sendo, S; = { 81,82 gij,.}, neste trabalho define-se como homogenizagao de grupo

homogéneo de aderéncia (GHA).

O caso estudado nesta dissertacdo, esta visao de andlise foi aplicada nos dados sequenciais
relativos as bases de dados de trajetdrias de trens. Trata-se de um conjunto de trajetorias de
circulacdes de trens dos anos 2014/2015, fornecidas pela Empresa ABC, envolvendo algumas
regides brasileiras. A Figura 5.2 ilustra o diagrama de classe desenvolvido para coletar as

informacdes relativas ao cendrio de planejamento.

Este conjunto de dados sequenciais contém o conjunto de circula¢des efetuadas para vérios
trens. Para manter o termo de confidencialidade, associamos cada trem a um identificador
regional unico gerado a partir de suas informacdes (tipo, prefixo, velocidade maxima). Esse

identificador € utilizado para a trajetdria de trem em um determinado periodo.

Com base nas planilhas de dados construidos a partir das bases de dados do sistema fer-
rovidrio, foi possivel obter para cada uma das circulagdes de trens um conjunto de caracteristicas
estdticas e dindmicas. As caracteristicas estaticas sao informacdes sistematicamente cadastra-
das, concernentes ao trem (tipo, velocidade méxima, prefixo) e as informac¢des dindmicas sao
armazenadas durante a trajetdria percorrida (dados climaticos, condi¢do da malha, vento, tempo
gasto (duragdo em minuto) por segmento (via), etc.), as quais se acrescenta o grupo homogéneo

de aderéncia (GHA) da circulagdo num determinado segmento.

O GHA constitui a classe de aderéncia obtida a partir da instancia formada pelo conjunto
dos parametros coletados durante a circulagdo. Estas informacdes sdo coletadas em cada seg-

mento, levando, portanto, as conclusdes parciais a tempo real. No final da circulagdo, pode-
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se, se necessdrio, verificar o GHA global. Entretanto, as informacgdes coletadas durante uma
circulacdo ndo consistem apenas na duragdo ou no tempo gasto por um trem em um determi-

nado segmento.

A Figura 6.2 ilustra como sdo representadas a malha e diferentes circulacdes realizadas

(com apenas o tempo gasto), referente ao planejamento inicial apresentado na Figura 5.8.

u \ I 137min 236min 168min 200min LT N [—
(

D DY DY DY D DY
A AB B BC ¢ (o) P DE E EF F FG ¢
LN
T1-A2
167min 260min 163min 214min L1701 N | [—
C DY DY DY ( (@ (
A B c :>E >F >G
AB BC cD DE EF FG
(N
T1-A3
170min 282min 187min 240min LI T R [——
C DY DY DY [
A B c D >E >|=l >G[
AB BC CcD DE EF FG
As
T1-A4
118min 188min 167min 215min 2T/ T A | [ —
[ Y% DV Y 59, Y N
A AB B BC ¢ CcD P DE E EF F FG ¢

Figura 6.2: Representacio de trajetorias percorridas por um trem com o tempo gasto em cada
segmento.

Pode observar-se uma diferenca importante nos tempos gastos nas mesmas vias para o
mesmo trem em diferentes circulacdes. Além disso, pretende-se descobrir porque ndo houve
aderéncia, com base na Tabela 5.3 em certos casos, entre o efetivamente realizado e o planejado.

A pergunta é: por qué?!

No Anexo A.6 foram apresentados alguns fendmenos climaticos e ndo climéticos sus-
cetiveis a perturbar as circulacdes, portanto, influenciar sua aderéncia com relagdo ao plane-
jamento. Destarte, com o intuito de descobrir os fatores que causaram a ndo aderéncia e, em
seguida, categorizd-los, verificou-se na base de dados os dados referentes aos fendmenos am-
bientais (climéticos e ndo climaticos) conforme a Tabela 6.1 que apresenta os fendmenos am-
bientais e seus respectivos dominios de valores, onde uma combinag¢ado desses valores formam

uma instancia que pode levar a uma das classes de aderéncia apresentada na Tabela 6.2.
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Temp. Chuva Vento Tempo CM | FMM | Agua | Pdia
muito quente forte violento | ensolarado | boa | sim sim | manha
quente moderada forte nublado | ruim | ndo nao | tarde
média fraca moderado | chuvoso — — — noite
frio nao fraca neve — — — —

Tabela 6.1: Fenomenos ambientais e seus respectivos dominios de valores

Aderéncia

Normal
aTrasada

aDiantada

Tabela 6.2: Classes de aderéncia

Onde Temp, CM e FMM significam temperatura, condi¢do da malha e folhas mortas na
malha respectivamente. O atributo Aderéncia indica o grau de aderéncia de uma circulagio
com relacdo ao planejamento. Este pode ser Normal e representado pela letra N, aTrasado e

representado pela letra T, ou aDiantado e representado pela letra D.

Tendo em vista o exposto, e para melhor explorar essas trajetdrias, levando-se em consideracao
a natureza heterogénea e complexa das informacdes (cldssica e simbdlica) caracterizando seus
estados-circulacoes, faz-se necessario reduzir essas informacoes, assim como estrutura-las. Um
particionamento desses estados-circulacdes pela abordagem de classificacdo justifica-se como
uma solucdo apropriada para esta fase preparatoria das trajetdrias realizadas. Essa abordagem
permite construir uma particao fina do conjunto de circulacdes em classes homogéneas (classes
de aderéncias) e disjuntas. As circulagdes serdo, portanto, associadas a uma classe construida

com base nas varidveis ferrovidrias previamente mencionadas.

Diversas técnicas podem ser utilizadas para a construcdo de classificadores, tais como
métodos Bayesianos, redes neurais, drvores de decisdo, etc. Neste trabalho, optou-se por usar
a arvore de decisd@o que possui certas vantagens, tais como a producdo de procedimentos de
classificagdes compreensiveis; resultado mais facilmente interpretavel e, portanto, exploravel;
saida de resultados sob forma de regras 16gicas de classificagdo; mais precisamente, o fato desta
técnica suportar as varidveis tanto qualitativas como quantitativas (discretas ou continuas) que

usou-se neste trabalho. O objetivo € gerar uma sequéncia hierdrquica de testes, tdo curta quanto
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possivel, que divide sucessivamente todos os dados de treinamento em subconjuntos disjuntos,

tais como os casos de subgrupos pertencentes a mesma classe sdo detectados rapidamente.

Sendo assim, obteve-se a arvore de decisdo apresentada na Figura 6.3 com a acuracia média
de 91% ap6s 100 treinamentos. Essa drvore indica as condi¢des de ndo aderéncia de uma
trajetdria realizada com base nos atributos preditivos. A estrutura possui as seguintes carac-

teristicas:

e cada no interno € um teste em um atributo preditivo;

e uma ramificacdo partindo de um no interno representa um resultado para o teste (por

exemplo, Temperatura = “quente”);

e uma folha da drvore representa um rétulo de classe (por exemplo, Aderéncia = “Normal”

ou Aderéncia = “Atrasado”);

Observa-se que esta arvore de decisdo pode ser utilizada com duas finalidades: previsao
(exemplo: descobrir se circulacdo serd aderente ou ndo em funcao das informagdes climaticas
e ndo climadticas) e descricao (fornecer informagdes interessantes a respeito das relacdes entre

os atributos preditivos e o atributo classe numa base de dados).
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Normal

Alrasado

Atrasado

Atrasado

Atrasado
= hoa

Normal

= ruim Normal

Atrasado

Atrasado

Atrasado

Figura 6.3: Arvore de decisiio de aderéncia com poda

Uma arvore de decisdo € formada por um conjunto de regras de classificagdo. Cada caminho
da raiz até uma folha representa uma destas regras. A 4rvore de decisdo deve ser definida de
forma que, para cada observacdo da base de dados, haja um e apenas um caminho da raiz até a

folha. Por exemplo, as quatro regras de classifica¢do a seguir, compdem a arvore de decisdo da

Figura 6.3.

(Condicao da Malha = “ruim”)— (Aderéncia = “Atrasado”)

(Condicdo da Malha = “boa”) & (Temperatura = “média”) & (Chuva = “forte”’) — (Aderéncia

= “Atrasado”)

(Condicdo da Malha = “boa”) & (Temperatura = “média”) & (Chuva = “fraca”) — (Aderéncia

= “Normal”)

(Condicdo da Malha = “boa”) & (Temperatura = “muito quente”) & (Vento = “fraca”) —

(Aderéncia = “Normal”)
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Uma regra de classificagdo € uma expressao da forma X — Y, onde X € denominado an-
tecedente e Y € denominado consequente. O antecedente deve ser formado por um ou mais
atributos preditivos, enquanto o atributo classe aparece no lado do consequente. Uma regra do
tipo X — Y indica que a classe Y pode ser determinada pelos atributos preditivos indicados
no antecedente. Medidas como a probabilidade condicional podem ser utilizadas para avaliar a
qualidade de uma regra de classificagdao. Observa-se que na Figura 6.3, o atributo “Condicao-
Malha” encontra-se na raiz da arvore, pois foi considerado pelo algoritmo classificador como o
atributo mais importante para determinar se uma circulacao € aderente ou nao. Geralmente sdao

utilizadas medidas baseadas na entropia para tratar este problema.

Dentre os diversos algoritmos utilizados para construcao de arvores de decisao, decidiu-se
pelo emprego do C4.5. Para verificar a coeréncia da arvore de decisdo gerada, foi necessario
calcular a entropia (com base na Equacdo 2.38) de cada um dos atributos considerados neste

trabalho, conforme segue:
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Atributo Entropia (S, Atributo(valor))

Chuva Entropia (Sorre = 0)
Entropia (Seqiq = 0)
Entropia (Sfrqcq = 0.873)
Entropia (S,40 = 0.894)
Temperatura Entropia (Syuiroquente = 0.917))
Entropia (Sguense = 0.0)
Entropia (S,,04ia = 0.870)
Entropia (Sf,, = 0.345)
Vento Entropia (Syiptento = 0.0)
Entropia (Syore = 0.37)
Entropia (Sy0derado = 1.00)
Entropia (Sf,qcq = 0.79)
Tempo Entropia (S¢;s01arado = 0.665)
Entropia (S,uprado = 0.927)
Entropia (S¢nuvoso = 0.818)

Condi¢ao da malha Entropia (Sp,, = 0.933)
Entropia (S,4im = 0.00)
Folha morta na malha Entropia (S, = 0.00)
Entropia (S,40 = 0.980)
Agua na malha Entropia (Ss;, = 0.524)
Entropia (S,4, = 0.904)

Periodo do dia Entropia (S,,anmq = 0.997)

Entropia (S;4q. = 0.997)
Entropia (S,pire = 0.917)

Tabela 6.3: Calculo de entropia com relagio a cada atributo considerados neste trabalho.

Calculando o Ganho de informacao nos dados, tem-se:
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Ganho (S, Atributo) Valor
Ganho(S, Temperatura) 0.999 —0.66 = 0.339
Ganho(S, Chuva) 0.999 —0.661 = 0.338
Ganho(S, Condi¢dao da malha)  0.999 —0.783 = 0.261
Ganho(S, Vento) 0.999 —0.766 = 0.233
Ganho(S, Agua na malha) 0.999 —0.807 =0.192
Ganho(S, Tempo) 0.999 —0.814 =0.185
Ganho(S, Folha morta na malha) 0.999 —0.868 = 0.131
Ganho(S, periodo do dia) 0.999 —0.981 =0.018

Tabela 6.4: Analise dos ganhos de informacido conseguido classificando-se os dados da base de
dados reais do cenario ferroviaria de todos os atributos

A entropia e o ganho de informacdo permitem a selecdo inteligente de nds para formar a
hierarquia de uma arvore de decisdo. Além disso, o ganho de informacdo mede a efetividade de

um atributo em classificar um conjunto de treinamento.

Ap6s célculo de entropia e ganho de informagao, observou-se que a drvore de decisao obtida

inicialmente poderia ser melhorada conforme ilustrada na Figura 6.4.

Condigéo
da malha

Temperatura

fresca

violento

violento

Figura 6.4: Arvore de decisio melhorada
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Para facilitar as tarefas de interpretacdo, decisdo e validacdo dos resultados, usam-se as
classes de aderéncia de circulagdes (GHA: Grupo Homogénea de Aderéncia) ja existentes nas
informacodes fornecidas e simuladas do sistema ferrovidrio, sendo que tais informacdes foram
obtidas a partir da drvore de decisdo sobre as varidveis relacionadas as circulagdes de trens.
As figuras 6.5 e 6.6 ilustram a representagdo de trajetoria realizada por um trem em um dia e
representacdo de trajetdrias realizadas por um trem em um diferentes dias, porém no mesmo

percurso, respectivamente, onde o cendrio agora considera o GHA.

Trajetéria de um trem

| Segmento-1 ) Segmento-2 )
TT GHA  Duragio > TIT GHA  Duragio
V.média Restrigoes V.média Restrigoes
\\\_ _7_/" \\\_ 7_/"
Legendas:
- TT :tipodetrem v
Vs _ “x\
-/ GHA : grupo homogéneo de aderéncia Segmento-3 |\_\
Segmento-n-1 \|
- Duragdo : tempo gasto em minutos ™
Segmento-n |

- Vmédia : velocidade média

- Restricdes : possiveis restrigdes do
trem no segmento

Figura 6.5: Representacdo de trajetoria realizada por um trem em um dia.
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Trajetorias (circulagdes) em diferentes dias

‘ Segmento-1 —dia 1 A Segmento-2 —dia 1 \|
T GHA  Duragédo > 1IT GHA  Duragio = fee—m--- >
Velo. média restricdes Velo. média restricdes
\\\7 : 7_,/" \\\7 :
Segmento-1 —dia 2 ) Segmento-2 —dia 2 )
TT GHA  Duracdo > IT GHA  Duragdo = feeeee- >
Velo. média restricdes Velo. media restrigoes
\\,, : ,..’;‘ \\_ : i
Segmento-1 —dia n A Segmento-2 —dia n )
| IT GHA  Duragédo > 1IT GHA  Duragilo  fememm-- >
I“ ‘ Velo. media restrigdes Velo. media restrigdes )
\\ . / A\ / /

Figura 6.6: Representacio de trajetorias realizadas por um trem em um diferentes dias, porém no
mesmo percurso.

Sob outra perspectiva, para melhor explicar as dimensdes relativas aos estados-circulacoes,
faz-se necessdrio cruzar a varidvel grupo de aderéncia (GHA) com a varidvel velocidade média
(VM) na descri¢ao dos estados das sequéncias realizadas. Na pratica, o GHA representa mais o
aspecto operacional, enquanto a VM fornece a melhor ideia sobre o estado do trem. Na tabela

6.5, apresenta-se o exemplo de algumas trajetdrias de circulagoes.

Trajetoria (S;)  Estado 1 Estado 2 Estado3 ..  Estadon
S1 GHA-VM-1 GHA-VM-2 GHA-VM-3 .. GHA-VM-N
S> GHA-VM-1 GHA-VM-2 GHA-VM-3 .. GHA-VM-N
S3 GHA-VM-1 GHA-VM-2 GHA-VM-3 .. GHA-VM-N
Sn GHA-VM-1 GHA-VM-2 GHA-VM-3 .. GHA-VM-N

Tabela 6.5: Trajetoria de circulacoes com informacgoes cruzadas

Onde Si = {S1,5>,...,S,} representa a diferentes de circulacdes realizadas pelo mesmo
trem, anteriormente representado como 7'l —A1,T1 —A2,...,T1 —A,, e os estados e; ; refle-
tem a observacdo o comportamento do trem em determinado instante, dados pelo GHA em

determinado segmento observado.

Com o objetivo de preservar a particularidade de cada uma destas duas informagdes (GHA e
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VM) presente nas trajetdrias, prop0s-se considera-las separadamente no célculo de similaridade

entre trajetdrias, consoante a tabela a 6.6.

Trajetéria (S;) Sij Estado1 Estado2 Estado3 .. Estadon
Si Série GHA:(S1,1) GHAI GHA2 GHA2 ... GHA3
Série VM:(S12) vmy vimy vm3 vmy,
SH Série GHA:(S>1) GHA2 GHA1 GHA1 ... GHAI
Série VM:(S22) v vy Vi3 N
S Série GHA:(S,,1) GHA3 GHA3 GHA2 ... GHAI
Série VM:(S,,2) vmy vy vms vimy

Tabela 6.6: Descricao dos estados das trajetorias de circulacoes de trens.

Onde :
GHA: Grupo Homogéneo de aderéncia pode assumir os valores (N: normal; T: atrasado; D:
adiantado), do tipo de dados simbdlicos.

VM: velocidade média, do tipo de dados classicos.

A partir da Tabela 6.6, a medida de similaridade entre duas sequéncias como S; e S; proposta
neste caso € dada pela agregacao de distancias de edi¢do obtidas em cada conjunto de atributos
(GHA e VM). Para se calcular a VM pode-se proceder por distancia euclidiana, porém, GHA

exige uma nova formulagdo para calculo da distancia, devido a sua natureza simbdlica.

Para fazer isso, a distincia Euclidiana € usada do seguinte modo:

2
d(Si,S;) = \| Y. de(Sin:Sjn)? (6.1)
=1

Onde dg(S;i4,Sjx) (h € {1,2}) é a distancia de edi¢do entre duas séries de atributos S, ; e

S n (h=1 para GHA e h = 2 para VM) correspondentes respectivamente as trajetorias S; € S;.

6.2.2 Calculo de dissimilaridades entre sequéncias de GHA

Tendo em vista a natureza qualitativa, obtida, dos estados e; ; em grupos g; ; das sequéncias
Si a analisar, escolheu-se usar a distdncia de edi¢do apresentada na Secdo 3.2.2, reproduzida

em 6.2, para avaliar a similaridade entre as sequéncias temporais. Na pratica, o problema da
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avaliacdo da distancia de edi¢do entre duas sequéncias temporais (consideradas como duas ca-
deias de caracteres) € uma generalizacdao do problema de avaliagdo do comprimento da maior
subsequéncia comum (LCS) entre estas duas sequéncias. Todavia, esta distancia apresenta cer-

tas limitagdes para ser aplicada no contexto estudado neste trabalho.

dE(Si,S;) = |Si| +[S;| — 2+ LCS(S;,S)) (6.2)
Limitacoes da distancia de edi¢ao para o caso estudado

A distancia de edicdo € dada pela Equacgdo 6.2. Esta formulacdo permite a comparagao en-
tre sequencias de tamanhos distintos, entretanto, proporciona resultados ndo conclusivos nesta
situacdo, permitindo variacao na interpretabilidade dos resultados para o caso estudado nesta
dissertacdo, o que torna sua aplicacdo direta ndo apropriada a problemaética de classificagao.
Como ilustra¢do desta fragilidade, suponha-se as trés sequéncias: U = (x,y,x,y); V = (I,m,l,m)
e W = (x,y,0,p,q,r,s,t). Ao utilizar a distancia de edi¢cdo conforme a Equagdo 6.2, entre U e
V (444 —2x%0=8) é encontrada a distincia de 8 unidades e a mesma distincia é encontrada
entre Ue W (4+8—2x%2 =8). No entanto, o que se esperaria é que a distincia entre U e W
(com dois simbolos em comum : x e y) deveria ser menor que a entre U e V (que apresentam

nenhum simbolo em comum).

A limitagdo observada para a aplicacao entre sequencias de tamanhos variaveis, foi enfren-
tada com a definicdo de uma nova distincia de edicao nomeada Distancia de Edi¢dao Flexivel
(DeFlex), conforme apresentado na Equacdo 6.3. A distdncia de edicao DeFlex entre duas
sequéncias S; e S;, independe do comprimento, € assim definida por 1 menos o produto da
distancia de edi¢do original (onde a soma dos comprimentos das duas sequéncias € represen-
tada por uma variavel X) e o inverso da varidvel X (ver equagdo 6.3). Os valores desta medida
sdo, portanto,limitado entre [0, 1]. Uma vez que neste trabalho ndo se trata apenas de calcu-
lar a distancia ou similaridade para sequéncias de comprimentos diferentes, mas também, e
especialmente, a similaridade entre duas sequéncias de comprimento igual (0 mesmo percurso
realizado por um trem em tempos diferentes) onde considera-se 0 comprimento minimo entre as
duas sequéncias, a Equagdo (6.3) foi proposta para tratar ambos 0s casos, para isso a definicdo
da varidvel X varia de acordo com as restricdes, a saber, caso as sequéncias tenham tamanhos

iguais ou tamanhos diferentes.

driex(Si,S;) = 1= [{X —2%LCS(S;,S;) }] X! (6.3)
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{X —2%LCS(S:,S;)}
X

dpiex(Si,Sj) =1—

Onde:

X =1[8]+|S;], considerando|S;| # |S;|
X =2xmin(|S;,S}|), considerando|S;| = |S|]

Onde min(!Si, S ]) € o menor comprimento entre as sequéncias S; e S, sabendo que ‘S,-, S j| <
1Si| + }S j ‘ . Isto € util para calcular a distancia entre duas sequéncias levando-se em consideragao

as trajetorias equidistantes.

Como exemplo ilustrativo: sejam as sequéncias U = (x,y,x,y) e W = (x,y,0,p,q,1,s,1).

1. adistancia de edi¢do, considerando a férmula original (equagdo 3.2), entre as duas sequéncias
resulta (4 +8 —2%2=38).

((4+8—2%2) _

2. pelaequagdo 6.3, onde X = |S;| + ‘S ki !) (comprimentos diferentes), tem-se: 1 — 7

1-0.66 = 0.33).

((4+4—2+2)
8

1 —0.5=0.5), isto restringindo ao mesmo comprimento da sequencia U, a partir do ini-

3. pelaequacdo 6.3, onde X = 2xmin(|S;,

S j|) (comprimentos iguais), tem-se: 1 —
cio. Isto é, U = (x,y,x,y) e W = (x,y,0, p).

Os valores encontrados nos itens 2 € 3 respondem efetivamente ao que se esperava.

Assim sendo, aplicou-se, doravante, a distancia DeFlex para calcular a aderéncia entre dois
Grupos Heterogéneos de Aderéncia (GHA), uma vez que estes sdo simbdlicos, ou seja, forma

uma sequéncia de caracteres.

6.2.3 Classificacao de sequéncias

As sequéncias a serem analisadas sdo doravante associadas a uma matriz de dissimilaridade
simétrica D = {d(S;,S;) | Si,S; € S} de tamanho nxn. Trata-se nesta parte da defini¢do de um
método hibrido de classificacdo automdtica do conjunto de sequéncias S = {S1,S5,...,5,}. O
intuito € de ndo apenas definir e construir uma tipologia de sequéncias em classes homogéneas
e bem separadas, mas também resumir a informac¢do que elas contém nos modelos para inter-
pretar e aplicd-las mais tarde para fins de classificac@o e previsdao. O método é composto pelos

Pprocessos:
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Etapa a: Classificacdo automdtica por drvore de classificacao

Esta abordagem visa estruturar as sequéncias contidas em S = {S1,5>,...,S,} em fungdo
de suas similaridades, sob forma de um conjunto de classes homogéneas e disjuntas, cada
uma caracterizada por um conjunto de sequéncias dominantes. Estas sdo um reflexo das
propriedades de sua classe, mas também garantem uma clara separacdo das ultimas com

relacdo a outras classes de particao.

Etapa b: Modelo de mistura e drvore de decisdo

Visto as performances significativas consideraveis das cadeias de Markov no que con-
cerne a elaboragdo de modelos probabilisticos de geracdo de dados que resumem as
relacdes entre os estados das sequéncias tratadas, e tendo em vista as dificuldades de
classificacdo automadtica por modelo de mistura no que tange as probabilidades iniciais
e o namero de classes, propde-se utilizar os resultados de classificagdo obtido na etapa
(a), como alternativa ao problema de inicializacdo dos parametros dos modelos a esti-
mar. Além disso, usar-se as probabilidades com base na modelagem de um processo
estocéstico markoviano observédvel que representa o comportamento do tempo do dia. A
inicializacdo se faz entdo a partir da classificacdo obtida por arvore de classificagdo para
distribuir os individuos nas classes. Assim sendo, as probabilidades iniciais P(c; = ¢ |
S;,®) sdo iguais a | para a classe de pertencimento dada pela arvore de classificacdo, e

nulas para todas as outras classes da partigao.

Etapa c: Previsdo da progressdo de sequéncia

Uma vez que o modelo de mistura tenha aprendido sobre o conjunto das sequéncias tem-
porais S = {S1,52,...,S,}, pode servir-se disto para fazer a previsdo em tempo real da
progressao de uma sequéncia S, (nova ou existente) apds ter observado seu historico
{ga.,l, 8a2y--+s gaja} (8a,1 € 0 grupo associado ao estado e, ;). Os passos do modelo de

mistura (markoviano observavel) sao:

1. Atribuir esta sequéncia para classe ¢, mais suscetivel de reproduzi-la (a classe a qual
S, tem a maior probabilidade de pertencer P(S, | ¢, = ¢,P,)): propriedade em linha

de classificacao.

cq = argmaxi<.<; {P(Sq | ®c) = P(Sa | ca = ¢, P¢)} (6.4)

2. Utilizar A, , a matriz nxn (n € o niimero de estados possiveis) de transi¢ao, associada

a cadeia de Markov @, da classe ¢,, afim de prever a progressdo da sequéncia



6.3 Conclusdo 118

temporal S,.

8a,T,., = argmaxi<;<m{ac,(ear,.Z)} (6.5)

6.3 Conclusao

O presente capitulo apresentou a fundamentacdo conceitual empregada nos modulos de
Aderéncia e Previsdo para andlise e previsdo de dados sequenciais heterogéneos, com base no
acoplamento entre uma abordagem de classificacio por arvore de classificacdo, os Modelos de
Markov e célculo de distancia de similaridade. A arvore de classificagdo permite que se clas-
sifique dados em conjuntos de classes homogéneas e disjuntas, por exemplo, uma trajetoria
percorrida em um instante ¢ pode pertencer em apenas uma classe de aderéncia, isto €, ou a
classe "Normal”, ”Atrasado”’ou ”Adiantado”. Enquanto o cédlculo de similaridade entre duas
circulagdes ou sequéncias € feito com base na férmula de distancia DeFlex proposta, que re-
sulte em qudo aderente uma circulacio realizada € com relagdo ao planejado. Além do mais,
apresentou-se 0os modelos de mistura de Markov para a elaboragdao de modelos probabilisticos
para se fazer a previsdo do comportamento futuro de veiculos em tempo real apds ter observado

seu historico.

O capitulo a seguir apresenta um estudo de caso onde aplica-se detalhadamente os conceitos

aqui expostos.



Capitulo 7

EXPERIMENTOS E VALIDACAO

Neste capitulo, apresentam-se a aplicacdo completa da abordagem proposta nesta dissertagdo,
os procedimentos de coleta de dados, e o protétipo de uma ferramenta de apoio a decisdo
baseada nesta abordagem. Tal abordagem foi aplicada ao planejamento de rotas para
trens, a andlise de trajetorias, assim como as previsoes de planejamentos e comportamen-
tos futuros do trem. Além de avaliar a relevancia da abordagem proposta, esta aplicacdo
ferrovidria permite desenvolver novas perspectivas para o apoio a decisdo para o planeja-
mento de rotas. Portanto, na ultima etapa, apresenta-se o simulador, construido como um
prototipo para realizar uma prova de conceito, para o apoio a decisdo de planejamentos de
trens desenvolvido para caracterizar, a nivel técnico, as diferentes contribui¢des tedricas
deste trabalho. Conclui-se o capitulo expondo as perspectivas que jd foram consideradas

para a metodologia.

7.1 Introducao

Neste capitulo, aplica-se a metodologia de andlise de dados sequenciais proposta. Para
isso, partiu-se de um conjunto de dados ferroviarios relativos a Empresa ABC, contendo um
conjunto de trajetérias (circulagdes) de trens em diversas regides brasileiras. Uma trajetéria S; =
{e,-_‘l €., CT } € definida como um conjunto des 7; circulacdes efetuadas sucessivamente por
um trem i, uma circulagdo e; ; sendo caracterizada pelo conjunto de informagdes gerais sobre
o trem (prefixo, tipo) e as informagdes respeitantes a seus percursos (a classe de aderéncia de
cada segmento (via) percorrido, diferentes informacdes climaticas, condicao da malha, o tempo

gasto em cada segmento, etc.)

Por outro lado, tem-se implementado uma plataforma de simulagdo chamada ”Anélise
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de planejamento de rotas de trens”, dedicada a andlise de planejamento de rotas e previsdao
de circulacdes com base no acoplamento entre a abordagem de classificacdo por drvore de
decisdo e cadeias de Markov. A abordagem por arvore de classificacdo fornece classes de
circulagdes homogéneas, cada uma caracterizada por um conjunto de trajetorias padroes (tipo
de aderéncia), ao passo que as Cadeias de Markov permitem interpretar e descobrir (caso fal-
tem algumas informacdes) as classes por intermédio dos modelos probabilisticos, que formam,
assim, uma estrutura automadtica de previsdo de comportamento de trajetérias de trens. De
Fato, para um trem com uma série de circulagdes, trata-se, inicialmente, de identificar as clas-
ses de trajetdrias que se aproxima mais, levando-se em consideracio as suas caracteristicas e
outras informacdes relevantes que influenciam uma circulagdo (condi¢des climéticas, por exem-
plo). Em seguida, se necessario, pode-se prever como serd o comportamento mais provavel da
proxima circulacdo, e estimar suas caracteristicas principais (Tipo de aderéncia, tempo gasto,
etc.). A cada propriedade € atribuida as probabilidades obtidas a partir do modelo de Markov

estabelecido para a classe de trajetorias.

7.2 Coleta de dados

Para avaliar o desempenho da proposta deste trabalho, foram feitos um conjuntos de expe-
rimentos sobre as amostras de trajetdrias (circulagdes) de trens coletadas na base de dados da

empresa ABC.

Com o intuito de descobrir os padrdes sequencias, o comportamento de trens em diferentes
circulacdes do mesmo percurso, categorizar os acontecimentos (incidentes) com base em seus
impactos, antes de mais nada, foi necessario definir uma cole¢dao de dados em forma matricial
conforme indicado na Figura 7.1, onde para cada trem se indicam suas caracteristicas. Cada
coluna representa uma varidvel particular (no caso, os parametros climaticos e nao climaticos).
Cada linha corresponde a um determinado membro do conjunto de dados em questdo. O con-
junto de dados pode incluir dados para um ou mais trens, correspondente ao nimero de linhas.
A planilha de dados representa todos os cendrios da amostra de trajetdrias de trens obtidas na
base de dados.

As duas amostras de 321 registros (AmV) e 1235 registros (AmGHA) respectivos foram
construidas por um procedimento de amostragem estratificada realizada na populagao total (de
todo o banco de dados). Cada uma das amostras foi desenvolvidas de forma diferente: Para a
amostra AmV selecionou-se as trajetorias com base na V.média (Velocidade média) dos trens

por segmentos (vias) e, a amostra AmGHA foi construida com base no GHA (Grupo hete-
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rogéneo de Aderéncia). Além disso, as trajetdrias em questdo dizem respeito a distintos tipos

de trens e suas diferentes circulagdes no mesmo percurso, mas em dias diferentes.

A constru¢do da planilha de dados apresentada na Figura 7.1 baseia-se, inicialmente, na
coleta de informagdes disponiveis na base de dados fornecida. Nada obstante, a base arma-
zenava apenas os dados relativos ao trem (tipo, velocidade méxima, restricdes), a circulacdo
(duracdo em cada segmento, velocidade média por segmento), € a condicdo da malha. Mas,
nao armazenava-se os dados relacionados as informacdes climaticas. Neste fito, foi necessario
buscar essas informacoes e acrescentd-las manualmente. Este processo empirico foi realizado
buscando as informag¢des meteoroldgicas correspondentes a cada dia, hora e local em que o trem
circulou, nos sites mais confidveis como do INPE (Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais)
!'e da WMO (Organizagio mundial de Meteorologia) 2. Tendo essas informagdes, tornou-se
possivel elaborar uma planilha mais concisa a fim de proceder a operacdes de treinamento para
se descobrir os padrdes e o comportamento de trens em valores diferentes das varidveis consi-

deradas.

Na pratica, encontrou-se certos fatores que desempenham um papel fundamental na determinacao
do comportamento do trem durante a circulacdo, levando a grau de aderéncia (Normal, Atra-
sado, Adiantado) ao chegar ao final da trajetoria. Estes fatores sdo: temperatura ambiente,
chuva, vento, clima, condi¢do da malha, presenca de folhas mortas na malha, 4gua na malha, e,
mas nao necessariamente, o periodo do dia, sendo que cada um dos fatores pode ter valores va-
riados. Por exemplo, a temperatura pode ter valores (simbodlicos) como: muito quente, quente,
médio, com intervalos numéricos definidos para cada valor. A combinagdo desses atributos,
ou melhor, de seus valores, por linha, forma o que chama-se, doravante, de instancia. Uma
instancia, por sua vez, determina um possivel grau de aderéncia ao planejamento de uma de-
terminada trajetoria. Para se ter essa certeza, procedeu-se ao processo de mineragdo de dados,
o treinamento da planilha construida, a fim de descobrir conhecimentos por trds dessa gama

volumosa de dados.

Nesta finalidade, foi indispensavel o uso de um software para mineracao de dados, usou-se
o Weka?, que possui algoritmos eficientes para a extragio de classificadores em bases de dados,

os quais identificam a classe de pertencimento de uma determinada observacao.

A mineracdo de modelos de classificacao na planilha de dados construida consistiu em um

processo composto por duas fases: aprendizado e teste. Na fase de aprendizado, um algoritmo

1
2

www.inpe.br
WWW.wmo.int

30 sistema Weka é um software livre (de c6digo aberto) para mineragio de dados, desenvolvido em Java, dentro
das especificacdes da GNU (General Public License. Mais informagdes: www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/)
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classificador, neste caso a arvore de decisdo (algoritmo C4.5), foi aplicada sobre o conjunto
de dados de treinamento. Como resultado, obteve-se a constru¢do do modelo classificador
propriamente dito. O conjunto de treinamento correspondeu a um subconjunto de observacoes
selecionadas de maneira aleatéria a partir da base de dados da empresa. Cada observacao do
conjunto de treinamento € caracterizada por dois tipos de atributos: o atributo classe, que indica
a classe a qual a observagdo pertence, neste caso a aderéncia podendo ser (Normal, Atrasado
ou Adiantado); e os atributos preditivos (temperatura ambiente, chuva, vento, tempo, condi¢cao
da malha, presenca de folhas mortas na malha, presenca dgua na malha, e o periodo do dia),
cujos valores serdo analisados para que seja descoberto o modo como eles se relacionam com o

atributo classe.

A aplicacao deste processo pode ser observada na Figura 7.1, onde considera-se o conjunto

de dados de treinamento da planilha construida neste trabalho.

#T-via |Duragdo-min |Temperatura |Chuva Vento Tempo Condigdo Malha [FMM Agua atmosf. Periodo dia  |Grau de aderéncia
T1-AB1 137|médio nio moderado Ensolerado bom nio nio manhd Normal
T1-BCL 235.5|quente § moderado Ensolerado  |bom ndo nio tarde Normal
T1-CD1 168|muito quente |nfo Forte Ensolerado bom nio nio tarde Atrasado
T1-DEL 200|médio nio moderado nublado bom ndo ndo tarde Normal
T1-EF1 352|médio nio Fraca nublado bom ndo ndo noite Normal
T1-FGL #

T1-AB2 167|médio média moderado chuvoso bom nao ndo manhd Atrasado
T1-BC2 260|médio fraca Fraca chuvoso bom ndo ndo tarde Normal
T1-CD2 163|médio nio Fraca nublado bom ndo ndo tarde Normal
T1-DE2 214|médio nio Fraca nublado bom ndo ndo tarde Normal
T1-EF2 390|médio nio Fraca nublado bom ndo ndo noite Normal
T1-FG2 i ‘ . i i #

Figura 7.1: Estrutura da planilha construida

Ap6s o classificador ter sido construido, iniciou-se a etapa de teste, que visou avaliar a sua
acurdcia através do emprego de um conjunto de dados de teste. O conjunto de teste contém
observagdes que também foram selecionadas aleatoriamente a partir da planilha de dados. No
entanto, estas observacdes devem ser diferentes das que foram selecionadas para compor o
conjunto de treinamento. A acuricia do classificador representa a porcentagem de observacoes
do conjunto de teste que sdo corretamente classificadas por ele. Caso a acuricia seja alta, o
modelo de classificacdo € considerado eficiente e pode ser utilizado para classificar novos casos.
Nos treinamentos realizados, obteve-se a acurdcia de 91% apds 100 treinamentos, portanto, o

modelo de classificacio gerado é considerado eficiente.
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7.3 Operacoes sobre os dados

Tendo em vista a disponibilidade da planilha de informagdes, tais como itinerarios plane-
jados dos trens, dados referentes a evolugdo da trajetéria realizada até um determinado instante
t, ambos procedentes, indiretamente, do Repositério de Dados Internos, pode-se realizar os
procedimentos relativos ao cdlculo de aderéncia, isto é, verificar se o cenario planejado cor-
responde ao que estd acontecendo ou ndo. Além do mais, pode-se fazer a previsdo com base
nas informagdes contidas na planilha, assim como os padrdes descobertos, e as informagdes
ambientais atuais. As subsec¢des 7.3.1 e 7.3.2 apresentam o célculo de aderéncia e previsdao de

planejamentos respectivamente.

7.3.1 Calculo de aderéncia

O célculo de aderéncia faz uso das férmulas propostas na Subsecdo 6.2.2 desta dissertagao,
retornando o grau de similaridade(aderéncia) entre duas circulagdes. As decisdes sobre a
aderéncia ou ndo aderéncia dependem do intervalo de confianca determinado pelo setor ope-

racional.

Conforme apresentado na Secdo 6.2.1, as informacdes coletadas durante uma circulagdo de
trens ndo consistem apenas na duragdo ou no tempo gasto em um determinado segmento. Exis-
tem outros fatores ou fendmenos climéticos e nao climaticos capazes de perturbar as circulagdes,
portanto, influenciar sua aderéncia com relacao ao planejamento. Destarte, com o intuito de
descobrir os fatores que causaram a ndo aderéncia e, em seguida, categoriza-los, verificou-se na

base de dados os dados referentes aos fendmenos ambientais, onde cada atributo tem valores.

Agora, considerando o planejamento a seguir (Figura 7.2) com base nos dados coletados:

u \ I 137min I 236min I 168min I 200min I 352min I ———— I ------
C C ( ( ( ¢ (
A >B >c > D > E :> F >G

Figura 7.2: Planejamento da trajetoria a ser percorrida pelo trem T1

Uma amostra de trés circulacdes realizadas, T1-A2, T1-A3, T1-A4, foi coletada, e elaborou-

se os cendrios ilustrada na Figura 7.3.
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200min 352min

&
137min 236min 168min
C DY
A

K
o t)_
m\:_
\3—
X

B c F G
AB BC cb DE EF FG
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T1-A2
167min 260min 163min 214min LTI | [N | R —
C DY DY D% ( ( C
A B c D >E >F >G
AB BC cb DE EF FG
I E ‘ I 170min 282min 187min 240min pLYIVTI N (VI [ —
[ Y% DY Y N Y 59,
A AB 8 BC ¢ cD P DE E EF F FG ¢
I E \ I 118min 188min 167min 215min 30min @ M @0 - M e
C A DY Y% ( ; C
A B c D >E >|= >G
AB BC cD DE EF FG

Figura 7.3: Planejamento da trajetoria a ser percorrida pelo trem T1 e diferentes circulacoes
realizadas

Pode-se constatar que a Figura 7.3 contém apenas informagdes relacionadas ao tempo gasto
por segmento. Entretanto, existem outras informacdes (climdticas e ndo climéticas) que se
associam a cada trajetdria, as quais servem para identificar o conhecimento por tras de seus
acontecimentos, tais como: seus impactos em uma circulagio. A Figura 7.4 mostra como isto é

realizado.

Estabeleceu-se intervalos de confianga, conforme apresentado na Tabela 7.1, para deter-
minar se o trem estd circulando dentro das velocidades aceitdveis ao percorrer uma via uma
via v;. Tais intervalos indicam se o trem esta circulando normalmente, em atraso ou adiantado

com relacdo ao tempo estimado no planejamento inicial, e considerando os fatores ambientais

registrados.
Via Tempo estimado (min) Normal Atrasado  Adiantado
AB 150 120 < t < 165 t> 165 t< 120
BC 240 192 <t <264 t> 264 t< 192
CD 150 120 < t < 165 t > 165 t < 120
DE 214.2 171.36 <t <235.62 t>235.62 t<171.36
EF 360 288 <t < 396 t > 396 t < 288

Tabela 7.1: Tabela de grau de liberdade
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DY DY D% DY D% D

u-l \ I 137min 236min 168min 200min LI T | [—
(
A AB

B Cc D E F G
BC cD DE EF FG

Temp = média Temp = média Temp = média Temp = média Temp = média

Chuva = média Chuva = fraca Chuva = ndo Chuva = ndo Chuva = nao
Vento = moderado Vento = fraco Vento = fraco Vento = fraco Vento = fraco
Tempo = chuvoso Tempo = chuvoso Tempo = nublado Tempo = nublado Tempo = nublado
Cond.Malha = boa Cond.Malha = boa Cond.Malha = boa Cond.Malha = boa Cond.Malha = boa

FMM = néo FMM = ndo FMM = néo FMM = ndo FMM = ndo

y Agua.Malha = ndo ‘Agua.Malha = nao ‘Agua.Malha = nao AguaMalha = nao “Agua.Malha = nao
\ Per.dia = manha Per.dia = tarde Per.dia = tarde Per.dia = tarde Per.dia = noite
167min 260min 163min 214min 390min B @0 - W e

( % DY DY DY D DY

A B Cc D E F G
AB BC CD DE EF FG
Temp = média Temp = média Temp = fresca Temp = fresca Temp = média
Chuva = ndo Chuva = ndo Chuva = nédo Chuva = ndo Chuva = nao
Vento = moderado Vento = fraco Vento = forte Vento = fraco Vento = fraco
Tempo = nublado Tempo = nublado Tempo = chuvoso Tempo = chuvoso Tempo = chuvoso
Cond.Malha = boa Cond.Malha = boa Cond.Malha = ruim Cond.Malha = boa Cond.Malha = boa
FMM = ndo FMM = néo FMM = ndo FMM = ndo FMM = ndo
. Agua.Malha = nao Agua.Malha = néo Agua.Malha = sim Agua.Malha = nao Agua.Malha = nao
‘\ Per.dia = manha Per.dia = tarde Per.dia = tarde Per.dia = tarde Per.dia = noite
170min 282min 187min 240min 292min @ | @ - M e

C DY DY >

C DY D DY
B Cc D E F
A AB BC CD DE EF FG ¢

Temp = fresca Temp = fresca Temp = fresca Temp = fresca Temp = fresca
Chuva = forte Chuva = forte Chuva = forte Chuva = forte Chuva = média

Vento = moderado Vento = forte Vento = forte Vento = moderado Vento = fraco
Tempo = Ensol Tempo = Ensol Tempo = Ensol Tempo = nublado Tempo = nublado

Cond.Malha = boa Cond.Malha = ruim Cond.Malha = ruim Cond.Malha = ruim Cond.Malha = ruim

C DY DY D% DY D DY

FMM = néo FMM = nao FMM = sim FMM = sim FMM = néo
\ Agua.Malha = ndo Agua.Malha = sim Agua.Malha = sim AguaMalha = sim ‘Agua.Malha = sim
\ Per.dia = manha Per.dia = tarde Per.dia = tarde Per.dia = tarde Per.dia = noite
118min 188min 167min 215min EZT T A | [ —
A

B Cc D E F G
AB BC CcD DE EF FG

Figura 7.4: Planejamento da trajetoria a ser percorrida pelo trem T1 e diferentes circulacoes
realizadas com informacdes relativas aos fatores climaticos e nao climaticos relevantes.

Conforme apresentado na sec¢do 6.2, para facilitar as tarefas de interpretacdo, decisdo e
validag¢ao dos resultados, usou-se as classes de aderéncia de circulagdes (GHA: Grupo Ho-
mogénea de Aderéncia) correspondentes a cada trajetoria percorrida. Tém-se trés GHA: Normal

N, Atrasado T e Adiantado D.

Sob outra perspectiva, para melhor explicar as dimensdes relativas aos estados-circulacoes,
cruzou-se a variavel grupo de aderéncia (GHA) com a variavel velocidade média (VM) na
descricao dos estados das sequéncias realizadas. Na pratica, o GHA representa mais o aspecto
de evolugdo da circulacdo, enquanto a VM fornece a melhor ideia sobre o estado do trem. Na

tabela 6.5, apresenta-se o exemplo de algumas trajetorias de circulacoes.

Isto posto, com base na Tabela 7.1 e considerando as informacdes ambientais coletadas, a

Figura 7.4 veio a ser representada consoante a Figura 7.5.
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Figura 7.5: Planejamento e trajetorias percorridas pelo trem T1 e diferentes circulacoes realizadas
com informacoes relativas ao grau de aderéncia

Dessarte, pode-se, a partir da Figura 7.5, formar cadeias ou sequéncias de caracteres agru-
pando os graus de aderéncias respeitantes a cada circulacdo. Neste caso, teremos quatro cadeias

de caracteres conforme segue:
1. Planejamento T1-A1: (NNNNN), determina o que se espera.
2. Primeira circulacdo T1-A2: (TNNNN)
3. Segunda circulacdo T1-A3: (TTTTN)
4. Terceira circulagdo T1-A4: (DDTNN)
Para descobrir a aderéncia de cada circulacdo realizada em relagdo ao planejado, faz-se

necessdrio verificar quao similares sdo. Para tal, tendo estas cadeias de caracteres, usou-se a
distancia proposta conforme:
(D
1Si| + [S;] — 2% LCS(S;,S5)
Si1+15]

dFlex(Sth) =1-

2)
2*min(\S,~| s |Sj‘) —2*LCS(S,’,S]')

2«min(|Si|, |S;])

driex(Si,Sj) =1

Como as trajetorias sao de igual comprimento, aplicou-se a formula (1), e obteve-se:
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e O grau de aderéncia entre a primeira circulagdo realizada T1-A2 em relacdo ao planeja-

mento T1-A1 é dada por:

IT1—A2|+|T1—Al|—2%LCS(T1—A2,T1—Al)
IT1—A2[+|T1—Al|

dpien(T1 —A2,T1— A1) =1—

15|+ 15]—2%4

drioc(T1—A2, T1—A1) = 1 —0.8
Flex( ) |5|_|_|5|

Isto €, T1-A2 € 0,8 ou 80% aderente a T1-Al.

e O grau de aderéncia entre a segunda circulacao realizada T1-A3 em relagdo ao planeja-

mento T1-A1 é dada por:

IT1—A3|+|T1—A1|—2%LCS(T1—A3,T1—Al)
IT1—A3]+|T1—Al|

dpiex(T1—A3,T1—Al) = 1

5| +[5]—2%1

dp1on(T1 — A3, T1 — A1) = 1 —0,2
Flex( ) |5|_|_|5|

Isto €, T1-A3 € 0,2 ou 20% aderente a T1-Al.

e O grau de aderéncia entre a terceira circulacdo realizada T1-A4 em relacdo ao planeja-

mento T1-A1 é dada por:

IT1—A4|+|T1—Al|—2%LCS(T1—A4,T1— A1)
IT1—A4|+|T1—Al|

dpiex(T1 —A4,T1—A1) = 1

15| +]5] —2%2
- =0,4
5[+ 5]

dpier(T1 —A4,T1— A1) =1

Isto é, T1-A3 € 0,4 ou 40% aderente a T1-Al.

Por outro lado, se fosse utilizada a férmula de edicao genérica, para cada calculo de efetu-

ado, ter-se-ia os seguintes valores:

e A distancia entre T1-A1 e T1-A2 ¢ dada por:

dp(T1—A2,T1 —Al) = |T1—A2|+|T1—Al|—2%LCS(T1—A2,T1—Al)

dp(T1—A2,T1—A1)=|5|+|5| -2 LCS(4) =2
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e A distancia entre T1-A3 e T1-A1 ¢ dada por:

dp(T1—A3,T1—Al) =|T1—A3|+|T1—Al|—2xLCS(T1—A3,T1—Al)

dp(T1—A3,T1—Al)=|5|+|5|—-2«LCS(1) =8
e A distancia entre T1-A3 e T1-A1 ¢ dada por:

dp, (T1 —A4,T1—Al) = |T1—A4|+|T1 —Al| —2%LCS(T1—A4,T1—Al)

dp(T1—A4,T1—Al) = |5|+|5| —2%LCS(2) = 6

e Nisto, suponha-se que se tenha mais uma trajetéria, seja T1-AS5S = (DDTTDD), cuja
interseccao com T1-A0 (NNNNNN), planejamento inicial, € nula. Aplicando a distancia

de edicao genérica tem-se:

dp(T1—A5,T1—A0) = |T1—A5|+|T1—Al| —2xLCS(T1—A5,T1—A0)

dp(T1—A5,T1—A0) = 6] +[6] =20 =12

Percebe-se que tanto os valores anteriormente obtidos como o valor 12 neste dltimo caso
em que houve dissimilaridade total, ndo deixaram claro o seu significado, portanto, in-

conclusivos no contexto deste trabalho.

Mas, ainda neste ultimo caso, ao aplicar a distincia proposta, obtém-se:

IT1—A5|+|T1—A0|—2%LCS(T1—A5,T1—A0)
IT1—A5]+|T1—A0|

dpier(T1 —AS,T1—A0) = 1

6]+ 16[ —2%0
d T1-A5T1-A0)=1- =1-1=0
Deflex( ’ ) |6| +|6|

O que explica claramente que as duas sequéncias sao disjunta, ou completamente dissi-

milares, uma vez que o intervalo de grau de aderéncia varia de: [0, 1], onde O refere-se a

nao-aderéncia total e 1 aderéncia total.

Além do cendrio anterior, existe outro caso em que se queira verificar a aderéncia entre uma
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circulacdo em andamento e seu planejamento inicial. A Figura 7.6 apresenta graficamente o

cendrio do planejamento inicial e a Figura 7.7 o monitoramento do trem em curso de circulacio.

~SI N

B[ >C[ >D( :>E[ :>Fl :>G[

Figura 7.6: Planejamento inicial de trajetoria a ser percorrida pelo trem T1

A Monitoramento
Coleta de dados

- AB=T
7, BC=N
/// // CD=N
// // DE =27
7 /
s /
/// //

EF FG

Temp = média

Temp = média

Temp = média

Temp = média

Chuva = média

Chuva = fraca

Chuva = ndo

Chuva = nao

Vento = moderado

Vento = fraco

Vento = fraco

Vento = fraco

Tempo = chuvoso

Tempo = chuvoso

Tempo = nublado

Tempo = nublado

Cond.Malha = boa

Cond.Malha = boa

Cond.Malha = boa

Cond.Malha = boa

FMM = nao

FMM = ndo

FMM = néo

FMM = ndo

Agua.Malha = néo

Agua.Malha = néo

Agua.Malha = néo

Agua.Malha = ndo

Per.dia = manha

Per.dia = tarde

Per.dia = tarde

Per.dia = tarde

Figura 7.7: Informacoes referentes ao monitoramento do trem T1 na terceira circulacao

Ao se realizar o calculo de aderéncia com o trem em andamento, obtendo-se os dados via
monitoramento em um momento qualquer da circulacdo, tem-se duas sequéncias de compri-
mentos diferentes. No exemplo da Figura 7.7, a sequéncia planejada ¢ NNNNN e a sequéncia

monitorada até entdo € TNN.

Neste ponto, ao calcular a aderéncia do planejado e realizado, com a variante (1), tem-se:

IT1—A3|+|T1—A1|—2%LCS(T1—A3,T1—Al)
IT1—A3]+|T1—Al|

dpie(T1—A3,T1—Al) =1—

13| +|5] —2%2
31+15|

dpien(T1 —A3,T1— A1) =1 — =1-0.75=0.25
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Ou 25%. Todavia, ndo se pode decidir nada com base nesse resultado, uma vez que ndo se sabe
como serda o comportamento do resto da circulagdo. Portanto, o certo serd verificar ou calcular
a aderéncia de realizado com o planejado correspondente, isto €, de igual comprimento, o que
leva a usar a segunda variante, a qual condicionada o calculo de aderéncia e dissimilaridade

entre duas sequéncias com comprimentos iguais :

2 min(S;,S;) — 2% LCS(S:,S;)
2+ min(S;,S;)

drpiex(Si,S;) =1

Ao aplica-la para o caso anterior, tem-se:

2xmin(T1—A3,T1—A1)—2xLCS(T1—A3,T1—Al)

dpioe(T1—A3,T1—Al) = 1
Flex( : ) 2smin(T1—A3,T1—Al)

(2%3) —2%2
2%3

Ou seja, o realizado € 66% aderente ao planejado correspondente. Portanto, pode-se tomar

drie(T1 —A3,T1— A1) =1 — —1-033=0,66

certas decisdes, caso necessario, pois tem-se percepcao da real situacao.

7.3.2 Previsao de planejamentos

Como ilustrado na Figura 7.7, onde a sequéncia planejada ¢ NNNNN e a sequéncia mo-
nitorada no instante ¢ € TNN, indicando que o trem estd em curso de uma nova trajetéria cujo
GHA ainda ndo € conhecido, mas pode ser previsto. A questdo é como proceder a realizacao da
previsdo dos novos estados ou grau de aderéncia que o trem vai realizar? Como, dispondo-se
dos dados que influenciam na realiza¢ao de uma circula¢ao conforme planejado, pode-se prever

os possiveis comportamentos dos veiculos nas préximas viagens?

Na circulagdo de um trem, em principio, as leis da fisica deveriam prever o resultado ou
grau de aderéncia de uma dada trajetéria. Entretanto, seria necessério saber a velocidade média
com a maior precisao e a condi¢do tanto do trem como da malha no inicio, a velocidade do
vento e suas variagdes com a severa precisao, etc. Isto quer dizer dispor-se das informacdes
completas. Levando-se em consideracdo que todos esses fatores mudam com o tempo, ndo se
pode, portanto, ter um resultado como total precisdo ou exatidao. Para isso, esse procedimento,
realizado no médulo de planejamento, baseia-se nas técnicas de probabilidades e nos Modelos

de Markov para aproximar o resultado, conforme apresentadas nas segoes 7.3.2 € 7.3.3.
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Previsao probabilisticas com base nos dados histéricos

Esta secdao tem como objetivo aplicar as probabilidades com base nas ocorréncias anteriores
de circulagdes de trens, probabilidades estas podendo permitir que se faca uma previsao de
comportamento de veiculo quando ocorrer eventos registrados no passado. Para fazer isso, foi

indispensavel:

1. Compreender o que € uma probabilidade e chegar a quantificd-la;
2. Estudar as relagdes entre probabilidade e ignorancia das causas (ou falta de informacao);

3. Distinguir causalidade e correlacdes.

Compreender o que é uma probabilidade e como quantificd-la

Quando um trem percorre uma trajetoria conforme planejado, pode-se dizer que tem-se
“uma chance por trés”’de que sua aderéncia seja Normal, até mesmo “duas chances por seis para
realizar duas trajetdrias aderentes consecutivamente”; Qual entdo o sentido disto? A média
estatistica aqui € o nimero de graus de aderéncia Normal obtido dividido pelo numero total
de trajetorias percorridas. A probabilidade corresponde a “tendéncia’desta média estatistica
quando o ndmero de trajetorias aumenta indefinidamente. Dizer que a probabilidade de se obter
uma aderéncia Normal é de % significa que a média estatistica oscila em torno de %; e que € mais

proximo deste valor quanto maior for o nimero de trajetdrias: esta € a lei dos grandes nimeros.

E assim que s@o definidas as probabilidades: constata-se que quando o nimero de trajetdrias
aumenta, as médias estatisticas se estabilizam em torno de um valor limite. Este valor limite é

a probabilidade p.

Se p estd proximo de 1, quase todos os eventos sdo bem sucedidos. Dir-se-a que o evento
€ quase certo acontecer. Se p esta proximo de 0, quase nenhum € bem sucedido, dir-se-a que €

quase impossivel acontecer.

Vale ressaltar que, no contexto ferrovidrio estudado neste trabalho, identificou-se certos
parametros, julgados mais influenciadores pelo fato de suas variacdes terem impactos na realiza¢ao
de uma circulagdo. Para tal, com base nas bases de dados disponiveis da empresa ABC,
estabeleceu-se tabelas de correlagdo de cada um dos parametros considerados e o nimero de

ocorréncia relativo aos graus de aderéncia.

e Correlacao com relacao a Temperatura
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Grau de aderéncia Muito quente

Quente Média Fresco

Normal 33%
Atrasado 66%
Adiantado 0.0%

100%  70%  6.4%
0.0% 19.6% 93%
0.0% 10%  0.0%

Tabela 7.2: Tabela de Correlacao com relacio a Temperatura

Observando a Tabela 7.2, percebe-se, por exemplo, que todas as vezes que o parametro

temperatura assumiu o valor "muito quente”, 33% de ocorréncias foram consideradas

de aderéncia Normal, 66% Atrasado e 0.0% adiantado, do total das amostras de testes

usadas. Por outro lado, quando assumiu o valor "fresco”, 6.4% de ocorréncias foram con-

sideradas de aderéncia Normal, 93% Atrasado e 0.0% adiantado, de total das amostras

de testes usadas.

e Correlacao com relacao a Chuva

Grau de aderéncia Forte Meédia Fraca Nao

Normal 0.0% 0.0% 70% 68.8%
Atrasado 100% 100% 29%  21%
Adiantado 0.0% 0.0% 0.0% 10%

Tabela 7.3: Tabela de Correlacao com relaciao a Chuva

Por outro lado, na Tabela 7.3, percebe-se, por exemplo, que todas as vezes que o parametro

chuva assumiu o valor "forte”, 0.0% de ocorréncias foram consideradas de aderéncia

Normal, 100% Atrasado e 0.0% adiantado, do total das amostras de testes usadas. Em

alternativa, quando ndo choveu, 68.8% de ocorréncias foram consideradas de aderéncia

Normal, 21% Atrasado e 10% adiantado, de total das amostras de testes usadas.

e Correlacao com relacao ao Vento

Grau de aderéncia Violento Forte Moderado Fraco

Normal 0.0% 7% 50% 76%
Atrasado 100% 93% 50% 10%
Adiantado 0.0% 0.0% 0.0% 14%

Tabela 7.4: Tabela de Correlacao com relacao ao Vento
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O parametro vento na tabela 7.4, por sua vez, mostra que todas as vezes que assumiu 0O
valor ”Violento”, 0.0% de ocorréncias foram consideradas de aderéncia Normal, 100%
Atrasado e 0.0% adiantado, do total das amostras de testes usadas. Em contrapartida,
quando moderado, 68.8%, apresentou uma equi-probabilidade entre o grau de aderéncia
Normal, 50%, e Atrasado 50% e, por fim, 0.0% adiantado, de total das amostras de testes

usadas.

e Correlacao com relacao ao Clima

Grau de aderéncia Ensolarado Nublado Chuvoso

Normal 82.6% 65.7% 25.5%
Atrasado 17% 17% 74.4%
Adiantado 0.0% 17% 0.0%

Tabela 7.5: Tabela de Correlaciao com relacao ao Clima

Quanto ao parametro clima da tabela 7.5, notou-se um equi-probabilidade entre o Atra-
sado e Adiantado com 17% de probabilidade quando o tempo assumir o valor "quente”.

Entretanto, apresentou uma maior probabilidade de aderéncia Normal com 65.7%.

e Correlacao com relacao a Condicao da malha

Grau de aderéncia  Boa  Ruim

Normal 65% 0.0%
Atrasado 277% 100%
Adiantado 7% 0.0%

Tabela 7.6: Tabela de Correlacao com relacao a Condi¢cao da malha

No que tange a condicao da malha (tabela 7.6), no total de vezes que o parametro assu-
miu o estado "bom” obteve-se 65% de aderéncia Normal, 27.7% Atrasado e 7% Adian-
tado. Entretanto, atrasou com 100% de ocorréncias cada vez que a condi¢do da malha foi
“ruim”.

A mesma interpretacao segue para os casos da correlagdo com relacao as Folhas mortas

na malha (tabela 7.7), Agua na malha (tabela 7.8) e Periodo do dia (tabela 7.9).

e Correlacao com relacao as Folhas mortas na malha
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Grau de aderéncia Sim  Nio

Normal 0.0% 58%
Atrasado 100% 35%
Adiantado 0.0% 6%

Tabela 7.7: Tabela de Correlacao com relaciao as Folhas mortas na malha

e Correlacao com relacao a Agua na malha

Grau de aderéncia Sim  Nao

Normal 3% 68%
Atrasado 96% 24%
Adiantado 0.0% 7%

Tabela 7.8: Tabela de Correlacao com relaciao a Agua na malha

e Correlacao com relacao ao Periodo do dia

Grau de aderéncia Manha Tarde Noite

Normal 47.6% 46.7% 66.6%
Atrasado 383% 47.6% 33.3%
Adiantado 14% 47%  0.0%

Tabela 7.9: Tabela de Correlacao com relaciao ao Periodo do dia

Distinguir causalidade e correlacdo

Sobre a confusdo correlagcdo-causalidade, observou-se que a temperatura fresca atrasa a
circulagdo. Serd isso devido a baixa temperatura? Isto ndo € evidente, pois também observou-se
que houve atrasos significativos nos periodos de chuva; e sabe-se as relacdes chuva-temperatura.

Neste fato, por si s0, esta andlise ndo permite tirar conclusoes.

Outro fator € que ao constatar que a intensidade da chuva influencia na aderéncia, pode-
se concluir - rapidamente - que quanto menor a intensidade de chuva, maior chance de ter
aderéncia normal. Pode ser que seja verdade, mas a ”demonstracdo”é falsa: com a chuva fraca
teve-se maior porcentagem de aderéncia normal que sem chuva. Por conseguinte, conclui-se

que dois eventos podem ser correlacionados (ligados) sem ter relacOes de causa e efeito.
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Demonstrar uma teoria com apenas estatisticas pode ser enganador. Muitas vezes, a teoria
preexiste e os nimeros sdo entdo utilizados para reforca-la “cientificamente”. Neste fito, trés

adverténcias sdo necessarias:

1. Sempre verificar se os dados sdo significativos. Em nimero, como visto, é 6bvio; mas

também em termo de qualidade.

2. A teoria deve ter o poder explicativo, ainda que seja apenas para saber em qual dire¢ao ler
as correlacdes. Por exemplo, € agora bem estabelecido que historicamente, mudancas de
temperatura estdo intimamente relacionadas com alteragdes na concentracdo de dioxido
de carbono na atmosfera. Mas ndo se pode fazer a economia de compreender pela teoria

se € o aquecimento que cria o excesso de di6xido de carbono, ou o inverso;

3. Finalmente, embora a média seja significativa, sua operacdao pode ser complicada. Sa-
bendo a média € importante, mas igualmente importante € saber se os resultados sdo

muitas vezes longe ou perto desta média.

Estudo de correlacao entre os parametros

Precisa-se descobrir a dependéncia ou independéncia entre os parametros. Para fazer isto,

aplicou-se um critério de decisdo chamado ”’d-separaciio”*

, 0 qual € aplicado a partir de um
grafo causal, para se verificar se um conjunto de varidveis X € independente do outro conjunto
Y, dado um terceiro conjunto Z. A ideia € associar a “dependéncia’com “ligacdo”(isto €, a
existéncia de um caminho de ligacdo) e a "independéncia”com “’separacao”. Esta técnica baseia-

se nos conceitos de Redes Bayesianas, que resulta em um modelo de grafos probabilisticos.

Comeca-se por considerar a separacdo entre duas varidveis x e y; a extensiao de conjuntos
de varidveis € simples (dois conjuntos sdo separados se e somente se cada elemento de um

conjunto € separado de cada elemento no outro).

Para se verificar a independéncia, optou-se por representar a arvore de decisdao melhorada
da Figura 7.8 em forma de grafos de dependéncia, ou rede Bayesiana, para melhor aplicar as

condicdes sobrejacentes. A Figura 7.9 ilustra esta transformacao.

4do ingés: d-separation
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Condigdo
da malha

muito quente fresca

quente

violento

violento

Figura 7.8: Arvore de decisio melhorada

Figura 7.9: Representacao da transformacao da arvore de decisao obtida em grafo de dependéncia

Onde X: condi¢ao da malha, Y: temperatura, U: vento (caso temperatura muito quente), V:

vento (caso temperatura média) e W: chuva.

Diz-se que dois vértices distintos A e B de V se estdo d-separados por um conjunto de
vértices N C V quando, para todos os caminhos (ndo direcionados) entre A e B, pelo menos

uma das trés afirmacgdes seguintes for satisfeita:
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Existe um vértice V € N no caminho entre A e B de modo que a conexao entre A e B

através de V é serial;

Existe um vértice V € N no caminho entre A e B de modo que a conexdo através de V é

divergente;

Existe um vértice V de modo que V e todos os seus descendentes ndo estdo em N € a

conexdo de A e B através de V € convergente;

A condi¢ao de Markov garante que se dois vértices A e B estdo d-separados por um conjunto

de vértices N C V no grafo G, entdo A e B sdao condicionalmente independentes dado N.

Verificando a independéncia condicional, encontrou-se que:

U é d-separado (independente) de X dado Y, pois tem-se uma conexao serial. Neste caso

a probabilidade P(U | ¥,V, W) = Zipts) — PURERVAEVY) — p(y | v);

V € d-separado (independente) de X dado Y, pois tem-se uma conexao serial. Neste caso

a probabilidade P(V | ¥,U,W) = Sl — PUIIARLAOWIO) — p(v | y);

W € d-separado (independente) de X dado Y, pois tem-se uma conexao serial. Neste caso

a probabilidade P(W | ¥,V,U) = Z5relis) — POIOALEON) — p(w | y).

U, V e W estio d-separados por N =V, onde tem-se uma conexao divergente.

Tendo em vista as independéncias condicionais entre as varidveis, pode-se proceder aos

calculos da distribuicdo conjunta de probabilidades. Para isso, associa-se a arvore de decisdao

com as devidas probabilidades calculadas nos dados historicos, onde tem-se a nova arvore pro-

babilistica da Figura 7.10.
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Condigdo
da malha

Temperatura

p(100%)
fresca

muito quente

quente

violento

P(88%)

p(100%)

p(76%)

p(100%)

p(68%)

P(70%)

P(93%) p(50%)

violento

p(76%)

p(100%)

P(93%) P(50%)

Figura 7.10: Arvore de decisio associada com as probabilidades

Onde, por exemplo:

e a probabilidade de um veiculo atrasar quando a intensidade da chuva € média sabendo

(0.88)NP(temperatura— fresca)
P(temperatura— fresca)

que a temperatura € fresca resulta:

e a probabilidade de um veiculo circular normalmente quando a intensidade da chuva €

. ) 1-0.88)P(t tura—
média sabendo que a temperatura é fresca resulta: ¢ JOP(temperaturafresca)
P(temperatura— fresca)

e a probabilidade de um veiculo circular normalmente quando a intensidade do vento é

P - 0.76)NP(t 1 — it 1
fraca sabendo que a temperatura é muito quente resulta: P) (temperatura—muitoquenie)
(temperatura—muitoquente)

Observagdo: as probabilidades obtidas quando a temperatura estd "Muito quente”e "Média”’sao

iguais. Isto significa que o comportamento de um veiculo depende muito mais da intensidade

do ”vento’do que da temperatura.

Demonstragdo:

e A sequéncia da arvore Temperatura (muito quente)— Vento (violento) remete a:

Y3 xi* P(x; | Vento = "violento”) = 0.33 ¥0.99 4+ 0.66 x 0.99 + 0.0 % 0.99 = 0.98
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A sequéncia da arvore Temperatura (média)— Vento (violento) remete a:

Y? | xi% P(x; | Vento = "violento”) = 0.70 x0.99 +0.196 % 0.99 + 0.1 +0.99 = 0.98

e A sequéncia da arvore Temperatura (muito quente)— Vento (Forte) remete a:
2?21 x; % P(x; | Vento = "violento”) = 0.33%0.93 +0.66 % 0.93 4+ 0.0 % 0.93 = 0.92
A sequéncia da arvore Temperatura (média)— Vento (Forte) remete a:

Z?le,- « P(x; | Vento = "violento”) = 0.70%x0.934+0.196%0.93 + 0.1 % 0.93 = 0.92

Isto vale para outros casos onde a intensidade do vento € moderada e fraca, haja vista o exposto,

pode-se concluir que a intensidade do vento tem maior pujanca sobre a temperatura.

Com base nisto, faz-se uma previsdao ndo apenas do provavel comportamento ou aderéncia

de um veiculo, como também com o grau de probabilidade.

7.3.3 Previsao probabilistica com base nos Modelos de Markov

Conforme introduzido, os processos estocdsticos descrevem a evolug¢do de um sistema que
sofre variagdes com o tempo. E, conforme o principio do Markov, o futuro depende apenas
do presente e ndo do passado. Isto posto, a previsdao probabilistica com base nos modelos de
Markov sao utilizadas para fornecer uma previsao tendo em vista as condicdes ambientais do
momento e, se disponiveis, as condicdes futuros, por exemplo, as previsdes meteoroldgicas,
neste caso as precipitagoes e informacdes sobre a condi¢do da malha capturadas pelos senso-
res. Além do mais, gragas as propriedades de probabilidades de transicdes, o modelo permite

deduzir as informagdes faltantes.

Estes modelos foram utilizados para fornecer as previsdes relativas tanto ao provavel grau
de aderéncia como as proximas ocorréncias das sequéncias de grau de aderéncia. O que con-

templa a hipotese H3.

Previsao com base em precipitacao

Considera-se:
¥ 0, se ndo tem precipita¢do no dia ¢
I,  setem precipitacdo no dia ¢
Este processo estocdstico é chamado cadeia de Markov se é somente se: P(X;+1 = j | Xo =

ko, X;—1 = ki—1,X; = i) = P(X;+1 =| X; = i). Esta propriedade significa que a probabilidade
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de uma precipitagdo futura, dispondo-se dos dados de precipitagdes passadas e a precipitacdo

presente, ndo depende do passado, mas unicamente da precipitacdo atual.

A probabilidade de transigdo entre os estados i e j, p;j = P(X;+1 = j | X; = i). Esta proba-
bilidade € estacionaria se P(X;1 =j | X, =i) =P(X1 =j | Xo=1i),t =1,2,...

A partir das probabilidades de transicao, forma-se:

e A matriz de transicdo, tendo M + 1 (os estados das precipitacdoes presentes) e M + 1

colunas (os estados das precipitacOes futuras), cada entrada da matriz corresponde a p;;.

e Se p;j > 0, ha, no grafo de transi¢do com M + 1 vértices, uma aresta entre o estado i e .

Sabendo que a probabilidade de ndo ter precipitagdes hoje é, por exemplo, 0.6 e de ter
precipitacoes hoje € 0.4, estas probabilidade nao mudam, ainda que se considere o que ocorreu

no dia anterior.

Observagdo: Estas probabilidades sao fornecidas pelos especialistas ou pelos servigos me-

teorologicos, tais como o INPE e WMO.

A propriedade markoviana é satisfeita contanto que se tenha: P(X;; =0 | Xo = ko, X| =
ki, X;—1=ki—1,X0) =P(X;31 =0[X; =0) e P(X; 11 =0 | Xo = ko, X1 = k1, X;—1 = ki—1,Xp) =
PXi11=0|X,=1).

Dai, tem-se uma cadeia de Markov cujas probabilidades de transi¢@o sao:

poo=P(Xi41 =0]X, =0)=0.6

P1o=PX+1=0|X,=1)=04

Onde:

e Py : a probabilidade de se ndo ter precipitacdo no dia t+/ sabendo que ndo se tém

precipitacdo no dia f;
e Py : a probabilidade de se ndo ter precipitacao no dia #+/ sabendo que t€ém precipitacao

no dia t.

Com base nas propriedades de probabilidades de transi¢cdo, deduz-se as informagdes faltan-

tes:
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po1 =PX41=1|X=0)=1-06=0.4

P11 :P(X,+1 =1 |Xt = 1) =1-04=0.6
Com:

e Py : aprobabilidade de se ter precipitacao no dia #+/ sabendo que ndo se t€ém precipitacao

no dia t;

e Py : a probabilidade de se ter precipitacdo no dia 7+/ sabendo que tém precipitacdo no
dia z.

. L Poo  aol 0.6 04
Desta forma, tem-se a matriz de transicdo: P = =

alp ail 04 0.6

E, graficamente tem-se:

> (o °l 06

0.4

Figura 7.11: Grafo de transicio de modelo estocastico da variacao da precipitacao

Uma vez descobertas as estimativas de se ter precipitacdo ou ndo entre um instante presente
t e futuro t + 1, o segundo passo consiste em coletar informacdes relativas a intensidade de
precipitacdes, interpretd-las (de acordo com os detalhes de especialistas encontrados no anexo
A), deduzir as informacdes por trds e, por conseguinte, prever um planejamento € o comporta-

mento de veiculos levando-se em consideracao as possiveis ocorréncias.

As precipitagdes sao fornecidas em percentual, por exemplo, 89% que representa a proba-
bilidade de ter chuva (ou neve no inverno). Desta forma, dada a precipitacio, pode-se deduzir
tanto a variacdo da temperatura (muito quente, quente, média ou fresca) como da chuva (forte,
moderada, fraca ou sem chuva), e, em seguida, proceder ao processo de previsdo ainda que
nao se disponha de informagdes sobre os parametros mencionados. A Tabela 7.10 fornece as

precipitacOes e suas interpretacoes.
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% Caréter das precipitagdes Acao a tomar Duracao Significado
0-20 % Muito isoladas Nenhuma - risco muito baixo
30 % Isoladas Esconder-se Breve risco baixo
40-60 % Dispersas Guarda-chuva Breve risco moderado
60-70 % Frequentes Plano de substituicdo  duravel risco elevado
80 % e + Chuva ou neve Cancelar Continua risco muito elevado

Tabela 7.10: Probabilidades de precipitacoes

Outro fator é que recebendo informagdes oriundas dos sensores, se, por exemplo, houver
folhagem na malha ou 4gua, isto implica na condicao da malha, onde considera-se “ndo boa”.
Portanto, neste caso também pode-se proceder ao processo de previsdo dispondo-se de pelo

menos uma dessas informagdes.

Para tanto, a arvore de decisao associada com as probabilidades da Figura 7.10, transforma-

se na drvore baseada em precipitagdo e condi¢cao da malha observadas da Figura 7.12.

. A: Agua na malha (sim/nfo)?
Condigao
da malha

F: Folhagem na malha (sim/nao)?

‘ M: Manutenc¢éo
Se (AUBUM)=sim Precipitagao

t<=30
‘ 40<t<60

60<t<80

® 0
Y

Chuva

Figura 7.12: Arvore de decisio probabilistica baseada em precipitacao e condicao da malha obser-
vadas

Onde o estado O € o estado de observacao da condi¢dao da malha e intensidade das precipitacoes.

A condi¢do da malha a partir de agora pode ser determinada observando a dgua e folhagem na
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malha, assim como a manuten¢do, sendo os trés fatores que mais influenciam esta condigdo.
Quanto a precipitacdo, é observado seu valor percentual, o qual leva a deduzir a tempera-
tura e chuva. Manteve-se o parametro vento, pois quando tem-se risco minimo ou menor de
precipitacao, faz-se necessario associar este parametro para se ter uma previsao mais realistica

dado o impacto deste ultimo conforme a arvore apresentada na Figura 7.10.

O estado A, conforme a Tabela 7.12, indica um risco elevado de precipitacdo, e o estado
B indica um risco muito elevado de precipitacdo. Quanto se tem A, as intensidades mais sus-
cetiveis da chuva sdo (moderada e fraca), ja no estado B (forte e moderada), dai a necessidade
de recalcular as probabilidades tendo em vista a fusdao de dois estados resultando em apenas

um. Principio de minimizagao de autdmatos.

Para isso, tem-se:

e Se a precipitagdo for > 80, considera-se a possibilidade de que a chuva assuma dois
estados (forte e moderado). Neste caso, calula-se a probabilidade P(Cf UCy), onde Cre
C,, simbolizam chuva forte e chuva moderada, respectivamente. Isto leva a P(CrUC,) =
P(Cy) +P(Cy) — P(CyNCy). Sabendo que a P(CyNCy,) = P(Cy) * (Cyy) ~ 0.87, logo
P(CrUC,) =0.88+0.99 —0.87 ~ 0.99 ou 99%. Uma vez que ambos estados levam ao
grau de aderéncia atrasado, pode-se concluir, portanto, que se a precipitagcdo for > 80 é

quase certeza que o veiculo vai atrasar.

e Se a precipitacao for entre [60,80], considera-se a possibilidade de que a chuva assuma
dois estados (moderado e fraco). Neste caso, calula-se a probabilidade P(C,, UC )
onde C;, e Cy, simbolizam chuva moderada e chuva fraca, respectivamente. Isto leva a
P(CUCy) = P(Cy)+P(Cyr) — P(CnNCyr). Tendo em vista que quando a chuva assume
o estado moderado tem-se a aderéncia atrasado e quando assume o estado fraco tem-se
a aderéncia normal, é imprescindivel, antes de mais nada, convergir as duas tendéncia.
Desta forma, tem-se 1 —0.68 = 0.32 que representa a conversdao do grau de aderéncia
normal do estado “fraco”ao grau “atrasado”. Sabendo, agora, que a P(C, NCy,) =
P(Cp) * (Cgr) ~0.28, logo P(Cp, UCy,) = 0.8840.32 —0.28 ~ 0.92 ou 92%. Uma vez
que ambos estados agora levam ao grau de aderéncia atrasado, pode-se concluir, portanto,

que se a precipitacao for entre [60,80] tem probabilidade de 92% que o veiculo atrase.

e Se a precipitacdo for entre [40,60], considera-se a possibilidade de que a chuva assuma
dois estados (fraco e sem chuva). Neste caso, calula-se a probabilidade P(Cy, UCy.), onde
Cr € Cyc simbolizam chuva fraca e sem chuva, respectivamente. Isto leva a P(C U Cyc) =
P(Cyr)+P(Cye) — P(CyrNCye). Sabendo que a P(CyNCye) = P(Cyy) * (Cye) ~ 0.48, logo
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P(CsUCy) =0.68+0.70 —0.48 ~ 0.9 ou 90%. Uma vez que ambos estados levam ao
grau de aderéncia normal, pode-se concluir, portanto, que se a precipitacao for entre

[40,60] tem probabilidade de 90% que o veiculo circule normalmente.

e E se a precipitacéo for entre [0,30], neste caso verifica-se as informagdes sobre o vento e

procede-se nos célculos de probabilidades da mesma forma como feito acima.

Modelagem de um processo observavel

Esta parte ilustra um caso completo da modelagem e cdlculos necessérios para definir uma

cadeia de Markov.

Seja um Modelo de Markov observavel representando a circulacdo do trem. As observacoes
sdo os estados definidos por Normal, Atrasado, Adiantado. O Modelo de Markov permite

definir, por exemplo:

- A probabilidade de realizacao de uma sequéncia. Exemplo: Normal, Normal, Atrasado =

NNT, no periodo do clima chuvoso com a intensidade de chuva fraca;
- A previsao de um estado futuro tendo conhecimento ou nao do estado atual;

- A probabilidade de ser ter para k circulagcdes as mesmas aderéncias.

A modelagem deste processo corresponde a:

- X (t) = circulagdo do dia;

- O alfabeto S = O = {s] = 01,52 = 02,...,5, = o,y } = { Normal, Atrasado, Adiantado}

possiveis realizacdes de X (1);

- A matriz de transi¢ao A ???

Conforme mencionado na etapa B da Secdo 6.2.3, a inicializac¢do das probabilidade se faz
a partir da classificacdo obtida por arvore de classificagdo o qual distribuiu os individuos,
no caso as circulagdes, nas classes. Estas probabilidades sdo calculadas com base nos
dados histéricos com relacdo aos parametros temperatura, chuva e vento. As Tabelas

7.11,7.12 e 7.13 ilustram as respectivas probabilidades.

O primeiro simbolo indica o estado inicial, enquanto o segundo indica o estado de transi¢ao.
Além disso, os simbolos N, T e d representam o grau de aderéncia Normal, Atrasado e

Adiantado respectivamente.
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Aderéncia Forte Moderada Fraca Sem chuva

NN 0.0% 0.0% 66.6% 78%
NT 0.0% 0.0% 33.3% 16%
ND 0.0% 0.0% 0.0% 0.7%

TT 99% 99% 20% 38%
TN 0.0% 0.0% 60% 53%
TD 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%

DD 0.0% 0.0% 0.0% 50%
DN 0.0% 0.0% 0.0% 16%
DT 0.0% 0.0% 0.0% 33%

Tabela 7.11: Probabilidades de transicdes com base no parametro Chuva

Aderéncia Violento Forte Moderada Fraca
NN 0.0% 0.0% 66.6% 78%
NT 0.0% 99% 33.3% 1.0%
NN 0.0% 0.0% 0.0% 1.0%
TT 99% 85% 66.6% 0.0%
TN 0.0% 0.7% 28.5% 99%
TD 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
DD 0.0% 0.0% 0.0% 50%
DN 0.0% 0.0% 0.0% 33%
DT 0.0% 0.0% 0.0% 16.6%

Tabela 7.12: Probabilidades de transicoes com base no parametro Vento

Para a temperatura, decidiu-se simplificar ao reduzir a tabela com apenas dois valores, a

saber, fresca e muito quente.
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Aderéncia Muito quente Fresca
NN 0.0% 0.0%
NT 50% 99%
ND 0.0% 0.0%
TT 50% 83%
TN 50% 0.6%
TD 0.0% 0.0%
DD 0.0% 0.0%
DN 0.0% 0.0%
DT 0.0% 0.0%

Tabela 7.13: Probabilidades de transicoes com base no parametro Temperatura

Escolheu-se o caso onde o clima é chuvoso e a intensidade da chuva € fraca, o que resulta
0.78 0.53 0.16

emA = {a;;=P(sj|si)} = |0.16 0.38 0.33
0.07 0.0 0.5
A= {Cl,’j =P [ql’ :Sj | qr—1 :Si} :P(Oj ’ 0,’)} ,Vie [1,N] eje [1,N]

0.69
- As probabilidades inciais calculadas IT= {7 = P(s;)} = [0.21
0.1

- Por fim, o cendrio pode representado graficamente conforme a Figura 7.13.
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Figura 7.13: Modelo grafico do Modelo de Markov observavel das probabilidades de sucessao das
sequéncias com relacio ao periodo chuvoso com chuva fraca.

Previsoes com base nas cadeias de Markov

Ap0s ter modelado o processo, pode-se fazer previsdes sobre o estado futuro deste processo.

Desta forma, € possivel realizar as operacdes tais como:

1. Probabilidade de realizacao de uma sequéncia
Usou-se a formula P(O) = P(0,,0, —1,...,01) = P(01) *[1"_, P(or | 0:—1).

Qual € a probabilidade que se tenha as sequéncias a seguir?

— A probabilidade da sequéncia P(Normal, Normal, Normal, Normal) = P(N, N, N,
N) ou PINNNN) =0.69%0.78 x0.78 x(0.78 = 0.32744

— A probabilidade da sequéncia P(Normal, Normal, Normal, Normal, Normal) = P(N,
N, N, N, N) ou P(INNNNN) = 0.69%0.78 «0.78 x0.78 x0.78 = 0.255

— A probabilidade da sequéncia P(Normal, Normal, Normal, Normal, Normal, Nor-
mal) = P(N, N, N, N, N, N) ou PONNNNNN) = 0.69%0.78 x0.78 x 0.78 x 0.78 *
0.78 =0.1212

— A probabilidade da sequéncia P(Atrasado, Atrasado, Normal, Normal, Atrasado,
Normal, Adiantado) = P(T, T, N, N, T, N, D) ou P(TTNNTND) = 0.21 % 0.38 *
0.53%0.78%0.16 x0.53 x0.07 = 0.0036948



7.3 Operagoes sobre os dados 148

— A probabilidade da sequéncia P(Adiantado, Normal, Normal, Atrasado) = P(D, N,
N, T)ouP(DNNT)=0.1%x0.16%0.78 x0.16 = 0.0199

— A probabilidade da sequéncia P(Atrasado, Atrasado, Atrasado) = P(T, T, T) ou
P(TTT)=0x%21x0.38+x0.38 =0.03

— A probabilidade da sequéncia P(Normal, Normal) = P(N, N) ou P(NN) = 0 % 69 x
0.78 = 0.53, que significa que a probabilidade de ter a sequéncia (NT) e (ND) é

1 —0.53 = 0.47. Portanto, a sequéncia (NN) tem maior probabilidade de se realizar.
2. Previsao de um estado futuro
O sistema de eventos consiste em :
P(X(t)=0;) = Z;f’zl [P(X(t) =0;|X(t—1)=0;)xP(X(t—1)= oj}

Considerando a hipotese de estacionaridade, isto €, a mudanca de um estado independe
do tempo, este sistema torna-se: P(X(t)) =o0; | X(t—1) =0;) = P(0; | 0}) = ajj.
Isto posto, pode-se calcular, por exemplo, a probabilidade de ser ter aderéncia "Nor-

mal’’no instante 7 -+ 3:

P(X(3)=N)=0.78%(0.780.69+0.16%0.21 +0.070.1) +0.16  (0.53 % 0.69 +0.38
0.2140%0.1) 4+ 0.07 % (0.16%0.69 +0.33 % 0.21 +-0.5%0.1) = 0.5380

3. Previsao de um estado futuro a partir de um estado conhecido
Usou-se a férmula:
P(X(t3) = or | X(11) = o) = L1 P(X(13) = 0 | X(t2) = 0j)P(X(12) = 0 | X (t1) = 01)

Pode-se calcular a probabilidade de se ter a aderéncia "Normal’no instante ¢ + 4, sabendo

z

que o grau de aderéncia atual € ”Atrasado”’no instante ¢:

N 0.78 N

] Q*e
IVE
4 0.38 0.58
T —» T —» T —» N

}A o /;
p XX p o

Figura 7.14: Previsao do estado ’Normal’’no instante #+4 a partir do estado ’Atrasado”

Analiticamente tem-se: P(X(t4) = "N”
0.3840.16%x0.5%x0=0.40

X, ="T") =0.78x0.78 «0.53 + 0.53 % 0.38
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E ao calcular a probabilidade de se ter a aderéncia "Normal’no instante ¢ + 3, sabendo

que o grau de aderéncia atual é ”Atrasado”’no instante ¢:

=
o

L
0_:_.,?& &
ol _
T —» T

0.53
Q\A
7

Figura 7.15: Previsao do estado ’Normal’no instante #+3 a partir do estado ’Atrasado”

Analiticamente tem-se: P(X (13) ="N" | X; ="T") =0.78%0.53+0.53%0.38+0.16 0 =
0.61

4. A Esperanca matematica de se ter em k circulacoes as mesma sequéncias.

Por fim, pode-se calcular a Esperanga matemadtica de nimeros de sequéncias seguidas

de graus de aderéncia de uma circulagdo considerando a chuva fraca’e o trem em bom

1
1—a,~j'

estado. A Esperanga € calcula por E [X,] =

1. Para o estado “Normal”tem-se: E [Normal] = ¢ = 3.22 ~ 3. Isto é, o niimero
médio de se ter estados "Normal’um apés do outro é 3.

2. Paraoestado ”Atrasado”tem-se: E [Atrasado] = 17(1).21 =1.26 ~ 1. Isto €, o nimero

médio de se ter estados ~’Atrasado”um apds do outro € 1.

3. Para o estado ”Adiantado”tem-se: E [Adiantado] = =57 = 1.11 ~ 1. Isto &, o

nimero médio de se ter estados ”Adiantado”um apds do outro € 1.

7.4 Avaliacao de desempenho

Para validar a abordagem de anélise proposta, foi realizado um conjunto de experimentos
analiticos sobre as amostras de dados relativos as trajetorias de trens extraidos da base de dados
ferrovidrios e dados simulados. Ambas as amostras foram construidas por um procedimento de

amostragem estratificada efetuado sobre a populacdo global, isto €, a base completa.

A qualidade das classes de trajetdrias obtidas pela abordagem deste trabalho foi comparada

com a qualidade das classes identificadas nas bases de dados fornecidas e simuladas, ou seja,
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validagdo com os préprios dados dos cendrios.

Dado que o objetivo da abordagem para a anélise de dados sequenciais € de fornecer re-
sultados interpretdveis e explordveis pelo usudrio, usou-se algumas medidas objetivas para uma
melhor avaliacao dos resultados. Os seguintes dois indices de qualidade foram entdo conside-

rados:

1. Indice de desempenho de previsao (DP)

Este indice foi utilizado para examinar a taxa de boa previsdo da evolugao das sequéncias
Sr = (8i.1,8i2,---,8i1), onde (g;; = (GHA; j,VM; ;)) em um conjunto de dados se-
quenciais Y. A principal ideia desse processo de avaliacdo consiste em selecionar as

sequéncias S; separadamente e em:

— Eliminar o ultimo estado g; 7; da sequéncia S;

— Classificar a nova sequéncia truncada (S;,) nas k classes existentes, usando a Equagao

7.1. Onde nota-se c; a classe escolhida.

ci = argmax) << {P(Sy | ci=1c¢,0¢)} (7.1)

— Prever o estado g mais provével de ocorrer ou aparecer na extremidade desta sequéncia
truncada. Isto € realizado utilizando a matriz de transi¢do A., associada a classe c;
escolhida. Este estado g sera, em seguida, comparado com o estado real g; 7; que foi
suprimido da sequéncia como segue:

_ Lielx @;

DPy = (7.2)
X

Onde
I, SCZi. T, = Argmaxi<q<m {ac,- (gi,T,»,laq)}

0, caso contrario

w; =

Os desempenhos de previsdao foram examinados para duas amostras de circulagdes de
trens, com os dados reais e simulados. Os resultados sao obtidos com o auxilio de um
processo de validagdo cruzado. Na prética, cada conjunto de dados sequenciais (tra-
jetdrias de trens) foi dividido em quatro partes distintas. Duas destas partes (50% das
trajetorias (reais e simulados)) foram usadas como um conjunto de treinamento € o resto
(50% (reais e simulados)) para a fase de teste. Este processo foi repetido seis vezes e,
em seguida, definiu-se a média dos resultados. A amostra de aprendizagem serve para
gerar uma tipologia de trajetérias e modelar as classes obtidas a partir da abordagem apli-

cada. A amostra de teste € em seguida utilizada para avaliar os resultados de previsao.
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Para uma boa estimativa dos resultados obtidos, o desempenho de previsdao também foi

avaliado para a base de aprendizagem.

. Indice de homogeneidade Intraclasse (HI)

Proposto por (ESTACIO-MORENO et al., 2004), este indice tem um papel fundamental
para a validacao de um problema de classificacdo automatica de dados sequenciais. Neste
trabalho, a homogeneidade intraclasse € considerada como um indice probabilistico que
reflete a estabilidade, a coesdo e a facilidade de interpretacdo das classes obtidas por
um processo de classificacdo automatizada. Onde, quanto maior o valor de homogenei-

dade intraclasse, maior a possibilidade das classes de particao serem compactas e de facil

interpretacdo.
O indice HI é dado como: para uma parti¢do p em k classes {Cj,...,C;} do conjunto
de sequéncias S = {Sy,...,S,}, a homogeneidade intraclasse HI(P) é definida pela média

das homogeneidades intraclasse das k classes da particdo P como segue:

k
HI,
HI(P) = % (7.3)
Ou
Hl.= Y (7.4)
Siec
Onde:
- 5,' =0 SCP(C,’IC | Sl',¢) <0.5
- 5,' =1 SCP(C,’IC | Sl',¢)) Z 0.5
— ¢; € aclasse da sequéncia S;
- ¢ ={@1,...,0;} representa os pardmetros de todas as classes.

As tabelas 7.14 e 7.15 mostram os resultados obtidos sobre as amostras de trajetérias de

dados reais e simulados em termo de desempenho de previsdo e homogeneidade intraclasse.

Este resultado indica com clareza que a abordagem proposta mostrou bom desempenho.

Outrossim, pode-se confirmar a eficacia dos modelos decisionais da classificacio e de pre-

visdo propostos. A presente abordagem permite fornecer uma tipologia de trajetérias com as

classes homogéneas e de fécil interpretacdo para um processo de previsao.



7.4 Avaliagcdo de desempenho 152

HI DP (d. aprend-real)

DP (d. aprend-simul) DP (d. teste reais) DP (d. de teste simul)

87,0% 72,6% 75,2% 69,8 % 73,1%

Tabela 7.14: Desempenho relativo a base de dados com 217

HI DP (d. aprend-real)

DP (d. aprend-simul) DP (d. teste reais) DP (d. de teste simul)

92,0% 74,2% 79,7% 73,8 % 75,3%

Tabela 7.15: Desempenho relativo a base de dados com 623

Os trabalhos correlatos (MOHAMMAD et al., 2012; ANNABELL et al., 2011; KECMAN
et al., 2015b, 2015a) também foram realizados neste contexto, entretanto, estes tratam apenas
os trens de passageiros, de alta velocidade e nas regides onde as infra-estruturas sao consi-
deras melhores e plataformas impecédveis. Além disto, embora tenham utilizados os métodos
estocésticos que também foram utilizados neste trabalho, ndo consideram fatores como 4dgua na
malha, folhagem na malha, diferentes intensidades da chuva e vento, os quais foram estudados
neste trabalho. Além do mais, este trabalho tratou especialmente o contexto de trens de cargas,
os quais t€m mais restricoes. A tabela da Figura 7.16 ilustra a comparacao entre os trabalhos
sobrejacentes e o presente trabalho. O tnico trabalho que forneceu o desempenho resultante da

validagao €é o de (KECMAN et al., 2015a), portanto, no presente trabalho foram utilizadas as

mesmas métricas a fim de comparar o desempenho dos dois trabalhos.

Trabalho Tipo trafego m Validagao

(KECMAN et al,
2015a)

(KECMAN et al,
2015b)

(MOHAMMAD et al,
2012)

(ANNABELL et al,
2011)

Este trabalho

Passageiros, alta
velocidade, Beijing -
Shanghai

Passageiros, alta
velocidade, Sweden

Passageiros, rede
ampliada, Germany

Passageiros, rede
ampliada, Germany,
politicas de Deutsche
Bahn AG

Passageiros, cargas

Evolugdo do atraso,
tempo real

Predi¢do Evolugdo
do atraso, tempo
real - independéncia
de trens

Distribuigdo de
atraso nas conexdes
de trens

Propagacéo de
atraso, evento de
partida e chegada

Evolugdo do atraso,
Tempo/clima,
ambiente, tempo
real

Processo
estocastico

Rede Bayesiana

Abordagem
Probabilistica

Modelo Estocastico
de previsdo

Processo
Estocastico,
Abordagem
Probabilistica,
Arvore de
classificagdo

Histérico-Dados
reais - 71%

Hist. Dados reais
—resultado
parcial

Dados reais

Dados artificiais
discretos

Histérico- Dados
reais e simulados
72.6% RD
75.8% SD

Figura 7.16: Comparacao do presente trabalho com os trabalhos correlatos.
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Onde RD e SD significam dados reais e dados simulados respectivamente.

A avaliacdo dos experimentos realizados, assim como a compara¢ao com os trabalhos cor-
relatos, mostrou a utilidade da abordagem proposta nesta dissertagdo como uma ferramenta de
apoio a tomada de decisdo no contexto ferrovidrio do tipo estudado, permitindo responder aos
problemas de classificacdo e previsao de trajetérias ou comportamentos dos veiculos. Além do
mencionado, o setor operacional pode, com base nesta ferramenta, prever os comportamentos
futuros do trafego, o que permitird uma boa organizacao a nivel operacional do trafego, gestao

do material e roteamento ou planejamento de rotas.

7.5 Protétipo da ferramenta de Simulacao

Neste sec¢do apresenta-se o protdtipo de uma ferramenta de apoio a decisd@o baseado na
abordagem apresentada neste capitulo, onde foi aplicado no planejamento de rotas para trens,
a andlise de trajetdrias assim como nas previsdes de planejamentos e comportamentos futuros
do trem. Este protétipo serve, além da prova de conceito, para caracterizar, a nivel técnico, as

diferentes contribuicdes tedricas deste trabalho.

A Figura 7.17 permite visualizar as diferentes trajetorias de trens existentes na base de
dados com relacdo ao prefixo de trem selecionado. As Figuras 7.18 e 7.19 realizam o célculo
de grau de aderéncia entre o efetivamente realizado com o planejado, fornecendo o resultado
correspondente. J4 os ambientes das Figuras 7.20 e 7.21 fornecem a previsao do GHA com
base nas informacdes ambientais fornecidas. As Figuras 7.22 e 7.23 realizam a previsao da

probabilidade de realiza¢do de uma sequéncia.

C TS Busca de Trajetoria

Prefixo do trem v

Circulacio | Duracio | V. média | GHA |

Buscar | Sair |

Figura 7.17: Busca de Trajetoria
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Cilculo de Aderéncia entre Circulagies

THNNM

_sar_|

Figura 7.18: Calculo de Grau de Aderéncia

De acorco com as informacies fornecidas, o caculo de aderéncia entre:
o planejado NNMMM &

o realizado THMNMMN
&:80.0%

(ox ]

Figura 7.19: Resultado do Calculo de Grau de Aderéncia

Previsio do GHM

Figura 7.20: Previsao do GHA com base nas informacoes ambientais

De acorco com as informac@es fornecidas tem-se como resultado:
GHA mais provavel: Atrasado (T)

Com probabilidade de:98.1%

Lox)

Figura 7.21: Resultado da previsao do GHA com base nas informacoes ambientais
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Previsio a longo Prazo

Previsio de Realizacio de uma Sequéncia

Prefixo do Trem T1-A v

Informar a Sequéncia MM

Informagcées ambientais atuais

Condicio Malha |Boa v
Temperatura | Fresca v

Intensidade do Vento | Fraca v
Intensidade da Chuva | Fraca v

l Prever J l Cancelar J

Figura 7.22: A previsao da probabilidade de realizacao de uma sequéncia

Message

De acorco com as informactes fornecidas, a probabilidade para realizar a sequéncia
NN € de:0.532%

Figura 7.23: Resultado da previsao da probabilidade de realizacao de uma sequéncia

7.6 Conclusao

Apresentou-se, neste capitulo, uma abordagem de andlise de dados sequéncias heterogéneos
que permite a classificagdo automatica e a previsao de sequéncias. Tal abordagem baseou-se
em uma metodologia mista que envolve a abordagem por arvore de classificacio e as cadeias de
Markov, a qual fornece uma tipologia das sequéncias em classes de pertencimento homogéneas.
As operagdes realizadas sobre os dados coletados retornam tanto o grau de aderéncia (classe
de pertencimento), como um modelo probabilistico de geracdo de dados (cadeia de Markov)
informando as relacdes entre estados de sequéncias da classe, assim como as probabilidades
de ocorréncias. Este modelo favorece melhor interpretabilidade das classes, e, para tanto, pode
ser aplicado para agrupar novas sequéncias (agrupamento) e estimar suas evolucdes futuras

(previsao).

Com finalidade de validar a abordagem proposta neste trabalho, aplicou-la-se em conjuntos
de dados de trajetdrias extraidas na base de dados de circulagdes de trens com os dados reais e
simulados. Esta aplicacdo permitiu apreciar as vantagens e a pertinéncia dos resultados obtidos

com relacdo aos objetivos e as hipdteses levantadas. A aplicacdo desta abordagem nos dados
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historicos reais e simulados permitiu avaliar seu desempenho, pela sua capacidade de ilustrar
quao aderente esta sendo uma circulagdo com relagdo ao planejado, assim como pelo fato de

atribuir as probabilidade de ocorréncias de um evento qualquer no determinado instante.

Por ultimo, apresentou-se um protétipo como ferramenta de apoio a decisao afim de con-
substanciar as propostas tedricas no acoplamento entre a abordagem de classificacao por arvore
de classificacdo e as cadeias de Markov. Trata-se de um protdtipo de apoio a decisdo dedi-
cado a classificacdo e previsao de trajetorias de trens. O intuito desta ferramenta € antecipar a
atividades respeitantes as circulagdes, monitorar um determinado veiculo para descobrir quao
aderente € sua evolugdo com relacdo ao planejamento, e, quando necessario, realizar as pre-

visdes do comportamento nas proximas viagens.



Capitulo 8

CONCLUSAO

Este capitulo apresenta as conclusées gerais das contribuicées deste trabalho e as perspec-

tivas futuras.

8.1 As contribuicoes

Como parte desta dissertagdo, procurou-se fornecer solugdes para as questoes da logistica
de transporte, especificamente do transporte ferrovidrio, questdes essas consistindo em classificacdao
de dados complexos e andlise de sequéncias temporais, onde aplicou-se as solugdes propostas

nos dados de circulagdes de trens da empresa ABC.

Ao se tratar da classificagao dos dados ferroviérios, o objetivo era proporcionar uma tipolo-
gia apurada das circulagdes de trens, sendo estas circulagdes descritas por um conjunto de dados
complexos, como alternativa a classificagdo em Grupo Homogéneos de Aderéncia (GHAs) ho-
dierno. Para tal, foi necessario definir um método de classificacdo automdtica para processar
dados e descri¢des complexos e heterogéneas para permitir interpretar facilmente as classes

obtidas com base em um conjunto representativo de individuos (trens).

Para isso, baseou-se na técnica de arvore de classificacdo que possui a vantagem de fornecer
uma particdo podada de dados onde a separacdo interclasse € realizada conjuntamente com a
coesdo intraclasse. Além do mais, a arvore de classificagdo possui também outra caracteristica

importante, a qual diz respeito a aplicabilidade tanto nos dados cldssicos como simbdlicos.

Um experimento foi realizado sobre os conjuntos de dados tanto reais como simulados
e os resultados foram comparados com as ocorréncias observadas no final de cada trajetdria.

Esta abordagem pode ser utilizada para diferentes tipos de regides e contextos logisticos de
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transporte, no entanto, deve-se adequar os parametros.

Foi proposta, em seguida, uma férmula com duas variantes que foi chamada DeFlex (Distancia
de edicdo flexivel), derivada da Distancia de Edicao ou Distancia de Levenshtein, que concerne
ao célculo de similaridade entre duas sequéncias, neste caso de grau de aderéncia entre tanto
uma circulacdo completa realizada com o planejado como uma circulacdo em curso (monito-
rada) com o planejado. Uma vez que tem-se duas situagdes, onde a primeira consistindo em
duas sequéncias de comprimentos iguais e a segunda consistindo em duas sequéncias de com-
primentos distintos, propds-se a primeira variante da formula para calcular o grau de aderéncia
do primeiro caso, e a segunda variante para calcular o grau de aderéncia do segundo caso, onde
impoe-se a condi¢ao de equidistancia. Esta formula foi aplicada convertendo os Grupos Ho-
mogéneos de Aderéncias (GHA) em caracteres, a saber, N para o GHA “Normal”, T para o
GHA ”Atrasado”e D para o GHA ”Adiantado”, as quais combinag¢des formam uma sequéncias
de caracteres. Tal férmula mostrou-se eficiente, pois levou aos resultados analiticamente efici-
entes e esperados. Além do mais, foi proposta uma abordagem de anélise de dados sequéncias
que permite a classificacdo automdtica assim como a previsdo das sequéncias. Com base em
uma metodologia mista combinando a abordagem por arvore de classificacio e as cadeias de
Markov, que fornece uma tipologia das sequéncias das classes homogéneas. Estas classes sao
representadas por tanto um grau de aderéncia como por um modelo probabilistico (cadeia de
Markov) explicando as probabilidades de pertencimento de uma sequéncia a uma classe. Tendo
em vista a melhor interpretabilidade e efici€éncia dos modelos Markovianos, pode-se, neste nivel
estimar as evolucdes futuros (previsao) das sequéncias. Outrossim, com base nos modelos Mar-
kovianos aplicados, € possivel calcular a probabilidade de realiza¢do de uma sequéncia, realizar
a previsao de um estado futuro e realizar a previsdo de um estado futuro a partir de um estado
conhecido, isto independe do instante, entretanto, considerando as mesmas condi¢des ambien-

tais.

Para validar a abordagem proposta, aplicou-se as propostas aqui apresentadas sobre os
cendrios de trajetorias de trens e comparou-se os resultados com as recomendacdes de espe-
cialistas, assim como com a efetividade dos proprios dados de ocorréncias na base de dados.
Além disto, a abordagem proposta inclui ou fornece informagdes sobre eventos que possuem
uma maior probabilidade de ocorrer. Com base nisto, os especialistas podem tomar decisoes,
até mesmo fazer o planejamento ou replanejamento com o conhecimento prévio das provaveis
ocorréncias. E imprescindivel lembrar que as hipéteses inicialmente definidas foram contem-

pladas.

Sob a perspectiva técnica, desenvolveu-se uma ferramenta em java como prototipo para
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permitir avaliar consubstancialmente a importancia da abordagem tedrica proposta. Protétipo
esse consiste em apoiar a tomada de decis@o quanto a aderéncia, a classificacdo e a previsao de

circulagdes de trens.

Ademais, as propostas iniciais deste trabalho tém gerado uma publicacdo em uma con-
feréncia com Qualis B1, um trabalho em submissdo em uma conferéncia com Qualis B1 e um
trabalho em curso de submissdo em um peridédico com Qualis A2. Além do mais, um traba-
lho ndo diretamente relacionada com a abordagem proposta desta dissertacdo foi publicada em

periddico.

8.2 Trabalhos futuros

Como parte do trabalho sobre a andlise de dados sequencias, visa-se procurar a melhoria da
qualidade das previsdes da proposta deste trabalho incluindo as técnicas Fuzzy para aprimorar
as inferéncias estatisticas no que concerne a diferenciacdo dos valores que os parametros utili-
zados neste trabalho podem assumir. Por exemplo, avaliar a temperatura (muito quente, quente,

médio, etc...), o vento (forte, moderado, etc...) tratando certas incertezas.

Outro aspecto seria a introducdo do Raciocinio Baseado em Caso (RBC) para o aprendi-
zado com base em experi€ncia passada. Este seria usada como a solucao de novos problemas
por meio da utilizacdo de casos anteriores ja conhecidos. Neste caso, uma situacao ou evento
apresentado € resolvido com a reutilizacdo da solucdo de um problema anterior parecido com
o atual; tal solu¢do podendo ser aplicada em sua completude ou apenas parcialmente no novo
problema, com tal possibilidade de ser modificada consoante os requisitos da nova situagdo,
o que contorna os desafios de uma modelagem baseada no Modelo Oculto de Markov (HMM)
de um processo real, onde este mostra-se eficaz se os parametros do modelo sdo corretamente
estimados. Estas estimativas sdo, na maioria da vezes, imprecisas € isto por dois motivos: ini-
cialmente o processo ndo obedece as restricdes do HMM (os estados ndo sdo coerentes) e a
dificuldade de obter as estimativas confidveis de todos os parametros, o que na ocorréncia de
novos eventos ndo analisados nem encontrados na bases de dados histéricos daria problema,
mas que poderia ser resolvido com o RBC visto sua vantagem de adaptacido e modificacdo de

parametros consoante os requisitos da nova situacao.

Outra questdo levantada € a escolha da melhor circulacao realizada dentre todas as circulagdes
realizadas e consideradas melhores sob certa perspectiva. Para isso, pensou-se em incrementar
o método de Marie Jean Antoine Nicolas de Caritat, marqués de Condorcet chamado "’Para-

doxo de Condorcet (le paradoxe et gagnant de Condorcet)’no século XVIII, onde um sistema é
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considerado melhor (vencedor) se pertencer ao grupo dos melhores (vencedores) e for o melhor

(vencedor) dos melhores (vencedores).

Perfazendo, este trabalho foi realizado em cima dos dados de um tempo curto do sistema
ferrovidrio. Outra etapa poder-se-a consistir em aumentar o tamanho da base, isto é, coletar
dados de mais anos afim de explorar amplamente os possiveis cendrios e permitir, portanto, a

melhor precisdo nos resultados.
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Apendice A

CONHECIMENTO METEOROLOGICO

Este capitulo apresenta uma ideia geral sobre a meteorologia, seus impactos em diversos
dominios, especialmente no contexto do trdfico ferrovidrio, assim como os elementos mete-

orologicos titeis para se fazer as possiveis previsdes do planejamento.

A.1 Introducao

Com o desenvolvimento de instrumentos cada vez mais eficientes, a previsao do tempo me-
lhorou muito ao longo dos dltimos trinta anos, especialmente nos casos que variam de dois a
sete dias. Pode-se pensar que o progresso vai continuar. Mas todos os fendmenos nao sao igual-
mente previsiveis: a ’previsibilidade”do tempo e seus progressos dependem muito do fendmeno

meteoroldgico considerado.

Observa-se que as atividades humanas sdo cada vez mais dependentes das condi¢Oes mete-
oroldgicas, assim como a seguranca das pessoas e dos bens em caso de fendmenos climéticos
extremos. H4 muito tempo que procurou-se controlar e prever o comportamento da atmosfera,
com variados graus de sucesso. A maioria dos paises tem servicos meteoroldgicos responsaveis,
entre outras atividades, pelo desenvolvimento e manutencao de redes de observacdo, bem como
pela previsdao do tempo. Essas atividades meteoroldgicas sdo altamente federadas, especial-

mente a nivel europeu, mas também a nivel mundial.

A previsao numérica do tempo consiste em aplicar a atmosfera as leis da hidrodindmica
que impulsionam seu desenvolvimento através de um sistema de equagdes diferenciais parciais,
sistema que se resolve por métodos numéricos. Este principio de cdlculo do estado futuro da

atmosfera a partir de um estado presente foi concebido no final da Primeira Guerra Mundial por
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um meteorologista britanico, Richardson, trinta anos antes da inven¢do do computador.

Anteriormente, os meteorologistas esforcavam-se para analisar subjetivamente os fendomenos
considerados relevantes para a previsdao do tempo em uma regiao, utilizando as melhores observacoes

disponiveis, antes de extrapolar estes fendmenos no tempo por leis empiricas.

Em seguida, os modelos t€ém desempenhados um papel cada vez mais importante no desen-
volvimento da previsdo, na medida em que foram melhorados nos seguintes aspectos (PAIL-
LEUX; STRAUSS, 2000):

e Modelagem de processos fisicos cada vez mais avancados da atmosfera e suas fronteiras;

e Consideracao de observacoes cada vez mais variadas para descrever os modelos de estado

inicial dos modelos e algoritmos matemdticos mais sofisticados;

e Aumento da resolucao espacial.

A cadeia de previsdo meteoroldgica prossegue, em seguida, com o exame e interpretacao
dos resultados do modelo por especialistas. Trata-se, por um lado, de traduzir os resultados
numéricos em uma forma utilizavel e, por outro lado, submeter esses resultados a um exame
critico a fim de discriminar a informagdo confidvel da informacao incerta e, quando necesséria,
detectar sinais provenientes de eventos perigosos. Tendo em conta os multiplos fatores que
afetam a qualidade dos modelos, este exame critico pode ser muito diferente de um dia para
outro, de modo que um desafio fundamental para os meteorologistas € de detectar em meio a
enorme quantidade de dados produzidos pelos modelos, quais sdo importantes ou relevantes.
Os especialistas dispdem, portanto, de um sistema de processamento de dados e visualizagdo,

chamada Sinergia, desenvolvido especificamente por este fim.

A dltima etapa do intervalo de previsao € moldar resultados de uma forma adaptada as
necessidades do usudrio. Neste caso, a diversidade € extrema, uma vez que refere-se ao termo
genérico de “publico em geral”, assim como o usudrio profissional que requere uma apresentacao

especifica.

A.2 Previsao probabilistica

Hodiernamente, a previsao probabilistica estd sendo usada em todas as escalas para explici-
tamente representar incertezas previsionais relacionadas com as condi¢des iniciais € incertezas
do modelo. A previsdo probabilistica pode ser avaliada em diferentes formas com a escolha de

abordagem dependente da forma como a previsao se destina a ser utilizada (WWOSC, 2014).
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Especificamente, os elementos desse conjunto podem ser avaliados individualmente como pre-
visdes deterministicas ou o conjunto pode ser resumido usando um membro representante tal
como a média do conjunto; eles pode ser avaliados como previsdes probabilisticas (por exem-
plo, ao converter o conjunto de previsao para uma distribui¢do de probabilidade ou estimando as
probabilidades para eventos especificos); ou eles podem ser avaliadas como uma distribuigdo.
Enquanto os métodos voltados para as duas primeiras opcdes sdo relativamente bem estabe-
lecida, métodos para a avaliagdo da distribuicio como um todo ainda sdo relativamente novas
e melhoradas de diagndstico e abordagens intuitivas para avaliagdo da previsdao probabilistica
ainda sdo necessarios (WWOSC, 2014).

A verificacdo tradicional de previsdes probabilisticas e distribuicao da previsdo proba-
bilistica sao baseadas principalmente em métricas, como Brier skill score (para previsdes de
probabilidade) (WEIJS et al., 2010) e CRPS (para o conjunto distribui¢do), e diagndstico, como
a confiabilidade e caracteristica de operacao relativa (ROC: relative operating characteristic),
para avaliar a consisténcia de propagacao de erros e confiabilidade, assim como a discriminagdo

de probabilidade e conjunto de previsoes.

Ferro e Stephenson (2011) considera a “justeza”dos scores como o Brier Score € CRPS
para avaliagdo do conjunto de previsdes. No estudo de Ferro um score é definido como justo
se ’a expectativa do score com relagdo as distribui¢des de ambos os membros do conjunto e da

verificacdo de observagdo € otimizado quando essas distribui¢des coincidem”.

A.3 Verificacao de incerteza nos resultados

A incerteza nos resultados surge de muitas fontes. Muitas vezes, as observagdes sao ineren-
temente incertas devido a medi¢do, bem como erros de representatividade espacial e temporal,
e aplicacdo de verificacdo de previsdo de amostras limitadas de previsdes leva a incerteza re-
lacionada a variabilidade da amostragem. A variabilidade da amostragem é um pouco mais
simples de se dar conta do que a incerteza relacionada a observagdo, e métodos para estimar
intervalos de confianga estatisticos foram definidos para muitas medidas de verificacdo (por
exemplo (FERRO; STEPHENSON, 2007; GILLELAND, 2010) e estao incluidos em pelo me-
nos alguns pacotes de verificacao (por exemplo, Ferramentas de Modelo de avaliacio (MET):

http://www.dtcenter.org/met/users/).

Estas abordagens geralmente levam em conta os efeitos de correlacdes temporais; repre-
sentando os impactos das correlagdes espaciais sobre os intervalos de confianca é um pouco

mais problemaético e geralmente nao € tratado adequadamente. Métodos para aplicar os interva-
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los de confianga para diferencas de desempenho para amostras pareadas levam a comparacoes

estatisticas mais poderosas do modelo de desempenho de previsao.

Enquanto considerando a incerteza de observacdo em estudos de verificacdo ainda € um
tema de pesquisa, alguns conhecimentos foram adquiridos nos ultimos anos. No entanto, muito
mais conhecimento € novos recursos sao necessarios. Fundamentalmente, como modelos tém
melhorados, ndo € mais apropriado ignorar erro de observacdo; Na verdade, como modelos me-
lhoram, o erro resultante em previsoes se tornard cada vez mais perto do erro nas observacoes.
Idealmente, os vieses em observagdes podem ser removidos (quando conhecidos), mas é mais
dificil explicar os erros aleatdrios, que levam & verificacdes mais pobres de scores para as pre-
visOes deterministicas. Os resultados da verificagdo para o conjunto de previsdes sdo caracteri-

zadas pela confiabilidade mais pobres.

A.4 As técnicas de previsao

Existem vdrias técnicas de previsdo complementares. Estas técnicas baseiam-se em mo-
delos numéricos que simulam o comportamento da atmosfera. Elas exigem a esperteza de
meteorologistas para analisar os resultados do modelo e traduzi-los em termos compreensiveis

pelos usudrios (HAKIM, 2015).

A.4.1 A previsao deterministica

De acordo com Hakim (2015), para um periodo de algumas horas a 3 ou 4 dias, pode-se
utilizar uma técnica chamada previsdo “deterministica”. Esta técnica baseia-se na utilizag¢do de
modelos de Previsdao Numérica do Tempo, que simulam o comportamento da atmosfera com

base nas equagodes da fisica e da termodinamica.

O primeiro passo € estabelecer previsao deterministica a partir de observacdes de uma
representacdo cartografica do tempo, isto €, um estado inicial da atmosfera. O modelo cal-
cula, em seguida, a evolu¢do dos parametros meteoroldgicos (pressao, temperatura, vento) ao
longo do tempo. A partir de um estado da atmosfera determinado, o0 modelo desenvolve um

cendrio de evolucdo desses parametros, € por isso que fala-se de previsao “deterministica”.

As simulagdes sdo entdo analisadas por um especialista que conhece os limites do modelo.
Ele ajusta, modifica e traduz os resultados em termos de tempo “observaveis”’como a duracio e
intensidade da precipitagdo, as temperaturas minimas e maximas, a ocorréncia de tempestades,

rajadas de vento ou névoas.
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Contudo, esta abordagem deterministica ndo permite avaliar as incertezas sobre o unico
cendrio de previsdo utilizado. No entanto, é essencial para os usudrios de previsdo meteo-
roldgica ter acesso a esta informacgdo. Isto € o que permite a previsao global, que prevé, além

do cendrio mais provavel, as incertezas associadas (de confianca, os cendrios alternativos, ...).

A.4.2 A previsao global

Hakim (2015) ainda afirma que cada passo da previsdo do tempo estd sujeita a incertezas
que podem afetar a qualidade da previsao final. As observacgdes sao heterogéneas no espago e no
tempo, os modelos sdo representacdes tnicas necessariamente imperfeitas do comportamento
da atmosfera, e a atmosfera em si tem um comportamento cadtico: dois estados iniciais muito

préoximos podem levar a situagdes muito diferentes em poucos dias ou algumas horas.

Inovagdes na drea de medicao e pesquisa sobre processos atmosféricos permitem reduzir
gradualmente as primeiras duas fontes de incerteza. Mas a terceira é uma realidade fisica que

escapa, uma propriedade do ambiente.

Em vez de focar-se em apenas uma abordagem deterministica que produz um tnico cendrio
de evolucdo exclusivo para cada cartografia do tempo, os meteorologistas, portanto, usam cada
vez mais um método que leva em consideracdo estas incertezas: a previsao geral (ou proba-
bilistica). Este consiste em realizar simulagdes a partir de variadas descri¢cdes do estado inicial
da atmosfera. Estas ndo sao escolhidas ao acaso: elas sdo representativas das incertezas iden-
tificadas nas medidas. A previsdao global oferece, portanto, varios cendrios para a evolucdo da
atmosfera. Suas convergéncias ou divergéncias informam os especialistas sobre a probabilidade
de ocorréncia de cada cendrio: convém a eles escolher o mais provavel e quantificar a incerteza
em torno destas previsdes. Esta quantificacdo da incerteza permite os meteorologistas combi-

narem suas previsoes para além de quatro dias com um indice de confianca. A figura A.1 ilustra

exemplo de previsoes.

s
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Figura A.1: Previsao global (exemplo de previsoes obtidas) (HAKIM, 2015)
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A.4.3 Previsao imediata

A mesma fonte ressalta que a previsao imediata diz respeito a prazo muito curto: contando
alguns minutos a algumas horas. Essas previsdes sdo usadas por exemplo, por meteorologis-
tas para monitorar os eventos espego-temporais perigosos, como os episddios do Mediterraneo,
assim como a alerta meteorolégica vermelha ou laranja. Além do mais, afirma também ser
necessdrio para monitorar o risco de chuva durante eventos desportivos ou culturais, por exem-
plo: trata-se de fornecer cronologias muito precisas de episddios chuvosos das proximas horas.
A previsdo imediata também € usada em outros dominio, como a aviagdo ou transporte fer-

rovidrio, dominio estudado nesta dissertacdo de mestrado.

O desenvolvimento destas previsdes baseia-se na utilizagdo de observagdes. O método de
assimilacdo de dados, que sejam suficientes para assegurar a qualidade das previsdes além de
algumas horas, limita a qualidade para as primeiras horas. Para prever o tempo nas proximas
horas, os meteorologistas, portanto, combinam derivadas informac¢des com extrapolacdes de

dados observacionais, incluindo radar e imagens de satélite.

A.5 Inclusao dos elementos meteorologicos na previsao

A.5.1 Caracteristicas de alguns parametros climaticos

Estado do céu

E evidente que ao se falar do estado do céu, faz-se referéncia, preferencialmente, as nuvens.
De acordo com (EVE, 2015), especialista em meteorologia canadense, Uma nuvem é uma massa
que consiste em gotas muito finas de dgua; no entanto, a dgua encontra-se por vezes na forma
de pequenos cristais de gelo ou flocos de neve. Abaixo, alguns exemplos de nuvens na vida

quotidiana:

1. O ar que sai da boca e do nariz no tempo frio. Isto é devido a umidade (vapor de dgua)
contida no ar dos pulmdes; em contato com o ar frio do exterior o vapor de d4gua condensa-

se em gotas finas.

2. O vapor de 4dgua que escapa de uma chaleira. O ar mais frio do ambiente produz uma

condensacdo que resulta em uma pequena nuvem.

Todas as nuvens sao constituidas por d4gua no estado gasoso, liquido ou sélido. A quanti-

dade de 4gua necessaria para a formac¢ao de uma nuvem € relativamente baixa. Uma nuvem do
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tamanho de um campo de futebol contém menos dgua do que uma banheira cheia. O seu peso €

equivalente a de um homem adulto.

Ha 200 anos, as nuvens ndo tinham nomes especificos. Em 1803 Luke Howard inventou o

sistema de classificacdo ainda em uso hoje.

O termo nuvem € baseada em dois principios simples: a altitude de sua base e sua forma.
Primeiro, as nuvens sdo divididas em quatro grupos. Os trés primeiros, de acordo com a altura
média da base; o quarto grupo reflete a forte extensao vertical de algumas nuvens que podem se

encontrar em mais do que um andar de cada vez.

Define-se trés tipos de nuvens (EVE, 2015):

1. Os Cirrus, ou ciclo em Latim, t€ém aspecto de filamentos brancos e delicados. Eles sao
chamados Cirrus (Ci), Cirrostatus (Cs) e Cirrocumulus(Cc).
Quanto a previsdo, para o (Ci) tem-se tempo bom se os ventos sdo de setores oeste, no-
roeste ou norte. Por outro lado, se os ventos sdo persistentes do nordeste, leste ou sul,
havera previsodes de precipitacdo em 20-30 horas.
Ja no caso do (Cs), provaveis precipitacdoes em 15-25 horas, se os ventos forem persisten-
tes do nordeste, sudeste, ou se os ventos sao do sudeste ao sul. Qualquer outra direcao do
vento fard com que um céu seja nublado.
O (Cs) por sua vez esta presente logo no inicio das manhas de verdo, esta nuvem muitas
vezes leva a trovoadas a tarde. Precipitacao provavel em 15-20 horas, se os ventos sdo do

nordeste para o sul. Qualquer outra direcao do vento fard com que um céu nublado.

2. Os Status, que significa estendido ou ampliado, sdo cinzas e formam uma camada baixa
e uniforme. Estes sdo o Status (St), Nimbostratus (Nb) e Stratocumulus (SC).
Quanto & previsao, com relacdo ao (St), ventos do nordeste ao sul podem causar chuvas
fortes. Qualquer outra dire¢ao do vento provocard um céu nublado.
Ja o (Sc) apresenta ameacga imediata de mau tempo, algumas gotas de chuvas fortes.
Precedendo uma frente fria, que ird causar tempestades e ventos fortes. Se os Scs sdo
vermelho indiano ao por do sol e os ventos sd@o do nordeste para o sul, havera precipitacao
em 12-20 horas. Qualquer outra direcio do vento fard com que o céu seja nublado. Se, ao
invés disso, as nuvens sao dourada, rosa, laranja, ndo havera precipitagao dentro de 20-24

horas.

3. Os Cumulus, ou pilha em Latim, tem uma grande extensao vertical e podem afetar varios
niveis. Estes sdo o Cumulus (Cu) e cumulonimbus (Cb). Quanto ao (Cu), se ndo cres-

cem na vertical, eles anunciam o bom tempo. Se eles crescem verticalmente a partir do
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sudoeste para noroeste, havera probabilidade de precipitacdo em 5-10 horas com ventos
fortes, tempestades ou simplesmente linhas de instabilidade.

No que tange ao (Cb), em geral, as precipitacdes chegardo, provavelmente, brevemente
do sudoeste, do oeste ou do norte. As nuvens distantes muitas vezes t€ém a forma de uma
bigorna com um topo desfiados como Ci.

Enquanto o (Ns) apresenta nuvem de chuva ou neve. A precipitacdo serd de longo prazo,

se os ventos sdo do nordeste para o sul, e de curta duragdo, se o sudoeste, o oeste ou norte.

Precipitacoes

Qualquer precipitacdo requer a condensacao de vapor de 4gua. Mas quando as goticulas de
agua das nuvens tém crescidas o suficiente, elas tornam-se pesadas demais para serem suporta-
das na nuvem; Entdo elas comegcam a cair no terra. Trés fatores determinam a forma final em

que ela se apresenta: sdo as correntes de ar, temperatura e umidade.
Existem dois tipos de precipitacdes (EVE, 2015);
e precipitagdo estratiforme: cobrindo uma grande drea, que dura muito tempo, mas de baixa

intensidade, o que ocorre em areas de vales de baixa pressao, que estd associada com tipos

de nuvens “’stratus’’;

e precipitagdo convectiva: cobrindo areas pequenas, que ndo dura mas € intensa, que €
muito localizada e produzida pela instabilidade convectiva do ar, e, finalmente, que esta

associada com tipos nuvem “cumulus”.
A precipita¢do pode cair sob trés formas:

e Precipitacdo liquida: chuva e garoa;
e Precipitacdo congelada: chuva congelada e garoa congelada;

e Precipitacdo sdlida: neve, graos de neve, cristais de gelo, granizo e saraiva.

As previsdes meteoroldgicas desempenham um papel importante em decisdes de cancelar
ou ndo uma atividade. Neste fito, (OLIVIER, 2015) apresenta as probabilidades de precipitagao,
a fim de medir o risco de chuvas, fator motor de perturbagdes de vérias atividades, inclusive do

trdfico ferrovidrio. A seguir sdo apresentados os métodos por tras das estatisticas.

O termo comumente utilizado para probabilidade de precipitacao ¢ PDP, e € expresso em

porcentagem nas previsdes meteorologicas. Esta estatistica corresponde a probabilidade que
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uma quantidade mensuravel (ao menos 0,2 mm) de precipitacdes de produz na regido em que

se encontra.

O percentual representa as probabilidades de ter
textbfchuva (ou neve no inverno) e nao as quantidades, afirma Olivier (2015). Assim que os
modelos indicam 0,2 mm de precipitacdo, existe um impacto sobre a percentagem. A tabela

A.1 mostra diferentes precipitagdes e acoes a serem tomadas.

%  Carater das precipitacdes Acdo a tomar Duragdo

20 % Muito isoladas nenhuma -
30 % Isoladas Esconder-se Breve
40 % Dispersas Guarda-chuva  Breve

Tabela A.1: Probabilidades de precipitacoes 20 % - 40 %

Olivier (2015) afirma que geralmente, quando as P.D.P sdo 10%, 20% ou 30%, a maioria
das pessoas sabe que o risco de receber precipitagdes € baixa. Muitas pessoas, no entanto, estao
relutantes em manter ou cancelar uma atividade, quando previsao mostra 40% de probabilidade.
Deve-se, portanto, lembrar que 40% de probabilidade também significa que ha 60% de

probabilidade de nao receber precipitacoes (chuvas).

A 60%, pode-se esperar um pouco de chuva, mas ainda pode-se ter uma atividade. A
partir de 70%, é melhor ter um plano B, explica Didier Robert Lacroix, meteorologista do
MéteoMédia !

A 80%, 90% e 100%, a chuva continua é praticamente garantida durante o periodo indi-
cado na sua previsao (manha, tarde, final da tarde, noite). Se esta probabilidade estender-se ao

longo de varias horas ou dias, fala-se entdo de um regime de chuva consistente.

Y% Caréter das precipitagcdes Ac¢ao a tomar Duracio
60 % Frequentes Plano de substitui¢do (plano B)  duravel
80 % e + Chuva ou neve Cancelar Continua

Tabela A.2: Probabilidades de precipitacoes 60 % -80 % e +(OLIVIER, 2015)

Porqué nao 50 %?

Os especialistas afirmam que ndo utilizam a estatistica S0 % nas previsdes por uma razao

Thttp://www.meteomedia.com/
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precisa. “De uma perspectiva cientifica, € possivel, mas os meteorologistas, por exemplo, de
MétéoMédia tomar uma posi¢dao que usando 40% ou 60%. Para eles, o uso de 50% em uma
predicdo é muito arriscado. E como dizer uma chance em duas”, acrescenta Robert Didier

Lacroix.

Ventos

O vento nasce como resultado de diferencas de temperaturas e pressdo. A pressao sobre a
terra é alta se o ar pesado e frio desce e baixa se o ar quente e leve sobe (EVE, 2015). O ar
quente (mais leve) sobe naturalmente nas camadas superiores da atmosfera, a fim de criar uma
area de baixa pressdao "L”. No entanto, o ar quente atrai para si outra massa de ar: a zona de
alta pressio. E esta diferenca de pressdo entre as duas massas de ar que origina o vento. S6
porque o ar contido na "H” ’naturalmente tende a entrar na "L’ mais proxima. O ar que se move,

é o vento!

A principal responsavel por esse fendmeno € o sol. Ele aquece os mares e continentes,
mas nao no mesmo ritmo. Uma vez aquecido, este dltimo por sua vez, aquece as massas de
ar que as saliéncia. O ar, entdo, comega a mover-se, uma vez que aumenta em volume quando
aquecido. Torna-se mais leve e sobe. Um exemplo para a escala terrestre deste deslocamento
das massas de ar é que o ar quente sobe a partir do equador e as massas do ar mais frias dos

polos substitui-lo (Estes sdo os ventos alisios).

Classifica-se o vento em vdrias escalas. Deve-se notar que as velocidades de terra e mar ndao
sdo equivalentes. A velocidade do vento é medida em quildmetros por hora ou em nds (cerca
de 1,85 km/h por n6). Em previsao ndutica, duas unidades sao muitas vezes usadas. Primeiro,

numa escala de 0-12 que chama-se de “escala Beaufort”.

0 (<2 km/h): tudo € calmo, fumaga sobe em linha reta, nem uma folha se move.

4 (21 a 29 km/h): E uma brisa agraddvel. A poeira é levantada e galhos se agitam.

8 (entre 63 e 75 km/h): E uma rajada. Pequenos galhos se quebram; torna-se dificil para

avancar contra o vento.

12 (> 117 km/h): Este é um vento de furacao; arvores desenraizadas, telhados arrancados,

casas derrubadas. Muito raro, o caos generalizado.

Para as previsoes publicas (terrestres), usa-se os seguintes termos (EVE, 2015):
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Leve (0 a 9 km/h).

Moderado (10 a 40 km/k).

Forte (41 a 60 km/h).

Muito forte (61 a 90 km/h)

Muito forte / for¢a de tempestade (mais de 91 km/h)

Forca de furacdo (mais de 115 km/h)

E essas unidades associadas aos fendmenos mais ou menos violentos, tornam-se:

Ventos de menos de 35 km/h: perturbagdes tropicais.

Ventos de 36 km/h a 60 km/h: depressoes tropicais.

Ventos de 61 km/h a 114 km/h: tempestades tropicais.

Ventos de mais de 115 km/h furacdes.

Um vento de 160 kmh pode permitir que uma pessoa se incline na direcao do vento, estique

as pernas e toque o chdao com as maos, sem cair! ...7

Temperatura

A distribui¢do da temperatura média do ar é determinada essencialmente por dois factores:

a distancia do mar e altitude.

Além destes fatores determinantes, hd também factores estritamente meteorolégicos e ou-
tros factores geogréficos (origem e frequéncia local das diferentes massas de ar, a subsidéncia,
a radiacdo infravermelha emitida pela superficie do substrato e da composicao de solo, a in-
fluéncia do relevo local), que também influenciam a distribui¢do espacial da temperatura (IRM,
2015).

A temperatura sofre igualmente de uma variagdao anual que segue a variacdo de radiacao

incidente e fun¢do da posicao geografica com relagdo aos oceanos e continentes.

De uma forma proporcionalmente mais sensivel, observa-se igualmente, uma variagao diurna
da temperatura do ar resultante da radiacdo solar e da radiagdo do solo. A radiacdo solar é

maxima ao meio dia local, mas tendo em vista que a radia¢ao do solo culmina por volta das 14h
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local, a temperatura média do ar apresenta seu maximo cerca de 2 horas depois da culminagdo

do sol.

A temperatura minima se observa a0 momento em que a energia solar torna-se inferior 4

energia terrestre. Este fendmeno se observa cerca de 1 hora depois do nascer do sol.

Conclusao

Esta secdo apresentou as regras gerais para a integracdo de elementos meteorolégicos na
previsdo. A informacdo necessdria para se realizar uma previsdao é composta dos seguintes

elementos meteoroldgicos:

e Temperatura: valor que representa a temperatura prevista para a proxima hora.

e Tempo: imagem e resumo que indicam as condi¢des meteoroldgicas mais provaveis para

a proxima hora.

e FEventuais precipitacoes (EdP): categoria (baixa, média ou alta), indicando a probabili-
dade de precipitacdo prevista durante a hora seguinte. Categorias de eventualidades de
precipitacdes sdo dadas conforme abaixo e sdo diretamente ligadas com a possibilidade

de precipitacao de previsdes escritas.

Nula: 0 %

Baixa : 40 % e menos

Média : 60 ou 70 %

Elevada : 80 % e mais

e Vento : Velocidade e dire¢do do vento prevista para a proxima hora. Em tempo tempes-
tuoso, estas serdo mencionadas na previsdo. A abreviatura “VR”indica que a dire¢do do

vento vai variar durante o periodo em questao.

Ao dispor-se desses elementos, suas caracteristicas e variabilidades, poder-se-4, entdo esti-

mar, com base nas probabilidades, as préximas provdveis previsoes.

A.6 Influéncia dos fatores climaticos no transporte ferroviario

As condicdes climaticas adversas podem ter consequéncias graves para o trafego ferroviario.

Faz-se necessario estar em constante contato com os servigos meteorologicos a fim de anteci-
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par esses riscos meteorologicos. Além disso, deve-se dispor de sensores ou agentes de infra-
estrutura para monitorar constantemente as instalagcdes sensiveis (sinais mecanicos, comutado-

res, etc.).

Todos os meios de transporte sdo suscetiveis a diversos graus, as condi¢cdes meteoroldgicas
e ao clima afirma o Ministério de Recursos Naturais Canadense (RNC: Ressources naturelles
Canada) %. De acordo com a Sociedade Nacional de Ferrovia francesa > (SNCF: Société Na-
tionale de Chemin de fer), existem fatores que podem levemente ou gravemente influenciar ou
perturbar a circulac@o dos trens e, em seguida, levi-los a ndo-aderéncia do planejamento inicial.

Entre eles s@o a os parametros climéticos e ndo climaticos a seguir.

A.6.1 Parametros climaticos

As condi¢des meteoroldgicas enfraquecem as infra-estruturas ferrovidrias, assim como 0s
equipamentos. Com a aproximacao do inverno, frio, neve, gelo, geada, vento ou chuva pesada,
todas estas condi¢des meteoroldgicas sdo de sérias consequéncias sobre a circulac@o de trens.
Perturbagdes que podem variar de pequenos atrasos a uma interrupg¢do total do trafego para
reparar as vias e catendria. Os parametros aqui apresentados sdo as principais causas de tais

perturbacgdes.

o Temperatura

A deformacdo das malhas € um problema grave de seguranca e reducao do desempe-
nho. Quanto mais alta a temperatura mais deforma¢ao ha na malha. O trem pode so-
frer restri¢cdes de velocidade devido as temperaturas elevadas, afirmam os especialista da
SNCEF.

Virios limites de temperatura podem ser estabelecidos, permitindo que se avalie o es-
tado da malha remotamente, em tempo real, e reagir para cada variacdo de acordo com
os procedimentos predefinidos. Por exemplo, quando a temperatura da malha na faixa
de 49-53 ° C, os trens podem ser submetidos a restricdes de velocidade devido as altas

temperaturas.

No inverno, também pode-se ter avisos quando a temperatura ferrovidria € abaixo de 0 ° C

(ou outras variacdes definidas pelo usudrio) para ajudar a agendar a manutengao invernal.

e Precipitagdo

Zhttp://www.rncan.gc.ca/environnement/ressources/publications/impacts-adaptation/rapports/evaluations/2004/ch8/102 1 8#ar
acessado em 15-08-2015
3http://www.sncf.com/fr/presse/article
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Deve-se coletar as informagdo a respeito da precipitagdo, sua intensidade e suas quanti-
dades acumuladas. Estes dados permitirdo que os especialistas sejam avisado com ante-

cedéncia dos possiveis impactos no caso de chuvas pesadas, por exemplo.

o Chuva

Se as chuvas sdo violentas, elas podem causar deslizamentos de terra que por sua vez
provoca polui¢do e obstdculos na malha. Estes fluxos de lama, portanto, interrompem o

trafego de trens.

A duragdo das reparacoes € dificil de se avaliar se a chuva continua caindo, os reparos
podem ser prorrogados e o trafego pode ser interrompido em qualquer dos eixos para se

obter uma seguran¢ca maxima das vias.

As chuvas podem ser fortes, moderadas e fracas. Dependendo da intensidade, podem

levar a perda de velocidade do trem, no pior caso, a interrup¢ao.

e Vento

Um vento forte acompanhado de chuva pesada provoca a presenca de detritos ou residuos
nas plataformas e vias que podem interromper o trafego enquanto se retiram os escom-

bros.

O vento pode ser fraco, moderado ou violento (podendo virar o trem). Neste caso, a

circulacao pode até ser interrompida.

e Neve

No inverno, o excesso de neve pode causar projecdes de gelo em trens. Este fendmeno
provoca regularmente danos materiais e impacto sobre o trifego. Por exemplo, a neve

pode reduzir a velocidade do trem até 50 %.

No inverno, fortes nevascas podem cobrir as vias. Quando um trem passa, a neve levan-
tada devido a alta velocidade se acumula abaixo do trem. Com o frio, a neve endurece e se
transforma em um bloco denso de gelo. Quando dois trens de alta velocidade se cruzam,
o apelo do ar causado pelo cruzamento retira os blocos de neve. Levantados, eles agem

como projéteis que danificam janelas e equipamentos ferroviarios.

Este fendmeno é observado principalmente em linhas de alta velocidade, com impactos
medidos a 600 km/h. De acordo com a velocidade de projecdo do gelo, os danos podem
variar desde a fissura de uma janela a deterioracdo de elementos essenciais que levam a
rescisdo ou parada do trem, afirma a SNCF. Dentre esses elementos: os sensores abaixo

do trem permitem a transmissao de informagdes para a cabina do condutor.
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A.6.2 Parametros nao climaticos

e Folha mortas ou drvore caida

Durante os tempos severos as arvores e folhas podem cair sobre as vias, criando obstaculos
na malha. Isso cria perturbacdes na tracao do trem. Uma arvore sobre as vias é muito
dificil de se retirar porque ndo se deve danificar as instalacdes ao redor de vias. A folhas

mortas na malha pode afetar a tracdo do trem até 30 % abaixo do normal.

A.6.3 Conclusoes

Deve haver instalacdes e estruturas de todos os tipos para garantir a circulagdo de pessoas e
transporte de mercadorias ou mineiros - estradas, ferrovias, pistas, terminais maritimos, canais
e pontes sdo exemplos. As condi¢cdes climéticas e meteoroldgicas influenciam o planejamento,
concepcao, construcdo, manutengdo e operacdo dessas instalacdes ao longo da sua vida util.
As redes de transporte atuais podem bem ser robustas, todavia, partes de seus componentes

dificilmente resistirdo a certas condi¢des meteoroldgicas.

O propdsito deste capitulo foi apresentar os fendmenos climaticos, seus principais parametros,
e seus impactos na malha ferrovidria ou na circulacdo dos trens, para permitir as medidas de
prevengao e possiveis previsdes sobre o comportamento do trafego na presenca dos fatores
apresentados. Esta parte € importante, pois ird compor o modulo de previsdo que € uma das

propostas deste trabalho.





