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RESUMO

Com base na adoção de tecnologias de acompanhamento de veículos, chamadas de
telemetria, por meio de sensores variados, percebe-se a oportunidade para extração
de conhecimento na condução e condição de veículos. O meio urbano sofre de mui-
tos problemas do ponto de vista da mobilidade, e diversas pesquisas apontam que o
maior uso de veículos de transporte coletivo pode auxiliar na resolução de diversos
desses problemas. O conforto percebido pelo passageiro é um importante aspecto a
ser estudado para incentivar mais pessoas a utilizarem o transporte coletivo. Existem
diversos estudos na área de conforto de passageiros, porém é possível notar lacunas
nas soluções propostas. Em particular, essas lacunas estão ligadas à avaliação de
diferentes características de uma viagem de ônibus, como essas características afe-
tam umas às outras e como, em conjunto, afetam o conforto do passageiro. Em geral,
essas pesquisas se limitam a analisar um único tipo de dado oriundo da telemetria,
e essas análises costumam ser de ordem matemática ou observacional. Atualmente,
existem diversas técnicas de análise de grandes volumes de dados por meio de al-
goritmos de aprendizado de máquina que buscam padrões em meio a um conjunto
que podem ser generalizados para outros conjuntos de dados. Este trabalho propõe
a construção de um modelo de classificação de conforto de passageiros com base na
análise de dados de trajetórias de veículos de transporte coletivo. Esse modelo será
construído por meio da aplicação de técnicas de aprendizado de máquina sobre da-
dos de sensores instalados no ônibus e dados qualitativos colhidos diretamente dos
passageiros. A descoberta dos padrões que são classificados como confortáveis e
desconfortáveis pelos passageiros é um problema combinatório que é abordado pela
adoção da combinação de um algoritmo de construção de árvores de decisão e um
algoritmo de modelo oculto de markov, combinados em um meta modelo que imple-
menta outra árvore de decisão, que é capaz de apresentar resultados aceitáveis em
tempo viável. Os experimentos indicam que é possível construir um modelo que classi-
fique o comportamento do motorista com base na percepção de conforto sentida pelos
passageiros. Na maior parte dos testes realizados, o meta modelo tem resultados su-
periores aos dos modelos que o compõe e o modelo tem robustez para generalização
das classificações.

Palavras-chaves: conforto, trajetórias, telemetria, ônibus, aprendizado de máquina,
veículo de transporte coletivo.



ABSTRACT

Based on the adoption of technologies that are able to collect data from vehicles
throught diferent kind of sensors, called telemetry, it is possible to extract knowledge
about the driving and the conditions of the vehicle. The urban environment sofers from
a range of problems, particularly from a mobility point of view, and several researchs
sugest that the increase use on collctive transport may help on the resolution of several
of those problems. The comfort perceived by the passengers is a important aspect to
be studied to be applied on the task to encourage a higher number of people to use
collective transportation. There are several studies on the passenger comfort area,
but is to possible to notice gaps on the proposed solutions. In particular, those gaps
are connected to the evaluation of the diferent characteristics of a bus trip, how those
chacteristics affect each other and how, together, they affect the perceived passanger
comfort. Overall these researchs are limited to the analisys of a single feature collected
from the telemetry, and this analisys is usually either mathematical or observacional.
Currently, however, there are all kinds of techiniques aimed to analyse large ammounts
of data throught machine learning alghoritms, that search for patterns within a data set
and try to generalize such pattern to a diferent set of data. This paper proposes the
identification of comfort limits based on the analisys of collective transport vehicle tra-
jectory data. The identification is made by the union of sensor data and qualitative data
collected directly form passengers. The discovery of patterns on data that is classified
by passengers as comfortable or not comfortable is a combinatory problem, which is
approached by the use of a decision tree alghorithm combined with an hidden markov
model, stacked by an ensemble, which also implements a decision tree, the model is
capable of presenting acceptable results on a viable ammount of time. The experiments
indicate that it is possible to classify the passenger comfort with this aproach. In the
majority of experiments, the ensemble has superior results compared to the models
that constitute it. The ensemble is robust enough to generalize its classifications on the
available data.

Key-words: comfort, trajectory, telemetry, bus, collective transport vehicle, machine
learning.



LISTA DE ILUSTRAÇÕES

Figura 1 – Acelerações e seus efeitos sobre os seres humanos. . . . . . . . . . 30
Figura 2 – Modelo Oculto de Markov com 𝑁 = 3 representado como um grafo . 37
Figura 3 – Modelo de Markov cuja matriz de transição Λ é representada nas

arestas do grafo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
Figura 4 – Exemplo de classificação de dados com HMM. . . . . . . . . . . . . 40
Figura 5 – HMM Univariado, representado por uma matriz de estados. . . . . . 42
Figura 6 – HMM multivariado representado por uma matriz multimensional de

estados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
Figura 7 – Equilíbrio entre variância e bias. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
Figura 8 – Exemplo genérico da abordagem de bagging. . . . . . . . . . . . . . 45
Figura 9 – Exemplo genérico da abordagem de boosting. . . . . . . . . . . . . 45
Figura 10 – Exemplo genérico do refinamento de resultados com os subconjun-

tos de dados e seus pesos. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
Figura 11 – Exemplo genérico de criação de um Stacking. . . . . . . . . . . . . 46
Figura 12 – Processo implementado pelo trabalho em tela. . . . . . . . . . . . . 53
Figura 13 – Segmentação de trajetória em subtrajetórias de passageiro, com

ilustração de limites adicionais para garantia de consideração de
dado completo. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

Figura 14 – Representação de sobreposição de subtrajetórias de passageiros. . 58
Figura 15 – Anotação de percepção de passageiros nas trajetórias com base na

distribuição de acelerações em cada eixo, classificadas por cores. . 60
Figura 16 – Representação de metamodelo de classificação. . . . . . . . . . . . 63
Figura 17 – Distribuição das respostas dos usuários com relação à percepção

de conforto. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67
Figura 18 – Comparação de uma trajetória antes e após a retirada de staypoints.

A Figura (a) representa uma trajetória completa, com todos os dados
coletados. A Figura (b) representa a mesma trajetória após a retirada
dos staypoints. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68

Figura 19 – Trajetória de um veículo após a retirada de staypoints, mantendo os
pontos de aceleração brusca comumente encontrados em terminais
de ônibus. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

Figura 20 – Curvas ROCs do primeiro cenário de testes. . . . . . . . . . . . . . 82
Figura 21 – Curvas ROCs do segundo cenário de testes. . . . . . . . . . . . . . 86
Figura 22 – Curvas ROCs do terceiro cenário de testes. . . . . . . . . . . . . . . 90
Figura 23 – Curvas ROCs do quarto cenário de testes. . . . . . . . . . . . . . . 94



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 – Limites de provável percepção de conforto de passageiros, como
indicados pela ISO 26311:1997. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

Tabela 2 – Matriz de probabilidade Λ. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
Tabela 3 – Resumo dos trabalhos relacionados . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52
Tabela 4 – Dados disponibilizados pelo dispositivo instalado no veículo. . . . . 55
Tabela 5 – Classes de estratificação das notas de percepção de conforto co-

municadas pelos passageiros durante a aplicação do questionário. . 66
Tabela 6 – Distribuição da anotação percepção de conforto geral por classes. . 71
Tabela 7 – Atributos selecionados para o método de classificação proposto. . . 73
Tabela 8 – Matriz de confusão da árvore de decisão do eixo x. . . . . . . . . . 74
Tabela 9 – Matriz de confusão da árvore de decisão do eixo y. . . . . . . . . . 74
Tabela 10 – Matriz de confusão da árvore de decisão do eixo z. . . . . . . . . . 75
Tabela 11 – Matriz de confusão do HMM do eixo x. . . . . . . . . . . . . . . . . . 76
Tabela 12 – Matriz de confusão do HMM do eixo y. . . . . . . . . . . . . . . . . . 77
Tabela 13 – Matriz de confusão do HMM do eixo z. . . . . . . . . . . . . . . . . . 78
Tabela 14 – Matriz de confusão do meta modelo. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78
Tabela 15 – Resumo dos resultados de treinamento. . . . . . . . . . . . . . . . . 79
Tabela 16 – Matriz de confusão da árvore de decisão do eixo x do primeiro ex-

perimento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82
Tabela 17 – Matriz de confusão do HMM do eixo x do primeiro experimento . . . 83
Tabela 18 – Matriz de confusão da árvore de decisão do eixo y do primeiro ex-

perimento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83
Tabela 19 – Matriz de confusão do HMM do eixo y do primeiro experimento . . . 84
Tabela 20 – Matriz de confusão da árvore de decisão do eixo z do primeiro ex-

perimento. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84
Tabela 21 – Matriz de confusão do HMM do eixo z do primeiro experimento. . . 84
Tabela 22 – Matriz de confusão do metamodelo do primeiro experimento. . . . . 85
Tabela 23 – Anotações das trajetórias do cenário dois relação aos eixos de ace-

leração e conforto geral. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86
Tabela 24 – Matriz de confusão da árvore de decisão do eixo x do segundo ex-

perimento. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86
Tabela 25 – Matriz de confusão do HMM do eixo x do segundo experimento. . . 87
Tabela 26 – Matriz de confusão da árvore de decisão do eixo y do segundo ex-

perimento. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87
Tabela 27 – Matriz de confusão do HMM do eixo y do segundo experimento. . . 87



Tabela 28 – Matriz de confusão da árvore de decisão do eixo z do segundo ex-
perimento. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88

Tabela 29 – Matriz de confusão do HMM do eixo z do segundo experimento. . . 88
Tabela 30 – Matriz de confusão do meta modelo do segundo experimento. . . . 88
Tabela 31 – Anotações das trajetórias do cenário três com relação aos eixos de

aceleração e conforto geral. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90
Tabela 32 – Matriz de confusão da árvore de decisão o eixo x do terceiro cenário. 90
Tabela 33 – Matriz de confusão do HMM do eixo x do terceiro experimento. . . . 91
Tabela 34 – Matriz de confusão da árvore de decisão o eixo y do terceiro cenário. 91
Tabela 35 – Matriz de confusão do HMM do eixo y do terceiro experimento. . . . 91
Tabela 36 – Matriz de confusão da árvore de decisão o eixo z do terceiro cenário. 92
Tabela 37 – Matriz de confusão do HMM do eixo z do terceiro experimento. . . . 92
Tabela 38 – Matriz de confusão do meta modelo do terceiro cenário. . . . . . . . 93
Tabela 39 – Anotações das trajetórias do cenário quatro com relação aos eixos

de aceleração e conforto geral. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94
Tabela 40 – Matriz de confusão da árvore de decisão o eixo x do quarto cenário. 95
Tabela 41 – Matriz de confusão do HMM do eixo x do quarto experimento. . . . 95
Tabela 42 – Matriz de confusão da árvore de decisão o eixo y do quarto cenário. 95
Tabela 43 – Matriz de confusão do HMM do eixo y do quarto experimento. . . . 96
Tabela 44 – Matriz de confusão da árvore de decisão o eixo z do quarto cenário. 96
Tabela 45 – Matriz de confusão do HMM do eixo z do quarto experimento. . . . 96
Tabela 46 – Matriz de confusão do meta modelo do quarto cenário. . . . . . . . 97



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

ISO International Organization for Standardization

GPS Global Positioning System

OBD On-Board Diagnostic

IMU Inertial Measurement Unit



SUMÁRIO

1 INTRODUÇÃO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
1.1 OBJETIVO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
1.1.1 Objetivos Específicos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
1.2 METODOLOGIA DE PESQUISA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
1.2.1 Caracterização Metodológica . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
1.2.2 Procedimento Metodológico . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
1.3 Estrutura do Trabalho . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

2 REFERENCIAL TEÓRICO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
2.1 Trajetórias de Objetos Móveis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
2.1.1 Definições Gerais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
2.1.2 Definições Específicas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
2.2 Conforto e Conceitos Correlatos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
2.2.1 Percepção de Conforto . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
2.2.2 Padrões de Conforto . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
2.3 Método de Classificação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
2.3.1 Tipos de classificação de dados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
2.3.2 Árvores de Decisão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
2.3.2.1 Poda de Árvores de Decisão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34
2.3.2.2 Algoritmo C4.5 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
2.3.3 Modelos Ocultos de Markov . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
2.3.3.1 Classificação de dados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
2.3.3.1.1 Problema da Avaliação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
2.3.3.1.2 Problema da Decodificação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
2.3.3.1.3 Problema do Aprendizado . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
2.3.3.2 HMM univariado e HMM multivariado . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
2.3.4 Meta Modelo de Classificação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
2.3.4.1 Bagging . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
2.3.4.2 Boosting . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
2.3.4.3 Stacking . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
2.4 Trabalhos Relacionados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
2.4.1 Considerações sobre os Trabalhos Relacionados . . . . . . . . . 50

3 MODELO PROPOSTO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53
3.1 Dados de trajetórias . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54



3.2 Questionário . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54
3.3 Pré-processamento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54
3.4 Criação do Conjunto de Treinamento . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56
3.4.1 Segmentação da Trajetória do Ônibus com Base na Viagem do

Passageiro . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57
3.4.2 Consenso entre Percepções de Conforto em cada Período da Vi-

agem . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58
3.4.3 Anotação da Base com a Percepção de Conforto do Passageiro 58
3.5 Treinamento dos modelos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60
3.5.1 Treinamento das árvores de decisão . . . . . . . . . . . . . . . . . 60
3.5.2 Treinamento dos Modelos Ocultos de Markov - HMM . . . . . . . 61
3.5.3 Treinamento do metamodelo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

4 IMPLEMENTAÇÃO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64
4.1 Coleta de Dados de Sensores . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64
4.2 Questionário . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65
4.3 Pré-processamento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66
4.3.1 Retirada de staypoints . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66
4.3.2 Consenso de Percepções . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69
4.4 Criação de base de conhecimento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70
4.5 Seleção de subconjuntos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71
4.6 Treinamento das Árvores de Decisão . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73
4.6.1 Árvore de decisão eixo x - acelerações e frenagens . . . . . . . . 74
4.6.2 Árvore de decisão eixo y - curvas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74
4.6.3 Árvore de decisão eixo z - trepidação . . . . . . . . . . . . . . . . 75
4.7 Treinamento dos Modelos Ocultos de Markov . . . . . . . . . . . . . 75
4.7.1 HMM eixo x - acelerações e frenagens . . . . . . . . . . . . . . . . 76
4.7.2 HMM eixo y - curvas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77
4.7.3 HMM eixo z - trepidação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77
4.8 Meta modelo de classificação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78
4.9 Resumo dos resultados de treinamento . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

5 ANÁLISE DOS RESULTADOS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80
5.1 Protocolo de experimentação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80
5.2 Cenários . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81
5.2.1 Cenário 1 - Conforto relacionado com o eixo x . . . . . . . . . . . 81
5.2.1.1 Eixo x . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82
5.2.1.2 Eixo y . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83
5.2.1.3 Eixo z . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83



5.2.1.4 Metamodelo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84
5.2.1.5 Considerações sobre o primeiro cenário . . . . . . . . . . . . . . 85
5.2.2 Cenário 2 - Conforto relacionado com o eixo y . . . . . . . . . . . 85
5.2.2.1 Eixo x . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86
5.2.2.2 Eixo y . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87
5.2.2.3 Eixo z . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87
5.2.2.4 Metamodelo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88
5.2.2.5 Considerações sobre o segundo cenário . . . . . . . . . . . . . . 89
5.2.3 Cenário 3 - Conforto relacionado com o eixo z . . . . . . . . . . . 89
5.2.3.1 Eixo x . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90
5.2.3.2 Eixo y . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91
5.2.3.3 Eixo z . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92
5.2.3.4 Metamodelo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92
5.2.3.5 Considerações sobre o terceiro cenário . . . . . . . . . . . . . . . 93
5.2.4 Cenário 4 - Conforto geral . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94
5.2.4.1 Eixo x . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94
5.2.4.2 Eixo y . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95
5.2.4.3 Eixo z . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95
5.2.4.4 Metamodelo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96
5.2.4.5 Considerações sobre o quarto cenário . . . . . . . . . . . . . . . . 97
5.3 Considerações sobre os resultados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 97

6 CONCLUSÕES . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99
6.1 Trabalhos Futuros . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101

REFERÊNCIAS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 103



16

1 INTRODUÇÃO

Um dos desafios atuais nas grandes cidades é a mobilidade urbana. A mobili-
dade urbana se refere à capacidade de deslocamento de pessoas e cargas em áreas
com grande adensamento populacional, comum em cidades de médio e grande porte.
Os desafios enfrentados pela população dessas áreas vão desde os relacionados ao
tempo gasto em congestionamentos, até a qualidade de vida afetada pela poluição do
ar e estresse do trânsito (SCHRANK; EISELE; LOMAX, 2012).

No Brasil, 0,05% da frota de veículos é composta por caminhões, 0,006% por
veículos de transporte coletivo e 87% por veículos privados (CNT, 2017). A abundância
de veículos privados é a grande responsável pelos congestionamentos diários e pelo
declínio na qualidade do ar nas cidades brasileiras (COHN, 2014). Essa situação se
agrava pela constatação de que grande parte dos veículos privados são utilizados para
o transporte individual de passageiros.

Algumas cidades encontraram paliativos aos problemas de mobilidade com
investimentos em políticas de transporte multimodal e alternativo, como é o caso do
estímulo do uso da bicicleta e o melhoramento da integração entre trens, metrôs e
ônibus (TENNØY, 2010). Além disso, outras soluções focam na melhoria da qualidade
do transporte coletivo, como o uso de veículos novos, com assentos confortáveis, ar
condicionado e conexão à Internet. Essas iniciativas são importantes e trazem bene-
fícios para o uso do transporte coletivo, entretanto, não são suficientes para estimular
grande parte da população a substituir o transporte individual pelo coletivo. Portanto,
é necessário que outras ações sejam desenvolvidas de forma a estimular o uso do
transporte coletivo e assim contribuir para a melhoria da qualidade de vida nas gran-
des cidades (LE; TRINH, 2016).

Segundo a Secretaria de Planejamento Urbano e Desenvolvimento Sustentá-
vel (SEPUD) de Joinville, 20% dos moradores da cidade utilizam transporte coletivo
diariamente. Entretanto, esse índice diminuiu 16% em 15 anos (SEPUD, 2016). Além
disso, outra pesquisa, realizada pelo instituto Rio Como Vamos, sugere que o aumento
do conforto de passageiros pode ser um fator determinante para que mais pessoas uti-
lizem o transporte coletivo (VAMOS, 2015). Devido ao impacto possitivo que o conforto
pode causar na utilização do transporte coletivo, vários trabalhos abordaram a avalia-
ção do conforto no transporte coletivo nos últimos anos. Entretanto, apesar das contri-
buições apresentadas pelos trabalhos de Rotmans, Kemp e Asselt (2001), Simpson e
Simpson (2003), Hassan, Hawas e Ahmed (2013), Innamaa e Penttinen (2013), Eboli,
Mazzulla e Pungillo (2016) e Park et al. (2017), a análise do conforto do transporte
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coletivo ainda é uma questão em aberto, pois envolve a generalização de aspectos
que são afetados pelos diferentes pontos de vista dos passageiros. Portanto, essa é
considerada uma tarefa não trivial.

Segundo Fellesson e Friman (2012), os principais aspectos a serem avaliados
com relação ao conforto são: i) estado dos bancos, limpeza das estações e dos veí-
culos; ii) sensação de segurança e; iii) conforto na condução dos veículos. Aspectos
como o estado dos bancos, lotação do ônibus e limpeza em geral são de respon-
sabilidade das empresas concessionárias do serviço e são avaliados pelos órgãos
de fiscalização, sendo afetados, normalmente, por escolhas gerenciais associadas à
economia e à margem de lucro das empresas.

A sensação de segurança, de um modo geral, está relacionada à percepção
por parte do passageiro do risco de um assalto, por exemplo. Essa característica tam-
bém pode compor o conforto do passageiro, mas está correlacionada em maior grau
com o estado de segurança percebido por ele. Ainda, a sensação de segurança pode
estar ligada à percepção de integridade física do passageiro, sendo percebida tanto
por meio da condição mecânica do veículo, como, por exemplo, os sons de peças ba-
tendo, motor se comportando de forma errática, suspensão danificada, quanto pela
condução do motorista, em situações como frenagens bruscas ou acelerações acen-
tuadas. Dessa forma, é possível que alguns aspectos da sensação de segurança se
sobreponham a condução do veículo, onde essa última está associada a frenagens
e acelerações bruscas, curvas desnecessariamente acentuadas ou não frenagem em
redutores de velocidade (lombadas).

Ainda que as características de sensação de segurança possam ser colhidas
por meio da percepção dos passageiros, essas características físicas e cinéticas po-
dem ser melhor aferidas por meio de sensores instalados no veículo. É possível coletar
dados de sensores dos mais variados tipos, desde temperatura no interior e exterior
do veículo, vibração do chassis e até pressão que o motorista exerce sobre o pedal
de aceleração ou freio. Um dado comumente coletado é a localização espaço tempo-
ral do veículo, por meio de um receptor do Sistema de Posicionamento Global (GPS)
(KERR; DUNCAN; SCHIPPERJIN, 2011). Esses dados, quando agrupados de forma
cronológica, podem representar a movimentação de um objeto, também chamada de
trajetória.

As trajetórias enriquecidas com dados de outros sensores, como acelerôme-
tro, giroscópio e telemetria do barramento de dados do veículo, assim como com a
percepção do passageiro, podem ser analisadas em busca de padrões de condução.
Esses padrões podem auxiliar na identificação dos comportamentos dos motoristas
que afetam o conforto do passageiro. Entretanto, a junção de dados de sensores e
percepção de passageiros pode ser uma tarefa desafiadora.
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A literatura apresenta diferentes técnicas, sejam elas matemáticas, estatís-
ticas, algorítmicas ou de simples observação, para a classificação de conformo de
passageiros em transporte coletivo. No entanto, essas técnicas costumam analisar os
dados coletados pelos sensores de forma separada, sem considerar os efeitos que
diferentes características de condução possam ter umas nas outras, do ponto de vista
de conforto.

As dificuldades na análise de conforto começam pelo fato de que a própria
definição de conforto ainda é um tema em discussão no meio acadêmico. Por exemplo,
existem definições que caracterizam o conformo com o estado positivo de percepção
do passageiro, enquanto outras definem o conforto como a ausência de desconforto.
Ainda, em alguns casos, o conforto é medido com base em graus de desconforto e,
em outros, o conforto só é atingido após a eliminação completa do desconforto.

Para alguns pesquisadores, o conforto é apenas um aspecto secundário utili-
zado para compor uma métrica de qualidade de serviço (PALMA; KILANI; PROOST,
2015)(SHAM; SAMSUDIN; RAHMAN, 2013)(PIMENTA; ASSUNÇÃO, 2015). Nesses
casos, o conforto não é percebido como uma necessidade. Para outros pesquisado-
res, o conforto é métrica preponderante para o sucesso ou fracasso de um projeto
(CASCIOLI; HEUSCH; MCCARTHY, 2011)(ERIKSSON; FRIBERG, 2000)(ZEEMAN;
BOOYSEN, 2013). No entanto, todos esses pesquisadores concordam que o conforto
por si só é imensurável, pois é uma percepção pessoal de cada ser humano, e essa
percepção é afetada pelos mais diversos aspectos físicos e culturais.

Posto isso, este trabalho pretende tratar conforto de passageiros de transporte
coletivo por meio da mensuração do grau de desconforto causados pelos diversos
aspectos cinéticos envolvidos em uma viagem de ônibus. Esses aspectos cinéticos
são obtidos de sensores de GPS, aceleração e de telemetria do barramento do veículo.
O trabalho em tela admite que existam outros prismas para esse mesmo problema,
mas entende que essa visão é consistente e suficiente para quantificar o conforto dos
passageiros do transporte coletivo.

Portanto, a pergunta de pesquisa que se pretende responder é: Como men-
surar o grau de conforto dos passageiros do transporte coletivo por meio da análise
de trajetórias do veículo enriquecidas com dados de sensores coletados durante a
viagem?

É possível realizar essa mensuração com a opinião de especialistas, por exem-
plo, ou, ainda, através da análise de elementos cinéticos particulares. Para esse tra-
balho, utiliza-se um conjunto de técnicas de aprendizado de máquina, de forma que o
viés proveniente de análises esparsas seja diminuído e que diversos elementos pos-
sam ser considerados em cada instante.
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Para tanto, o trabalho em tela se utiliza de árvores de decisão, que são mode-
los de aprendizado de máquina de uso geral consolidados no contexto da computação.
São utilizados, ainda modelos ocultos de Markov que são modelos estatísticos que,
com base em observações do comportamento dos dados, busca a fonte geradora
oculta ao observador.

O uso combinado de diferentes modelos de classificação é importante para
que a classificação dos dados seja, de maneira geral, mais acurada e tenha resulta-
dos mais robustos. Além disso, os dados são classificados com base nos eixos de
aceleração e é necessário combiná-los para a classificação com base no conforto ge-
ral. Finalmente, um modelo oculto de Marko tem a característica de descoberta de
influências não óbvias entre as diferentes variáveis de um mesmo modelo, dessa ma-
neira, a associação de um modelo oculto de Markov com árvores de decisão é útil
para a descoberta de características desconsideradas pelas árvores de decisão.

1.1 OBJETIVO

Este trabalho tem por objetivo construir um modelo heterogêneo de classifica-
ção de conforto de passageiros de transporte coletivo utilizando dados de trajetórias
dos ônibus combinados com dados de sensores de aceleração e de telemetria do bar-
ramento do veículo, classificados pela própria percepção de conforto de uma amostra
de passageiros.

1.1.1 Objetivos Específicos

Os objetivos específicos definidos para alcançar o objetivo geral deste trabalho
são:

∙ Definir uma estratégia para filtrar os dados das trajetórias de forma a manter
apenas os dados relevantes ao contexto em estudo;

∙ Realizar análises exploratórias dos dados de forma a apoiar a elaboração da
estratégia de classificação de conforto;

∙ Propor um modelo de classificação de conforto de passageiros de transporte
coletivo com base na aplicação de técnicas de aprendizado de máquina.

1.2 METODOLOGIA DE PESQUISA

Esta seção apresenta a caracterização metodológica da pesquisa, assim como
o detalhamento do procedimento metodológico utilizado no trabalho em tela.
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1.2.1 Caracterização Metodológica

De acordo com a classificação metodológica encontrada na literatura, este tra-
balho pode ser categorizado com relação ao tipo de pesquisa como uma apresentação
de algo presumidamente melhor, pois propõe uma abordagem diferente para solucio-
nar um problema já explorado em outros trabalhos, visando ganhos de desempenho e
precisão (MARCONI; LAKATOS, 2003). Do ponto de vista do paradigma da pesquisa
científica, pode ser enquadrado como tecnocatra, pois utiliza a avaliação de experi-
mentos empíricos para compreender as contribuições da solução (EDEN, 2007), ao
contrário das abordagens racionalistas e naturalistas, que buscam conhecimento a
priori por meio de deduções de raciocínio ou por dedução formal e experimentação
científica rigorosa, respectivamente. Quanto ao procedimento técnico adotado, este
trabalho se enquadra como uma Pesquisa-Ação, ou seja, é realizado em ciclos de
investigação-ação que utilizam técnicas científicas para encontrar resultados práticos
que, por sua vez, são utilizados para aprimorar os meios de pesquisa a fim de en-
contrar melhores resultados práticos (TRIPP, 2005). Além disso, utiliza a avaliação
indutiva, ou seja, que busca por padrões em casos particulares que explicam ou se
aplicam a todos os casos análogos aos analisados (MORIN; MOIGNE, 2000). Por fim,
a pesquisa é considerada de nível de maturidade 2 (WAZLAWICK, 2017), pois propõe
um método diferente e busca conhecimento empírico, a posteriori, para validação de
proposta.

1.2.2 Procedimento Metodológico

O procedimento de pesquisa adotado inicia com a revisão bibliográfica dos
conceitos básicos sobre trajetórias, e se estende para as definições de conceitos es-
pecíficos relacionados a trajetórias. A seguir, os conceitos relacionados ao conforto e
percepção são revisados. Ainda durante a etapa de revisão bibliográfica, são revisa-
dos os conceitos de algoritmos de aprendizado de máquina, em particular os de clas-
sificação de dados baseados em Árvores de Decisão e Modelos Ocultos de Markov.
Como última etapa da revisão, são revisados e comparados os trabalhos relacionados
encontrados na literatura.

Em paralelo à etapa de revisão, são realizadas a aplicação de um questioná-
rio aos passageiros do ônibus que contém o dispositivo de coleta de dados e tam-
bém a análise exploratória sobre a massa de dados coletada desse veículo a fim de
identificar dados relevantes para a caracterização do problema e, consequentemente,
aplicação da solução proposta. A base de dados consiste em arquivos de trajetórias
de um veículo de transporte coletivo monitorado, enriquecidas com dados de senso-
res de aceleração e de telemetria do barramento de dados do veículo. Com base na
análise exploratória, são propostas etapas de limpeza, filtragem e seleção dos dados
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relevantes para compor o conjunto de treinamento para a criação do modelo de classi-
ficação por meio da utilização de técnicas de aprendizado de máquina supervisionada,
a saber, árvores de decisão e modelos ocultos de Markov.

Na sequência, usando como base uma abordagem evolucionária baseada
no procedimento pesquisa-ação, o modelo de classificação concebido é devidamente
adaptado para aprimorar a solução do problema em questão. De acordo com o proce-
dimento de Pesquisa-Ação, os resultados dos experimentos guiarão a evolução itera-
tiva e incremental do modelo, resultando, ao final de um conjunto finito de iterações,
no modelo suficientemente adequado para a solução do problema abordado. Por fim,
os resultados são avaliados por meio de testes em conjuntos de dados previamente
classificados a fim de mensurar a acurácia do modelo criado.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho está estruturado da seguinte forma. O capítulo 2 apresenta a
fundamentação teórica desta pesquisa. Serão apresentadas as definições básicas e
específicas sobre trajetórias. Além disso, são revisados os conceitos de conforto e os
padrões internacionais de conforto. Ainda, apresentada uma revisão sobre métodos de
classificação do tipo Árvore de Decisão e Modelo Oculto de Markov, finalizando com
a apresentação e comparação dos trabalhos relacionados. O capítulo 3 apresenta o
método proposto, iniciando pela coleta dos dados, passando pelo preprocessamento
de dados, combinação dos dados de telemetria e percepção dos passageiros, finali-
zando com o treinamento do modelo de classificação. O capítulo 4 apresenta a im-
plementação do modelo proposto, detalhando cada etapa, descrevendo algoritmos e
parametrizações. O Capítulo 5 apresenta a análise dos resultados da aplicação do
modelo em cenários variados escolhidos a priori. Por fim, o Capítulo 6 apresenta as
conclusões e trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEÓRICO

Este capítulo apresenta os principais conceitos relacionados ao tema do tra-
balho em tela. A seção 2.1 apresenta a definição de trajetória e os conceitos relaciona-
dos ao movimento de veículos, particularmente, de transporte coletivo. Já a seção 2.2
detalha os principais desafios na caracterização de conforto, apresentando definições
e padrões internacionais para a medição e análise de conforto, bem como suas limi-
tações. Na sequência, a seção 2.3 descreve os métodos de aprendizado de máquina
supervisionado para treinamento de Árvores de Decisão e Modelos Ocultos de Mar-
kov. Finalmente, a seção 2.4 faz uma abrangente revisão dos trabalhos relacionados
presentes na literatura.

2.1 TRAJETÓRIAS DE OBJETOS MÓVEIS

Esta seção apresenta os principais conceitos relacionados às trajetórias de
objetos móveis. Esses conceitos são essenciais para a compreensão do método pro-
posto pelo trabalho em tela.

2.1.1 Definições Gerais

O registro de movimento é a representação discreta da movimentação con-
tínua de um objeto. Nessa representação os registros são feitos a cada intervalo de
tempo definido pelo mecanismo de coleta. Quanto menor for o intervalo de coleta
maior será a percepção de continuidade do movimento do objeto.

Definição 1. Registro de Movimento Para fins de manipulação computacio-
nal, os movimentos de um objeto móvel são armazenados de forma discreta em uma
lista (PARENT et al., 2013). Ou seja, em cada momento 𝑖, um ponto 𝑃 é registrado por
meio das informações de posicionamento espacial 𝑐 e tempo 𝑡.

𝑅𝑀 = {𝑃1, 𝑃2, . . . , 𝑃𝑛} → 𝑃𝑖 = (𝑐𝑖, 𝑡𝑖) (2.1)

As coordenadas podem ser espaciais ou geográficas. As coordenadas espa-
ciais são tuplas de pontos que identificam o posicionamento do objeto em um espaço
qualquer, como o plano cartesiano. No caso do plano cartesiano, uma coordenada
composta por dois atributos (x, y) é o suficiente para a identificação da posição do ob-
jeto. As coordenadas geográficas são uma especialização das coordenadas espaciais,
pois representam a posição do objeto no planeta. Essas coordenadas são compostas
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de pelo menos dois atributos, a latitude e a longitude. É possível, ainda, que conte-
nham outro atributo, a altitude do objeto com relação ao nível do mar.

Definição 2. Coordenada Uma coordenada 𝑐 é a identificação do posiciona-
mento espacial de um objeto por meio de um conjunto de dimensões representado
por 𝑐 = (𝑥, 𝑦, [𝑧]), onde 𝑥 e 𝑦 representam o posicionamento bidimensional do objeto
no espaço e 𝑧 é um parâmetro opcional que representa a altura do objeto no espaço
(BOGORNY; BRAZ, 2012).

Um ponto 𝑃 é composto por uma coordenada e o momento em que ela ocor-
reu. Um conjunto de pontos representa o movimento de um objeto. Cada ponto 𝑃

pode, ainda, informar atributos adicionais sobre o movimento de um objeto. Esses
atributos, no contexto da análise de trajetórias de veículos, podem representar, por
exemplo, a velocidade do veículo no momento da coleta, a direção do veículo, a tem-
peratura interna, ou qualquer outro dado relevante e que possa ser coletado por sen-
sores interligados com o sistema que colete as coordenadas espaciais.

Definição 3. Ponto Um ponto 𝑃 é a identificação do movimento de um objeto
durante um momento 𝑡, tal que 𝑃 = (𝑐, 𝑡, 𝑆_𝑉 𝐴), onde 𝑐 é a coordenada do objeto, 𝑡

o instante de tempo, e 𝑆_𝑉 𝐴 se refere aos aspectos que enriquecem o ponto, como
cada ponto pode ter mais de um aspecto associado a si, como velocidade e acelera-
ção, eles são considerados pontos multi aspecto (MELLO et al., 2019).

Definição 4. Trajetória Uma trajetória 𝑇 = (𝑝1, 𝑝2, . . . , 𝑝𝑛) é um conjunto de
pontos temporalmente ordenados em que 𝑝1 e 𝑝𝑛 representam o início e o fim da
trajetória, respectivamente. Uma trajetória é delimitada pelo objetivo de análise da
movimentação do objeto pretendida (GIANNOTTI et al., 2007). As trajetórias desse
trabalho são compostas por pontos multi aspecto, portanto as trajetórias são também
consideradas multi aspecto (MELLO et al., 2019).

Uma trajetória pode ser segmentada de forma a viabilizar a implementação de
processos computacionais e para a aplicação de regras definidas pela análise reali-
zada. No contexto do estudo de trajetórias de veículos de transporte coletivo, a seg-
mentação de uma trajetória pode ocorrer sob diversos critérios como, por exemplo,
em paradas em pontos de embarque e desembarque de passageiros, em terminais
de linhas ou em semáforos.

Definição 5. Subtrajetória Uma subtrajetória 𝑆 é um conjunto de pontos tem-
poralmente ordenados 𝑆 = {𝑝𝑖, 𝑝𝑖+1, . . . , 𝑝𝑗}, em que 𝑖 >= 0 e 𝑗 <= 𝑛, e 𝑆 ⊂ 𝑇 . O início
e o fim da subtrajetória são definidos de acordo com o estudo realizado.

A velocidade é uma das principais medidas utilizadas pelas entidades respon-
sáveis pelo trânsito nas cidades, sendo controlada em todo o território nacional. Esse
controle ocorre pois o abuso dos limites de velocidade são creditados como principal
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fator de mortalidade e lesão grave no trânsito (MARÍN; QUEIROZ, 2000).

Definição 5. Velocidade Medida física calculada por meio da divisão da dis-
tância (𝑑) percorrida no tempo (𝑡) necessário para percorrê-la.

𝑣 = 𝑑

𝑡
(2.2)

A aceleração está relacionada com o aumento ou diminuição da velocidade
durante um determinado período. O cálculo de aceleração pode resultar em zero, em
situações em que durante o período de avaliação não ocorreu variação da velocidade.
Além disso, quando a aceleração tem baixa variação, considera-se que o veículo está
em velocidade de cruzeiro.

Definição 6. Aceleração Medida física que calcula a variação da velocidade
em função do tempo (MALVERN, 1969). Portanto, o cálculo implica na existência de
pelo menos dois registros de velocidade e o tempo entre um registro e o outro.

𝑎 = Δ𝑣

Δ𝑡
(2.3)

A aceleração própria pode ser capturada por meio de um acelerômetro. Um
acelerômetro em repouso sempre indicará que a aceleração vertical é de 1g. O prin-
cípio de medição de aceleração vertical pode ser expandido para qualquer eixo que
se pretenda medir. Dessa forma, é possível medir a aceleração que um ser humano
sofre quando o veículo em que viaja passa por um desnível na pista, fazendo com o
que o acelerômetro indique que a velocidade vertical aumentou ou diminuiu.

Definição 7. Aceleração Própria Medida calculada em relação a outro sis-
tema em queda livre. Quando em repouso na Terra, um objeto estará constantemente
sob o efeito de 1g, que é a aceleração exercida pela gravidade (WALD, 2010). Esse
conceito é derivado do Princípio da Equivalência de Einstein, que postula que a ace-
leração da gravidade é indistinguível de uma aceleração vertical (HARTLE, 2003).

Em um veículo os eixos medidos pela aceleração triaxial se relacionam com
a direção em que ele se movimenta. A aceleração horizontal está relacionada ao per-
curso percorrido pelo veículo sem realizar curvas, ou seja, quando veículo segue em
frente ou em marcha ré. A aceleração lateral está relacionada às curvas que um veí-
culo realiza durante seu percurso. Já a aceleração vertical está relacionada com a
trepidação realizada pelo veículo durante seu percurso.

Definição 8. Aceleração Triaxial A aceleração triaxial é um conjunto com-
posto por três acelerações próprias: horizontal, lateral e vertical. Essas acelerações
estão relacionadas a direção em que um objeto se desloca e as modificações da ve-
locidade que ocorrem durante o percurso.
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A aceleração triaxial pode ser obtida por um acelerômetro. O acelerômetro
é um sensor que pode ser acoplado a um dispositivo embarcado para armazenar as
acelerações coletadas. Assim como outros sensores de aquisição de dados, ele possui
algumas características, tais como a sensibilidade, que é a propriedade relacionada
com a precisão do resultado apresentado pelo sensor.

Definição 9. Sensibilidade de sensor A sensibilidade é definida pela dife-
rença entre o valor máximo e mínimo mensurável pelo sensor em um intervalo de
tempo. Quanto maior for essa diferença e quanto menor for esse intervalo, maior será
a sensibilidade do sensor. Sensores pouco sensíveis não conseguem detectar toda a
gama de entradas possíveis, enquanto que sensores muito sensíveis podem detec-
tar praticamente todas as possíveis variações da entrada em um instante reduzido de
tempo (BOUTEN et al., 1997).

2.1.2 Definições Específicas

Essa seção apresenta a definição dos conceitos específicos de forma a faci-
litar o entendimento do contexto e dos métodos apresentados no trabalho em tela. A
nomenclatura e as definições a seguir têm como finalidade facilitar o entendimento do
trabalho e, portanto, não devem ser consideradas definições formais dos termos.

Definição 10. Passageiro Um passageiro de transporte coletivo é um cidadão
pagante ou não que utiliza veículos de transporte coletivo. Os passageiros podem
viajar nesses veículos sentados ou em pé. Todos as pessoas que estão em um ônibus
fornecendo serviços para a empresa que gerencia a linha ônibus, como motoristas e
fiscais, não são considerados passageiros.

Definição 11. Linha de ônibus Uma linha de ônibus é um percurso pré-
definido que deve ser seguido por todos os veículos que a ela foram atribuídos. Uma
linha de ônibus é, ainda, um percurso divulgado e conhecido entre passageiros, de
forma que um grupo de passageiros possa se deslocar de coordenadas diferentes
para uma mesma, permitindo que todos embarquem em um mesmo veículo que se-
gue para um destino comum a eles.

Definição 12. Ponto de ônibus/Parada de ônibus Um ponto de ônibus ou
parada de ônibus é um local pré-definido em que o veículo deve efetuar uma parada
completa para embarque e/ou desembarque de passageiros quando sinalizado. Em
uma linha pode existir um conjunto de paradas de ônibus, ou, em caso de linhas di-
retas, não existir nenhuma parada além da primeira e da última. Esses locais são
marcados através de sinalização de trânsito apropriada, permitindo que motoristas e
passageiros consigam identificá-los facilmente.

Definição 13. Terminal de ônibus Um terminal de ônibus é um local pré-
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determinado onde os ônibus iniciam e finalizam suas linhas. Esse local pode oferecer
infraestrutura para motoristas e passageiros, como banheiros, lanchonetes, quadros
de horários das linhas e venda de passagens. No entanto, também podem ser locais
sem qualquer infraestrutura onde a linha apenas termina sua circulação com passa-
geiros.

Definição 14. Arrancada Uma arrancada é um movimento rápido, brusco e
repentino realizado pelo veículo em momentos de aceleração acentuada. É comum
que ocorram em situações de início de deslocamento, tais como na saída de um ter-
minal ou ponto de ônibus, ou em horários de pico, onde ocorrem congestionamentos.

Definição 15. Freada Uma freada é um movimento rápido, brusco e repentino
realizado pelo veículo em momentos de desaceleração exacerbada. É comum que
ocorram quando o veículo chega a um terminal ou ponto de ônibus, ou em situações
em que o condutor do veículo tenta evitar acidentes de trânsito.

2.2 CONFORTO E CONCEITOS CORRELATOS

Conforto é um conceito estudado há muitos anos e que tem diversos significa-
dos. Esses significados variam entre as áreas da ciência mas, de modo geral, alguns
pontos básicos estão acordados entre pesquisadores, tais como: conforto é um es-
tado físico ou psicológico positivo constantemente em avaliação e comparação com
estados menos positivos (PINEAU, 1982). É importante ressaltar que o conforto pode
ser físico, psicológico ou uma união dos dois. Estudos que consideram apenas um
desses aspectos costumam reconhecer que os dois aspectos são inseparáveis e são
afetados um pelo outro. Conforto pode significar o alívio do desconforto, ou seja, a
eliminação de elementos e fatores que causem dor, tensão, insegurança ou angustia
(KOLCABA; KOLCABA, 1991). Ainda, pode significar um estado mental de paz e de
contentamento.

Do ponto de vista da medicina, conforto está intrinsecamente conectado à dor
e ao sofrimento. Esta linha de argumentação considera conforto como uma graduação
de estados, sendo eles: “conforto”, “desconforto não percebido”, “desconforto perce-
bido”, “fadiga” e “dor” (KÖLSCH; BEALL; TURK, 2003). Nessa classificação, o pior
estado de conforto é a dor e o conforto só é alcançado quando nenhum elemento de
desconforto é identificado, mesmo que esse desconforto não seja percebido de forma
consciente.

Para a ergonomia, o conforto está relacionado com a facilidade e contenta-
mento com o ambiente ou produto que facilita o desempenho (ORTIZ; KURVERS;
BLUYSSEN, 2017). Nesse ramo da ciência, a maior base de pesquisa em conforto
está concentrada em conforto de sujeitos sentados.
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O estudo de conforto de passageiros do transporte coletivo abrange tanto o
ponto de vista médico quanto ergonômico. De forma a facilitar o entendimento dos
trabalhos relacionados, eles foram classificados de acordo com três pontos de vista:

∙ Conforto como parte do conceitos de qualidade de serviço, como iluminação,
limpeza e pontualidade;

∙ Conforto como uma medida de possível dano físico ao passageiro, como a dis-
tensão de um músculo causada por uma guinada repentina;

∙ Conforto como resultado do efeito de fatores cinéticos, como velocidade ou ace-
leração.

Os trabalhos que estudam o aspecto de qualidade de serviço em transporte
coletivo estão interessados em elementos do conforto como a lotação do veículo
(PALMA; KILANI; PROOST, 2015) (ESSADEQ; DUBAIL; JEANNIERE, 2016) (TIRA-
CHINI et al., 2017), limpeza e segurança pessoal, percepção de segurança contra
assalto ou agressão (SHAM; SAMSUDIN; RAHMAN, 2013) (CHOWDHURY, 2016)
(MONZÓN; HERNÁNDEZ; Di Ciommo, 2016) (SOHONI; THOMAS; RAO, 2017) (IMRE;
ÇELEBI, 2017), pontualidade e otimização de rotas (De Oña et al., 2013) (NOOR;
NASRUDIN; FOO, 2014) (DEB; Ali Ahmed, 2018) e, finalmente, no conforto térmico
dos passageiros (SHEK; CHAN, 2008) (PIMENTA; ASSUNÇÃO, 2015) (VELT; DAA-
NEN, 2017) (CARDOSO et al., 2018) (PALA; OZ, 2015).

Os trabalhos que estudam o conforto como um fator de importância para me-
dição de danos físicos se interessam pelos efeitos que os fatores cinéticos de uma
viagem causam no corpo humano (CASCIOLI; HEUSCH; MCCARTHY, 2011) (SCHU-
BERT et al., 2017). Os estudos com esse ponto de vista são encontrados com menor
frequência, mas trazem resultados interessantes para outros pesquisadores como, por
exemplo, o fato de que situações que causam desconforto momentâneo para pessoas
jovens podem gerar danos físicos a idosos, devido ao fato de que idosos costumam ter
força reduzida nos membros superiores e inferiores, ficando, portanto, mais suscetí-
veis a quedas em situações de frenagem brusca (CASCIOLI; HEUSCH; MCCARTHY,
2011).

Os trabalhos que estudam os aspectos cinéticos do conforto, em geral, estão
relacionadas à coleta e análise de dados de veículos de transporte coletivo que são, na
sua maioria, ônibus. Elas podem ser subdivididas nas seguintes categorias: conforto
relacionado à trepidação (aceleração vertical) (SEKULIĆ et al., 2013) (SEKULIĆ et al.,
2016) (SEKULIĆ et al., 2018) (ERIKSSON; FRIBERG, 2000), conforto relacionado à
frenagem, aceleração e curvatura (acelerações longitudinais e laterais) (HOBEROCK,
1977) (BEURIER, 2012) (FREYSS; GIESEN; MUÑOZ, 2013), conforto relacionado
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à velocidade (SEREDYNSKI et al., 2014) e, finalmente, conforto relacionado tanto à
velocidade quanto à aceleração em qualquer um dos três eixos (ZEEMAN; BOOYSEN,
2013) (SIMONYI; FAZEKAS; GÁSPÁR, 2014).

Os trabalhos citados nessa seção apresentam diversas perspectivas sobre o
conforto, tanto sob o ponto de vista psicológico, focando no passageiro e seus hábitos,
quanto sob a ótica física, centrada na análise de dados coletados de veículos. Ainda
que tenham visões consideravelmente distintas, ambas complementam a percepção
do conforto do passageiro.

2.2.1 Percepção de Conforto

Por definição, a percepção é uma opinião pessoal. Dessa forma, uma per-
cepção deve ser analisada com cuidado e, sempre que possível, considerando outros
aspectos além daquele que a pesquisa está centrada. A percepção de uma pessoa
pode ser coletada de várias formas, sendo elas objetivas ou livres (MARCONI; LAKA-
TOS, 2003), e conscientes ou não (RICHARDSON, 2017). Como exemplo de técnica
objetiva, tem-se a aplicação de questionário com questões de múltipla escolha, como
técnica livre, tem-se a realização de entrevistas. Como exemplo de técnica consciente,
tem-se as técnica onde a pessoa observada sabe que está sendo analisada, como na
aplicação de um questionário e/ou entrevista, já na não consciente a pessoa é obser-
vada à distância e seu comportamento é anotado como resposta a percepção do que
ela está sentindo, um exemplo é a pesquisa etnográfica.

Em qualquer das técnicas de pesquisa utilizada, são aspectos possíveis de se-
rem considerados na coleta: idade, sexo, origem, situação sócio-econômica (OBORNE;
CLARKE, 1975). No entanto, somente esses dados não são suficientes para o enten-
dimento do meio cultural que implicam na visão de mundo do entrevistado. O meio
cultural em que um sujeito está inserido é responsável, entre outras coisas, por seus
níveis de expectativa. Uma pessoa que é nascida e criada em um país economica-
mente desenvolvido tem expectativas diferentes de outra nascida em um país sub-
desenvolvido. Hagerty (1999) aponta que os habitantes de países desenvolvidos, por
terem suas necessidades básicas atendidas, esperam por serviços de alta qualidade.
Por outro lado, Malhotra et al. (2005) demonstram que pessoas que habitam países
menos desenvolvidos, que ainda não alcançaram a satisfação de suas necessidades
básicas, toleram serviços de menor qualidade. Por exemplo, no Brasil a infraestrutura
viária oferecida aos cidadãos é diferente da oferecida em cidades da Europa e Amé-
rica do Norte, devido à negligência do setor público no oferecimento desse serviço
(HERINGER, 2002). Portanto, não é possível generalizar percepções, sejam elas de
conforto ou não, entre pessoas que não tenham as mesmas expectativas.

Como visto, é possível perceber que a análise de conforto de passageiros de
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transporte coletivo é uma área de pesquisa que tem muitos aspectos a serem consi-
derados. Ela está centrada na coleta das impressões do passageiro e isso pode variar
dependendo do contexto e das expectativas de quem avalia. No entanto, partindo da
premissa de que as avaliações expressam o que de melhor ou pior foi assimilado pelo
passageiro, sempre que uma viagem for dita desconfortável, o passageiro provavel-
mente estará se referindo ao pior momento da viagem, enquanto que se ele avaliá-la
como confortável, estará se referindo ao melhor momento da viagem. Identificar as
variáveis que caracterizam uma viagem desconfortável e confortável é um desafio que
pode ser mitigado com a utilização de informações de telemetria (ver seção 3.1).

2.2.2 Padrões de Conforto

Padrões são documentos que compilam requisitos, especificações, guias ou
características que podem ser usadas consistentemente por empresas ou indivíduos,
de forma a garantir que materiais, produtos, processos e serviços estejam adequados
ao seus propósitos de utilização (ISO, 2018). A International Organization for Stan-
dardization (ISO) é uma organização mundial dedicada à especificação de padrões
internacionalmente reconhecidos e utilizados. Dessa forma, as instituições nacionais
costumam utilizar as recomendações da ISO para a criação de leis e regulamentações
próprias.

Os padrões ISO com relação ao conforto de passageiros de veículos de trans-
porte coletivo se concentram, em sua maioria, no conforto térmico, tais como a ISO
14505-3:2006 e a ISO 19659-1:2017. Existem ainda padrões relacionados ao conforto
no sentido de pontualidade e disseminação de informação, como a ISO/TS 14823:2008.

Em um sentido mais relacionado com o trabalho em tela, podem-se citar a
ISO/TR 10687:2012 que discorre sobre as posturas ideais dos passageiros para a di-
minuição do desconforto e danos físicos relacionados com a vibração do corpo. Além
disso, a ISO 26311:1997 estuda passageiros de veículo e seu conforto relacionado
à vibração. Ela tem como objetivo principal definir métodos para quantificar as vibra-
ções de corpo inteiro relacionadas com saúde e conforto humano, a probabilidade da
percepção da vibração e a incidência de enjoo causado pela vibração. Seu foco é
concentrado em veículos que expõem as pessoas a vibrações aleatórias que podem
interferir no conforto e saúde, como é o caso do ônibus. A Figura 1 apresenta as forças
de aceleração que influenciam no conforto descritas na ISO 26311:1997.

A Figura 1(a) ilustra os três pontos que sofrem efeitos da aceleração em pas-
sageiros sentados: dorso, nádegas e pés. Para o indivíduo em pé, Figura 1(b), so-
mente um ponto pode sofrer efeitos da aceleração: os pés. As acelerações que afetam
os passageiros são nomeadas pelas letras 𝑥, 𝑦 e 𝑧, e representam:
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Figura 1 – Acelerações e seus efeitos sobre os seres humanos.

Fonte: ISO 26311:1997. Adaptado pela autora.

∙ 𝑥: aceleração horizontal, aquela ocasionada por frenagens e retomadas de ace-
leração do veículo;

∙ 𝑦: aceleração lateral, aquela que ocorre em curvas;

∙ 𝑧: aceleração vertical, provocada pelas imperfeições da via.

Os efeitos danosos para a saúde do indivíduo são representados pelos movi-
mentos de Guinada, Arremesso e Rolagem. A Guinada é um movimento ocasionado
pela aceleração exacerbada em 𝑥 e 𝑦, com manutenção estável da aceleração em 𝑧.
Esse movimento causa danos ao pescoço e dorso do indivíduo. O Arremesso é um
movimento resultante do aumento abrupto das forças em 𝑥 e 𝑧, com manutenção da
aceleração em 𝑦, fazendo com o que o corpo do indivíduo seja lançado para frente e
para cima. Por fim, a Rolagem é um movimento resultante da aceleração súbita em 𝑦

e 𝑧, com manutenção estável da aceleração em 𝑥, ocasionando o lançamento lateral
e para cima do indivíduo.
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De forma a avaliar as medições dos eixos citados acima, a ISO 26311:1997
propõe diferentes métodos matemáticos, que têm por objetivo auxiliar no cálculo do
conforto no momento em que a medição é obtida. Além disso, a ISO 26311:1997 es-
clarece que devido à subjetividade da percepção do conforto, não existe consenso
com relação aos limites exatos de conforto de passageiros, em particular pela neces-
sidade de análise da percepção de conforto sentida pelo passageiro. Entretanto, ela
fornece limites para prováveis percepções de conforto, considerando a combinação
das acelerações nos três eixos, conforme Tabela 1.

Tabela 1 – Limites de provável percepção de conforto de passageiros, como indicados pela ISO
26311:1997.

Limite Reação
Menor que 0,315 m/s2 Não desconfortável
De 0,315 m/s2 a 0,63 m/s2 Um pouco desconfortável
De 0,5 m/s2 a 1 m/s2 Razoavelmente desconfortável
De 0,8 m/s2 a 1,6 m/s2 Desconfortável
De 1,25 m/s2c a 2,5 m/s2 Muito desconfortável
Maior que 2 m/s2 Extremamente desconfortável

Fonte: ISO 26311:1997

É importante ressaltar que os limites apresentados na Tabela 1 se sobrepõe,
dificultando a descoberta exata da percepção de desconforto dos passageiros. Dessa
forma, mesmo com a existência da ISO 26311:1997, diversos autores buscam novas
formas de descobrir esses limites e medir com maior exatidão o nível de desconforto
de um passageiro.

2.3 MÉTODO DE CLASSIFICAÇÃO

Como não existem limites bem definidos de conforto de passageiros de trans-
porte coletivo, o trabalho em tela buscou técnicas de classificação de dados que per-
mitissem a categorização de dados obtidos por meio da telemetria em função do con-
forto. Os métodos utilizados na solução proposta neste trabalho são, as árvore de
decisão e os Modelos Ocultos de Markov, detalhados nas seções 2.3.2 e 2.3.3, res-
pectivamente.

2.3.1 Tipos de classificação de dados

A classificação de dados se refere ao problema do aprendizado das relações
entre um conjunto de atributos e uma variável alvo, classe da instância. Aggarwal
(2014) o descreve como: partindo de um conjunto de dados treinamento rotulados com
suas respectivas classes que o categorizam, determine a classe de uma instância não
classificada.
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A classificação de dados é dividida comumente em dois estágios: fase de
treino e fase de testes. A fase de treino é responsável pela criação de um modelo que
seja capaz de agrupar dados de acordo com suas características; a fase de testes,
por sua vez, utiliza o modelo treinado para classificar instâncias não utilizadas no
treinamento do modelo (HASTIE et al., 2005).

Os conjuntos de dados utilizados para a classificação podem ser de diferen-
tes tipos: rotulados, não rotulados e parcialmente rotulados. Dessa maneira, existem
diferentes técnicas para classificar os dados com base nos tipos citados:

∙ Classificação supervisionada: Utiliza dados marcados ou anotados para o trei-
namento do modelo. Nessa situação, o modelo de classificação tem à disposição
uma classe de anotação para cada instância de dados utilizada para o treina-
mento (RUSSELL; NORVIG, 2016).

∙ Classificação não supervisionada: Utiliza dados não rotulados para a classifi-
cação. Esse tipo de classificação agrupa os dados de acordo com as caracterís-
ticas de maior significância (HINTON; SEJNOWSKI; POGGIO, 1999).

∙ Classificação semi supervisionada: Utiliza um conjunto de dados que contém
um subconjunto de instâncias classificadas e não classificadas. O modelo deve
utilizar diferentes técnicas para inferir a classe dos dados não classificados, in-
clusive uma combinação entre técnicas supervisionadas e não supervisionadas.
(ZHU, 2005).

2.3.2 Árvores de Decisão

Uma árvore de decisão é uma ferramenta de suporte à decisão que expressa
regras e condições para que um determinado estado seja atingido. São utilizadas para
diversos fins e, entre eles, para a previsão de um resultado baseado na análise de
dados de entrada (REZENDE, 2003).

Uma árvore de decisão é um tipo de grafo 𝐺 = (𝑉, 𝐸), em que 𝑉 é um conjunto
de vértices (𝑣1, 𝑣2, . . . , 𝑣𝑛) e 𝐸 é um conjunto de arestas (𝑒1.𝑒2, . . . , 𝑒𝑛). Cada aresta
liga um par de vértices 𝑒𝑚 = (𝑣𝑖, 𝑣𝑗), em que 𝑣𝑖 é o vértice de origem e 𝑣𝑗 é o vértice
de destino da aresta. Dessa forma, as árvores de decisão são grafos direcionados
acíclicos, cujos vértices folha são a classificação de determinada instância (WITTEN
et al., 2016).

Segundo Witten et al. (2016), para classificar uma instância, deve-se seguir
um caminho pela árvore, iniciando pela raiz. Esse caminho é percorrido por nós su-
cessivos, em que a cada nó deve-se comparar o atributo da instância com o atributo
contido no nó. Para nós que contém atributos numéricos, é comum que as arestas
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representem comparações “de maior que o atributo” e “menor que o atributo”. Nós
que contêm atributos nominais, por sua vez, costumam ter tantos filhos quantos forem
os valores possíveis para o atributo. Ainda, é possível que um atributo seja testado
múltiplas vezes no mesmo caminho.

Existem diversas situações em que as regras de classificação das instâncias
não são conhecidas a priori ou, ainda, existem tantas condições de classificação que a
combinação delas é trabalhosa e pode ser intratável manualmente por seres humanos.
Nesses casos, é possível utilizar algoritmos de aprendizado de máquina para construir
a árvore de classificação sem a intervenção de um ser humano.

O problema de construção de uma árvore de decisão pode ser expressado da
seguinte forma:

1. Selecione um atributo para ser inserido na posição atual. Se a árvore estiver
vazia, esse item será a raiz, senão será um filho de outro vértice;

2. Crie uma aresta para cada avaliação possível do atributo;

3. Para cada aresta, retorne ao passo 1.

O processo acima deve ser repetido recursivamente até que todos os cami-
nhos que saiam da raiz tenham como resultado uma classificação. Esse processo
apresenta dois desafios: i) qual é o melhor atributo para ser posicionado na raiz da
árvore, e, ii) quais são as avaliações que devem ser feitas em cada ramo da árvore
para torná-la o mais acurada e concisa possível.

A medida comumente utilizada para selecionar o atributo escolhido como vér-
tice de um determinado ramo da árvore é aquele que agrega o maior ganho de infor-
mação possível 𝐼𝐺, calculado conforme 2.4.

𝐼𝐺(𝑆, 𝑥) = 𝐻(𝑆)− Σ𝑣∈𝑥
|𝑆𝑣|
|𝑆|

𝐻(𝑆𝑣) (2.4)

O cálculo de 𝐼𝐺 é realizado sobre todo o conjunto de amostra de dados 𝑆 =
{𝑠1, 𝑠2, . . . , 𝑠𝑛}. Cada amostra 𝑠𝑖 é um conjunto que contém atributos 𝑥𝑗𝑖 e uma classe
𝑦𝑖, tal que 𝑠𝑖 = {𝑥1𝑖, 𝑥2𝑖, . . . , 𝑥𝑚𝑖, 𝑦𝑖}. Além disso, o cálculo de ganho de informação
considera a entropia 𝐻(𝑥) para cada atributo 𝑥. A entropia pode ser calculada como
em 2.5.

𝐻(𝑥) = −Σ𝑃 (𝑥) log2(𝑃 (𝑥)) (2.5)
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A entropia está relacionada com a quantidade de valores que 𝑥 pode assumir
na instância avaliada. Atributos que tem muitas possibilidades de valores em determi-
nada altura da árvore terão maior entropia e, por consequência, maior aleatoriedade,
que, por sua vez, implica menor predicabilidade. Dessa forma, a cada iteração do al-
goritmo será escolhido o atributo que tem o maior 𝐼𝐺 e, normalmente, o que tiver o
menor 𝐻(𝑥).

2.3.2.1 Poda de Árvores de Decisão

O processo de construção de árvores de decisão por meio de algoritmos de
aprendizado de máquina busca descobrir árvores resultantes que sejam as mais gené-
ricas e mais compactas possível. Esse objetivo se deve ao fato de que árvores muito
longas se tornam muito especializadas (overfitting), e costumam classificar correta-
mente apenas os dados da amostra de treinamento, mostrando-se ineficientes para
a classificação de outras instâncias. Além disso, árvores mais curtas são mais facil-
mente interpretadas por seres humanos.

A poda de árvore é utilizada para obter árvores mais curtas e com maior
chance de acerto. A poda pode ocorrer durante o processo de construção da árvore,
chamado de pré-poda, ou após a construção da árvore, chamado de pós-poda.

A pré-poda é o processo de parada de divisão do conjunto de instâncias e
transformação do nó atual em um nó folha (MONARD; BARANAUSKAS, 2003). Essa
decisão pode ser tomada pelo algoritmo com base no cálculo do 𝐼𝐺. Se o 𝐼𝐺 de
um determinado vértice for menor que um valor estabelecido a priori, e não houverem
outros atributos possíveis para aquela posição da árvore, o vértice é retirado e a classe
com maior frequência passa a ser o vértice folha. Esse método pode ser problemático
no sentido de determinar um valor adequado para a poda, pois se esse valor for muito
elevado a árvore resultante será simplificada demais, enquanto que se o valor for
muito baixo, a árvore será especializada para o conjunto de treino, sem a capacidade
de previsão de outras instâncias.

Por sua vez, a pós-poda retira ramos completos da árvore após sua constru-
ção (GOUDA; ZAKI, 2001). O algoritmo calcula a taxa de erro com e sem a existência
do ramo. Se a taxa não sofrer variação maior que um limite estabelecido a priori, o
ramo é retirado por completo e a classe com maior frequência entre seus filhos toma
o lugar do nó pai. Esse processo pode gerar diferentes árvores, que contêm diferentes
ramos. A acurácia das árvores para um conjunto de verificação é calculada, e é es-
colhida a árvore com maior acurácia. Esse método sofre com os mesmos problemas
que o anterior, mas, em geral, apresenta resultados melhores.
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2.3.2.2 Algoritmo C4.5

O algoritmo de aprendizado de máquina C4.5, proposto por Quinlan (1993),
é uma evolução do algoritmo ID3, proposto pelo mesmo autor em 1975. O ID3 utiliza
apenas a métrica de entropia para a construção das árvores de decisão. Dessa forma,
esse algoritmo é muito sensível a atributos nominais que possam assumir muitos va-
lores diferentes. O algoritmo não tem capacidade de descobrir regras com base em
atributos contínuos. Além disso, dados faltantes não são interpretados por esse algo-
ritmo, o que em aplicações de mundo real é uma situação comum. Por fim, o ID3 tem
dificuldades em balancear a importância dos atributos, considerando o mesmo peso
para todos.

O C4.5 resolve os problemas citados acima, utilizando a métrica de ganho
de informação para diminuir sua sensibilidade; regras a partir de atributos contínuos;
criação de condições para o treinamento de dados com atributos faltantes; uso de
pesos diferentes para atributos com importâncias diferentes para a árvore. Por outro
lado, esse algoritmo não prevê paralelização de processamento e pode ser lento com
relação a outras soluções que utilizam técnicas como a de divisão e conquista.

2.3.3 Modelos Ocultos de Markov

O Modelo Oculto de Markov, ou Hidden Markov Model (HMM), é uma especi-
alização do modelo estatístico de Markov em que o sistema a ser modelado contém
estados não observados (RABINER; JUANG, 1986). São considerados estados não
observados aqueles que não estão visíveis ao observador, ou seja, apenas o compor-
tamento do modelo é visível e a partir dele o estado real pode ser inferido.

Um modelo estatístico de Markov é um processo que tem a capacidade de
transacionar os estados do modelo. Além disso, a cada momento todos os estados
estão disponíveis e a única dependência para a transição de estado é o estado atual
(BILMES et al., 1998). Os modelos estatísticos de Markov são também chamados de
cadeias de Markov. Esses modelos têm como uma de suas características o fato de
serem estocásticos, ou seja, não determinístico, que ainda que se conheça o estado
inicial, não se pode prever o estado final para todas as ocorrências (GARDINER et al.,
1985). Um HMM segue essas mesma características, com estados observados e não
observados, em que os não observados devem ser inferidos.

Um HMM é um conjunto finito de estados em que cada estado está associado
a uma distribuição de probabilidade que, em geral, é multidimensional. As transições
entre os estados são governadas por um conjunto de probabilidades chamado de
probabilidade de transição. Em um estado qualquer, uma saída ou observação pode
ser gerada de acordo com a probabilidade de transição de estado associada ao dado
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de entrada analisado. Portanto, o modelo representa o comportamento dos dados e
os estados associados a determinados padrões desses dados.

O principal objetivo de um HMM é inferir, com base na probabilidade de mu-
dança de estado, qual o próximo estado de um sistema, levando em consideração o
histórico conhecido de estados representado pelo HMM construído e o último estado
observado. Dessa forma, esse modelo é utilizado para a descoberta de padrões em
amostras de dados tanto discretos quanto contínuos. Como exemplos de descoberta
de padrões discretos têm-se a identificação de movimento com base em fotos ou fra-
mes parados (WHORISKEY et al., 2017), e a análise de sentimentos (MEDHAT; HAS-
SAN; KORASHY, 2014). Como exemplos de descoberta de padrões contínuos têm-se
a identificação de padrões de discurso (NAGY; NÉMETH, 2016; HADDAD et al., 2015),
e o próximo gene em uma cadeia genética (NIELSEN; SIMONSEN; HOBOLTH, 2016;
ELLIOTT; TEH et al., 2016).

Os HMMS podem ser calculados sobre diferentes conjuntos de dados, sejam
eles discretos ou contínuos. Para modelos contínuos, é necessário que as distribui-
ções de probabilidade sejam definidas sobre espaços contínuos, de forma que a dis-
tribuição seja definida como uma matriz multidimensional de estados e momentos.
Para o trabalho em tela, esse tipo de cálculo não é necessário, nem será abordado,
portanto as formalizações a seguir são apenas para modelos discretos.

∙ 𝑁 : A quantidade de estados possíveis naquele modelo;

∙ 𝑀 : A quantidade de observações. Se o modelo for contínuo, 𝑀 é infinito.

∙ Λ: O conjunto de probabilidades de transição de estado, tal que Λ = {𝑎𝑖𝑗}, no
qual:

𝑎𝑖𝑗 = 𝑝{𝑞𝑡+1 = 𝑗|𝑞𝑡 = 𝑖}, 1 ≤ 𝑖, 𝑗 ≤ 𝑁 (2.6)

em que 𝑞𝑡 é o estado atual e que observe as seguintes limitações:

𝑁∑︁
𝑗=1

𝑎𝑖𝑗 = 1, 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑁,

𝑎𝑖𝑗 ≥ 0,

1 ≤ 𝑖, 𝑗 ≤ 𝑁

(2.7)

∙ 𝛽: A probabilidade de distribuição de cada estado, tal que 𝛽 = {𝑏𝑗(𝑘)}, em que:

𝑏𝑗(𝑘) = 𝑝{𝑜𝑡 = 𝑣𝑘|𝑞𝑡 = 𝑗}, 1 ≤ 𝑗 ≤ 𝑁, 1 ≤ 𝑘 ≤𝑀 (2.8)
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onde 𝑣𝑘 denota a 𝑘-ésima observação, e 𝑜𝑡 é o vetor de parâmetros atual. Além
disso, as limitações a seguir devem ser observadas:

𝑁∑︁
𝑘=1

𝑏𝑗(𝑘) = 1,

𝑏𝑗(𝑘) ≥ 0,

1 ≤ 𝑗 ≤ 𝑁,

1 ≤ 𝑘 ≤𝑀

(2.9)

∙ 𝜋: A distribuição inicial de estados, tal que 𝜋 = {𝜋𝑖}, onde:

𝜃𝑖 = 𝑝{𝑞1 = 𝑖}, 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑁 (2.10)

Dessa forma, é possível definir um HMM por meio da notação compacta

𝜆 = (Λ, 𝛽, 𝜋) (2.11)

Para a compreensão do funcionamento de um HMM, os próximos parágrafos
descrevem um exemplo baseado em Rabiner (1989). Primeiramente, considera-se que
um determinado sistema pode ser descrito a partir de um conjunto {𝑆1, 𝑆2, . . . , 𝑆𝑛}
de 𝑁 estados distintos, e Λ = {𝑞1, 𝑞2, . . . , 𝑞𝑛2} transições de estados. Na Figura 2 o
modelo tem 𝑁 = 3, onde cada estado é representado por um nodo, a probabilidade 𝑞𝑥𝑦

de transição entre dois estados quaisquer é representado por uma aresta e o modelo
como um todo é representado pelo grafo completo.

Figura 2 – Modelo Oculto de Markov com 𝑁 = 3 representado como um grafo

Fonte: Autora.

Em momentos discretos 𝑀 , conforme a segunda formalização da lista apre-
sentada, de forma regularmente espaçados, 𝑡1, 𝑡2, . . . , 𝑡𝑚, o sistema pode mudar de
estado, inclusive retornando para o mesmo estado da observação anterior. A cada ob-
servação, em cada momento discreto, denota-se o estado atual, também chamado de
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estado real, como 𝑞𝑡. A descrição probabilística de troca de estado, em cada momento
𝑡 é dada por meio da Tabela 2.

De forma prática, pode-se considerar que um modelo com 𝑁 = 3 estados
tenha matriz de probabilidade de transição Λ representada pela Figura 3:

Tabela 2 – Matriz de probabilidade Λ.
S1 S2 S3

S1 0.4 0.3 0.3
S2 0.2 0.6 0.2
S3 0.1 0.1 0.8

Figura 3 – Modelo de Markov cuja matriz de transição Λ é representada nas arestas do grafo

Fonte: Autora.

A matriz da Tabela 2 representa a probabilidade de cada estado, 𝑆1, 𝑆2 e 𝑆3,
transicionarem entre si, ou seja, a probabilidade de 𝑆1 retornar a 𝑆1 é 0.4, enquanto
que uma transição de 𝑆1 para 𝑆2 é de 0.3 e de 𝑆1 para 𝑆3 é de 0.3. Com base nessa ma-
triz, espera-se descobrir qual a probabilidade da sequência 𝑂 = 𝑆3, 𝑆3, 𝑆3, 𝑆1, 𝑆1, 𝑆3, 𝑆2, 𝑆3,
considerando-se que no momento observado atual (𝑞𝑡) se tem 𝑆3, ou seja, a probabili-
dade de 𝑆3 em 𝑡 é 𝜋3 = 1, pode-se realizar o seguinte cálculo:

𝑃 (𝑂) = 𝑃 [𝑆3, 𝑆3, 𝑆3, 𝑆1, 𝑆1, 𝑆3, 𝑆2, 𝑆3]

= 𝑃 [𝑆3] · 𝑃 [𝑆3|𝑆3] · 𝑃 [𝑆3|𝑆3] · 𝑃 [𝑆3|𝑆1]

· 𝑃 [𝑆1|𝑆1] · 𝑃 [𝑆1|𝑆3] · 𝑃 [𝑆3|𝑆2] · 𝑃 [𝑆2|𝑆3]

= 𝜋3 · 𝑎33 · 𝑎33 · 𝑎31 · 𝑎13 · 𝑎32 · 𝑎23

= 1 · (0.8) · (0.8) · (0.1) · (0.4) · (0.3) · (0.1) · (0.2)

= 1.536 · 10−4

(2.12)

Dessa forma, a probabilidade daquela sequência ser observada naquele mo-
mento é de 1.536 ·10−4, ou seja, 0.15%. Entretanto, a simples inversão de dois estados
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pode afetar o resultado, aumentando ou diminuindo a probabilidade de ocorrência. De
um modo geral, conforme esperado pela matriz de transição, Tabela 2, a transição de
S3 para ele mesmo ocorre mais de uma vez, o que aumenta a chance de ocorrên-
cia da observação como um todo, enquanto que a transição de S3 para S1 diminui a
chance de ocorrência da observação. Dessa maneira, observa-se que a probabilidade
de ocorrência da observação é uma função de combinação das transições.

2.3.3.1 Classificação de dados

Um HMM pode ser utilizado para classificar dados, ou seja, para agrupar da-
dos de acordo com características em comum e utilizar esses grupos para classificar
novos indivíduos. Para tanto, a estratégia comumente adotada é a de representar cada
classe esperada como um estado. Com essa estratégia, tem-se uma situação similar
à classificação supervisionada, pois os dados são anotados a priori do treinamento do
modelo.

Dessa forma cada dado ou conjunto de dados pode ser classificado em uma
classe específica. Para tanto os atributos das instâncias do conjunto de dados são
utilizados para o cálculo da probabilidade de emissão entre os estados. Além disso, é
possível classificar sequências de instâncias, ou seja, observações realizadas durante
um determinado período de tempo, em que o estado imediatamente anterior à obser-
vação é utilizado para a classificação. Assim, o dado é classificado como a classe que
tem maior probabilidade de ocorrência.

Em um exemplo simples e clássico, apresentado pela primeira vez por Rabiner
(1989), a classificação de dados por meio de um HMM pode ser representada pela
classificação do clima em determinado dia com base nas observações de hábitos
de uma pessoa. A Figura 4 representa esse exemplo. Suponha que a pessoa tenha
3 ações observáveis: fazer uma caminhada, ir às compras ou fazer uma faxina em
sua casa, esses são os estados observáveis e são representados na Figura 4 pelos
retângulos brancos.

A cada dia essa pessoa realiza apenas essas ações específicas, e essas
ações são influenciadas apenas pelo clima do dia em questão, que são chamados de
estados ocultos, representados na Figura 4 pelos círculos coloridos. De acordo com
a observação do comportamento da pessoa e da anotação do clima no dia, é possí-
vel, para dias futuros, calcular a probabilidade de o dia ser chuvoso ou ensolarado,
ou ainda, se o estado chuvoso passou a ser ensolarado ou vice versa, representados
pela setas sólidas que contém a probabilidade dessas emissões entre os estados,
que varia de 0 a 1. Todos os dias iniciam com a mesma chance de serem ensolarados
ou chuvosos, o início do dia é representado pelo círculo branco e a probabilidade de
emissão do clima é representada pelas setas sólidas que iniciam no estado inicial.
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O modelo representado na Figura 4 é baseado no histórico de observações
da pessoa e do clima. Dessa maneira, suponha que não é mais possível observar o
clima, somente a pessoa e que a pessoa saiu para fazer uma caminhada e depois
fez uma faxina. Com esse comportamento, é possível estimar que o dia se iniciou
ensolarado, pois a pessoa tem 60% de chance de sair para uma caminhada em dias
de sol, versus 10% em dia de chuva, e que após determinado período o dia passa
a ser chuvoso, pois existe 40% de chance de mudança do clima ensolarado para o
chuvoso, e a pessoa tem 50% de chance de realizar faxina em dias chuvosos, versus
10% em dias ensolarados.

Figura 4 – Exemplo de classificação de dados com HMM.

Fonte: Autora.

A resolução de um HMM implica na resolução de três problemas:

∙ Problema da Avaliação: Dado um HMM 𝜆 e uma sequência de observações 𝜔,
qual a probabilidade que as observações sejam geradas pelo modelo 𝜆?

∙ Problema da Decodificação: Dado um modelo 𝜆 e uma sequência de obser-
vações 𝜔, qual a sequência de estados mais provável que produziria as obser-
vações 𝜔?

∙ Problema do Aprendizado: Dado um modelo 𝜆 e uma sequência de obser-
vações 𝜔, como o modelo deve se ajustar para maximizar a probabilidade de
𝜔?

2.3.3.1.1 Problema da Avaliação

O primeiro problema, pode ser resolvido usando algoritmos probabilísticos
simples, inclusive soluções determinísticas. Essas soluções podem ser inviáveis, no
entanto, quando se considera que serão 𝑁𝑇 operações para a descoberta desse resul-
tado, em que 𝑁 é a quantidade de estados disponíveis e 𝑇 a quantidade de instantes,
ou observações esperadas (SILANON; SUVONVORN, 2011).
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Os HMMs, por sua vez, utilizam o algoritmo forward–backward, ou algoritmo
“para frente e para trás”. Esse algoritmo, conforme seu nome indica, faz duas avali-
ações dos dados ordenados. Essas avaliações são realizadas primeiro “para frente”,
ou seja, da primeira observação para a última, e depois “para trás”, ou seja, da última
observação para a primeira (BINDER; MURPHY; RUSSELL, 1997).

Cada avaliação calcula a probabilidade de ocorrência da observação avaliada
com base nas observações anteriores. Assim, na primeira avaliação, a primeira ob-
servação terá 100% de probabilidade de ocorrência, enquanto que a segunda, se for
diferente da primeira, terá 50% e assim sucessivamente.

Uma vez que a avaliação “para frente” é finalizada, o mesmo processo é re-
alizado “para trás”. Finalmente, um processo de combinação das probabilidades é
computado. A combinação combina, para cada observação, sua probabilidade “para
frente”, multiplicada pela observação “para trás”, multiplicadas pela probabilidade de
ocorrência da observação anterior. Esse processo pode ocorrer ao mesmo tempo que
o passo “para trás”, uma vez que nesse instante, todas as probabilidades já foram
calculadas.

2.3.3.1.2 Problema da Decodificação

Esse problema precisa, primariamente, da definição de maior probabilidade,
que, por sua vez, necessita da solução do problema da avaliação anteriormente. Para
a resolução desse problema, comumente, se utiliza do algoritmo de Viterbi (VITERBI,
2006).

Esse algoritmo também é chamado de algoritmo de soma máxima, ou de
produto máximo. Ele cria duas matrizes de duas dimensões, 𝐾 × 𝑇 , em que 𝐾 é a
quantidade de estados disponíveis e 𝑇 é a quantidade de observações disponíveis. A
primeira matriz armazena o caminho de estados mais provável até o momento.

A segunda matriz armazena os atributos em que o caminho foi maximizado,
ou seja, quais os atributos que criam o caminho de estados mais provável. De maneira
geral, o algoritmo retorna a maior probabilidade a cada observação avaliada, portanto
a maior probabilidade parcial do modelo.

2.3.3.1.3 Problema do Aprendizado

De maneira geral, esse problema se refere ao ajuste dos parâmetros do HMM,
ou seja, de que maneira o modelo deve ser construído para que represente os dados
de treinamento da melhor maneira possível, ou ainda, como maximizar a probabili-
dade de que uma determinada sequência de observações ocorra. Para resolver esse
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problema, é comum que seja aplicado o algoritmo forward–backward com a adição de
duas variáveis: a primeira é a probabilidade de que um determinado estado 𝑖 em um
instante 𝑡 leve a um estado 𝑗 em um instante 𝑡 + 1; a segunda é a probabilidade de
que um estado 𝑗 em um instante 𝑡 + 1 seja precedido por um estado 𝑖 em um instante
𝑡.

Observa-se, claramente, que a descrição das duas variáveis pode ser cal-
culada pelo próprio algoritmo, uma vez que ele percorre o conjunto de dados “para
frente” e “para trás”. De posse dessas duas variáveis, o algoritmo pode maximizar os
parâmetros com base na maximização das variáveis.

2.3.3.2 HMM univariado e HMM multivariado

Um HMM pode ser univariado ou multivariado. Um HMM univariado tem uma
única variável associada a todos os estados e suas possíveis emissões dependem
apenas dela. Modelos univariados podem ser representados por meio de uma matriz
de dados, em que cada posição da matriz representa a probabilidade de transição de
cada um dos estados, conforme ilustrado pela Figura 5.

Como exemplo de um HMM univariado, pode-se considerar a modelagem de
um sistema que identifica se no momento seguinte estará chovendo ou não, conside-
rando apenas a variável de umidade relativa do ar, em que cada estado (chovendo ou
não chovendo) está relacionada com o valor dessa variável.

Figura 5 – HMM Univariado, representado por uma matriz de estados.

Estado Final

⌃⎮⎮⎮⎮⎮⎮⎮⎮⌄

Estado Inicial←−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−→⎛⎜⎜⎜⎜⎝
𝑃 (𝑆1, 𝑆1) · · · 𝑃 (𝑆1, 𝑆𝑛)
𝑃 (𝑆2, 𝑆1) · · · 𝑃 (𝑆2, 𝑆𝑛)

... . . . ...
𝑃 (𝑆𝑛, 𝑆1) · · · 𝑃 (𝑆𝑛, 𝑆𝑛)

⎞⎟⎟⎟⎟⎠
Fonte: Adaptado de (ZUCCHINI; MACDONALD; LANGROCK, 2017).

Por outro lado, um modelo multivariado deve ser representado por uma matriz
multidimensional, em que cada dimensão da matriz representa as probabilidades de
transição associadas a uma determinada variável, conforme representado pela Figura
6. Utilizando o exemplo da ocorrência de chuva, é possível que o modelo considere di-
versas variáveis para cada um dos estados, como pluviosidade, temperatura, variação
de temperatura, luminosidade, entre quaisquer outras que possam influenciar o estado
de chuva ou não. Dessa forma, cada estado está associado a diversas variáveis, com
seus diferentes valores, assim como a probabilidade de emissão entre um estado e
qualquer outro.
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Figura 6 – HMM multivariado representado por uma matriz multimensional de estados.

𝑃 (𝑆1, 𝑆1) · · · 𝑃 (𝑆1, 𝑆𝑛)
𝑃 (𝑆2, 𝑆1) · · · 𝑃 (𝑆2, 𝑆𝑛)

... . . . ...
𝑃 (𝑆𝑛, 𝑆1) · · · 𝑃 (𝑆𝑛, 𝑆𝑛)

𝑃 (𝑆1, 𝑆1) · · · 𝑃 (𝑆1, 𝑆𝑛)
𝑃 (𝑆2, 𝑆1) · · · 𝑃 (𝑆2, 𝑆𝑛)

... . . . ...
𝑃 (𝑆𝑛, 𝑆1) · · · 𝑃 (𝑆𝑛, 𝑆𝑛)

𝑃 (𝑆1, 𝑆1) · · · 𝑃 (𝑆1, 𝑆𝑛)
𝑃 (𝑆2, 𝑆1) · · · 𝑃 (𝑆2, 𝑆𝑛)

... . . . ...
𝑃 (𝑆𝑛, 𝑆1) · · · 𝑃 (𝑆𝑛, 𝑆𝑛)
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Fonte: Adaptado de (ZUCCHINI; MACDONALD; LANGROCK, 2017).

2.3.4 Meta Modelo de Classificação

Os meta modelos de classificação, também conhecidos como ensembles, são
modelos preditivos compostos pela integração de diversos outros modelos (DIETTE-
RICH, 2000a). A principal motivação para o uso desse tipo de abordagem é considerar
o peso de diferentes classificadores individuais e combiná-los a fim de obter um mo-
delo que tenha melhor desempenho que cada um dos modelos individuais (POLIKAR,
2006).

Um dos grandes problemas enfrentados pelo aprendizado de máquinas está
relacionado com o tratamento de bias e da alta variância do resultado entre treinamen-
tos (RAYANA; ZHONG; AKOGLU, 2016). É esperado que exista variância no resultado
de diferentes treinamentos com o mesmo dataset, mas essa variância costuma ser
apenas marginal (DOSIO, 2016). Alto bias implica baixa variância, ou seja, diferentes
treinos e testes terão resultados similares, no entanto o modelo dificilmente será ge-
neralizável para todo o conjunto de dados, esse fenômeno é chamado de underfitting.

Por outro lado, bias muito baixo e variância muito alta implicam em treinos e
testes muito diferentes, o que também significa acentuada dificuldade de generaliza-
ção. A solução para essa questão está no equilíbrio entre bias e variância, conforme
demonstrado na Figura 7.

Os resultados dos modelos devem ser diferentes para que a técnica de meta
classificação seja utilizada. Se um conjunto de modelos obtiverem o mesmo resul-
tado, a utilização de uma meta classificação terá o mesmo resultado que os modelos
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Figura 7 – Equilíbrio entre variância e bias.

Fonte: Autora.

integrados (BUIZZA; MILLEER; PALMER, 1999).

Um ensemble precisa de diversidade entre os modelos, ou seja, cada modelo
deve ser especialista em classificar diferentes tipos de instâncias, de forma que o
conjunto de modelos tenha menor dificuldade em classificar corretamente o maior
número de instâncias. Dessa maneira, o meta modelo tem um resultado melhor que
cada um dos modelos individuais.

Existem diferentes formas de construir um ensemble, as principais são bag-
ging, boosting e stacking. As subseções a seguir resumem cada uma delas.

2.3.4.1 Bagging

Bagging, sigla derivada da expressão Bootstrap Aggregating, é a técnica mais
antiga de ensemble, em que o conjunto de treinamento é dividido em diversos sub
conjuntos e cada subconjunto é utilizado para o treinamento de diferentes modelos
que utilizam o mesmo algoritmo (DIETTERICH, 2000b). Após o treinamento, esses
modelos são utilizados para a previsão de cada instância de teste. Os resultados são
comparados de forma que a classe prevista pela maioria dos modelos é considerada
correta. A Figura 8 apresenta a dinâmica de funcionamento desse ensemble, desde a
divisão dos dados até a votação para a seleção da classe adequada para a instância.

Essa abordagem deve ser utilizada em situações em que o uso de um modelo
único resulta em overfitting, devido a presença de um menor bias (GALAR et al., 2011).

2.3.4.2 Boosting

Essa técnica também realiza a divisão do conjunto de treinamento e combina
seus resultados. Diferente do bagging, o boosting treina diferentes modelos “fracos” e
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Figura 8 – Exemplo genérico da abordagem de bagging.

Fonte: Autora.

os combina deixando-os mais “fortes”. Um modelo é considerado fraco quando seus
resultados são apenas marginalmente melhores do que a escolha aleatória de uma
classe. Por exemplo, em um conjunto com duas classes possíveis, o modelo poderia
ter uma acurácia de 55%, enquanto que a seleção aleatória seria próxima de 50%.
Dessa maneira, um classificador fraco 𝐶1 é criado com um subconjunto de treina-
mento, e um modelo fraco 𝐶2 é treinado considerando as instâncias mais informativas
para 𝐶1, e assim subsequentemente para cada modelo do ensemble (DIETTERICH,
2000a). A Figura 9 apresenta o fluxo de dados entre os modelos.

Figura 9 – Exemplo genérico da abordagem de boosting.

Fonte: Autora.

Os dados mais significativos para um modelo qualquer não são necessaria-
mente mais significativos para o próximo, uma vez que o objetivo da utilização dessa
abordagem é refinar os resultados com base nos mesmos dados, com diferentes re-
cortes e pesos (OPITZ; MACLIN, 1999). A Figura 10 representa os dados e seus
pesos com relação ao conjunto como um todo, dessa forma, um dado significativo é
representado por um círculo maior do que outros dados.

Boosting tem melhor desempenho em situações em que o modelo único tem
baixa variância. Essa abordagem, por sua vez, pode resultar em maior overfitting, pois
os dados utilizados para os modelos subsequentes sempre serão os mais significati-
vos para o modelo anterior (DRUCKER et al., 1994). Dessa forma, é possível que o
modelo se especialize nesses casos significativos e ignore os casos menos significa-
tivos.



46

Figura 10 – Exemplo genérico do refinamento de resultados com os subconjuntos de dados e seus
pesos.

Fonte: Autora.

2.3.4.3 Stacking

Enquanto as outras técnicas costumam utilizar o mesmo algoritmo para o
treino de todos os modelos, o stacking utiliza diferentes algoritmos. Os resultados des-
ses algoritmos são combinados de forma mais sofisticada do que em um bagging, pois
é utilizado um modelo agregador para computar a predição, com base nos resultados
dos classificadores base (XING et al., 2016). Dessa forma, as diferentes característi-
cas dos dados podem ser exploradas pelos diferentes modelos, e serem consideradas
com seus pesos de forma ponderada. A Figura 11 apresenta um modelo genérico de
um ensemble do tipo Stacking.

Figura 11 – Exemplo genérico de criação de um Stacking.

Fonte: Autora.

2.4 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta seção são discutidos os trabalhos encontrados na literatura que se re-
lacionam com o problema objeto desta pesquisa. Esses trabalhos tratam sob algum
aspecto o problema da análise de conforto de passageiros em veículos de transporte
coletivo.
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O trabalho de Hassan, Hawas e Ahmed (2013) objetiva auxiliar engenheiros
e autoridades a medir a eficiência e eficácia dos serviços de transporte coletivo. O
trabalho propõe um arcabouço para a medição de diversos fatores que influenciam na
qualidade do transporte coletivo organizados em classes de critérios. Como exemplos
de critérios relacionado a rota, têm-se: o estado das vias, o estado dos pontos de ôni-
bus e o estado dos terminais. Já como exemplos de critérios associados ao sistema,
têm-se: o tempo de viagem, a sensação de segurança, o conforto e a limpeza. Uma
vez que os critérios são definidos para o contexto a ser avaliado, um grupo de interes-
sados e especialistas devem definir a importância de cada critério. Então, os critérios
devem ser divididos em características a serem medidas, tanto de forma subjetiva
quanto objetiva. Segundo os autores, dados de conforto e sensação de segurança
podem ser colhidos com base em questionários e entrevistas, ou seja, de forma sub-
jetiva, enquanto dados de tempo e distância podem ser colhidos de forma objetiva,
com uso de ferramentas próprias para esse fim. Na sequência, os dados são analisa-
dos considerando as médias e são agrupados por meio de uma média ponderada, em
que os pesos são definidos pelos especialistas. Os dados são agrupados por meio da
aplicação do algoritmo K-means, de forma a encontrar a similaridade entre os dados
subjetivos e objetivos, e uma nota de desempenho é atribuída à viagem. Os autores
concluem que esse arcabouço pode ser utilizado para a identificação de aspectos do
transporte que estão falhando qualitativa e quantitativamente. O arcabouço apresen-
tado considera a opinião de especialistas, mas não a percepção dos usuários. Dessa
forma, é possível que a nota de desempenho atribuída pelos especialistas não reflita
a realidade experimentada pelos passageiros.

O trabalho de Innamaa e Penttinen (2013) estuda o efeito da utilização de um
sistema de feedback para o motorista. O feedback exibido para o motorista contém da-
dos carregados no sistema a priori, com informações de rotas e limites de velocidade.
O sistema sugere acelerações e velocidades para cada trecho da viagem e guarda os
dados coletados da viagem para análise posterior. Os autores comparam dados de
cada viagem com e sem a utilização do sistema por meio de distribuições estatísticas.
Os autores discutem que os motoristas que tiveram acesso ao sistema de feedback
tiveram diminuição no consumo de combustível, na velocidade de cada trecho em
comparação com a velocidade esperada e melhoria na avaliação dos passageiros sob
o conforto percebido. O trabalho demonstra que a ausência de acelerações bruscas
melhora a percepção de conforto dos passageiros, mas não considera outras variáveis
que podem ser importantes para o conforto da viagem, como aquelas propostas pela
ISO 26311:1997, como discutido na seção 2.2.2. Além disso, o trabalho agrupa os
dados por categorias de motorista, que são motoristas sem experiência, com pouca
experiência e com muita experiência de direção. Por fim, os autores concluem que o
sistema de feedback tem impacto proporcional à experiência de direção do motorista,
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ou seja, quanto maior a experiência, mais rápida é a resposta do motorista e maio-
res são os benefícios ao passageiro. O trabalho analisa conforto de passageiros, mas
não apresenta um modelo replicável. Sua principal preocupação é como o feedback
instantâneo pode afetar a condução do veículo.

O trabalho de Castellanos e Fruett (2014) descreve um sistema que mede os
fatores que afetam o conforto no transporte coletivo para auxiliar na criação de políti-
cas públicas que promovam melhorias no transporte coletivo. O trabalho discute que
o levantamento desses fatores com base em pesquisas e questionários aplicados ao
público em geral são trabalhosos e pouco confiáveis. Além disso, menciona a dificul-
dade em descobrir métricas para percepções individuais. De forma a automatizar o
processo de coleta de dados, o trabalho descreve uma ferramenta que evidencia os
fatores de conforto com base em um equipamento que coleta informações do ambi-
ente e da percepção do usuário. Os dados de ambiente são coletados por sensores
de aceleração triaxial, de geolocalização e de temperatura. Os dados de percepção do
usuário são coletados por um equipamento instalado na parte central do ônibus, onde
os passageiros podem acionar diferentes botões para informar seu nível de descon-
forto naquele momento. Com base nos dados coletados dos sensores e dos passagei-
ros, um conjunto de algoritmos calcula os limites de conforto e desconforto da viagem
nos momentos apontados pelos passageiros. Os limites de conforto considerados ini-
cialmente pelo algoritmo são baseados nos apresentados pela ISO 26311:1997, e são
recalculados a cada entrada realizada pelos passageiros. Os resultados são transmiti-
dos para um software que exibe, em uma plataforma on-line, os momentos de descon-
forto da viagem. Apesar de apresentar uma abordagem para a medição de conforto,
esse trabalho não generaliza essa medição na forma de um modelo que possa ser
replicado para outros casos semelhantes. Portanto, sempre que se deseja identificar
o conforto dos passageiros em um viagem é necessário coletar a percepção deles e
calibrar os limites definidos inicialmente pela ISO 26311:1997.

O trabalho de Zhang, Zhou e Zhang (2014) propõe um modelo geral de pre-
visão de conforto em ônibus aplicado em cidades chinesas. Para a criação do mo-
delo foram colhidos dados de som, temperatura, vibração e aceleração. Os dados são
agrupados e comparados com diferentes métricas e medidas disponíveis em padrões
nacionais e internacionais. Os dados das variáveis são associados com base na corre-
lação de Pearson e sofrem múltiplas análise de regressão para analisar a dependência
estatística entre as variáveis. Além da coleta e análise de dados, os autores aplicaram
um questionário sobre o conforto dos passageiros e sua situação sócio-econômica.
A partir da análise dos dados, os autores propuseram uma fórmula matemática para
o conforto de passageiros. Essa fórmula considera as sete variáveis citadas (som,
temperatura, vibração, aceleração em três eixos) e, além disso, a idade, o gênero e
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o estado de saúde do passageiro. A conclusão dos autores é que a variável que tem
maior efeito sobre o conforto é a aceleração, que tem 88% de importância, seguida
pelo gênero do passageiro com 5.6% de importância, e pela saúde com 2.8% de im-
portância. Como o modelo resultante desse trabalho é uma fórmula fixa, inclusive para
os dados sócio-econômicos, sua aplicação em outras regiões pode ser limitada, uma
vez que conforto é um aspecto subjetivo e, portanto, afetado por questões culturais.
Além disso, os autores admitem que a fórmula pode não ser válida para todos os
casos, pois: 1) não é possível generalizar um sentimento e 2) pode existir outras variá-
veis que afetam o conforto de passageiros que não foram medidas. Como exemplos
de variáveis a serem adicionados à formula têm-se a aceleração lateral e a aceleração
longitudinal.

O trabalho de Eboli, Mazzulla e Pungillo (2016) teve como propósito encontrar
métricas e medidas de conforto que possam ser utilizadas no sentido de atrair mais
passageiros para os meios de transporte coletivo. O trabalho discute que no passado o
conforto era medido apenas com base nas recomendações de normas internacionais,
mas que atualmente é possível utilizar dados e técnicas algorítmicas para inferir o
conforto em determinado momento do tempo. O trabalho considera medidas cinéticas,
como vibração e curvas, para a medida de conforto. Para tanto, os autores coletam
dados subjetivos, por meio de questionários e entrevistas, e dados objetivos, por meio
de sensores de dispositivos móveis. São considerados os dados de aceleração nos
três eixos, velocidade e curvatura. Os dados objetivos são analisados e um limite
de conforto é definido. Esse limite é calculado pela média dos pontos que estão na
parte superior da distribuição dos dados, ou seja, aqueles dados que são maiores do
que a média somada ao desvio padrão. Os autores escolheram analisar apenas as
entrevistas que expressaram desconforto. Os dados objetivos são relacionados com
as entrevistas selecionadas por meio da observação da distribuição de dados com
relação a média. Nas situações em que os dados estão acima da média, os autores
consideram que houve desconforto. O trabalho aborda conforto de um ponto de vista
simplista, pois considera apenas a média dos dados objetivos coletados e verifica
se nesses casos a percepção dos passageiros foi similar ao resultado observado. O
trabalho não apresenta um método para a avaliação de conforto.

O trabalho de Park et al. (2017) analisa o efeito das vibrações em veículos
estacionários no conforto de passageiros. As vibrações analisadas nesse trabalho
podem ser provenientes de uma ventoinha de refrigeração do motor, da rotação do
motor ainda que o veículo esteja estacionado ou de qualquer outra parte que possa
causar vibração do chassis do veículo. Para a análise dessa situação, um simulador
foi construído e diversos voluntários foram entrevistados após utilizarem o simulador.
Os voluntários foram expostos a vibrações equivalentes às reais de um veículo e a
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outras vibrações de maior amplitude. O estudo concluiu que os limites de conforto de
vibração apresentados pela ISO 26311:1997 não são suficientes para a avaliação do
impacto da vibração no conforto. As respostas obtidas pela pesquisa sugerem a dimi-
nuição do limite inferior da caracterização do início de desconforto de 4Db para 3,5Db.
Como conforto é uma percepção particular e cultural, estudos com mais passageiros
em situações reais são necessários para a validação das conclusões do estudo.

2.4.1 Considerações sobre os Trabalhos Relacionados

De forma geral, os trabalhos relacionados demonstram que a análise de con-
forto no transporte coletivo vem sendo gradual e consistentemente abordada em pes-
quisas científicas, e que os avanços das Tecnologias de Informação e Comunicação
(TICs) têm auxiliado diretamente na proposição de novas soluções. Dentre os princi-
pais avanços, pode-se destacar a ampliação do uso de sensores embarcados nos veí-
culos, particularmente os sensores de aceleração e de posicionamento (GPS). Além
disso, dispositivos móveis como smartphones têm auxiliado consideravelmente na in-
teração entre os passageiros e os sistemas de análise de qualidade, visto que alguns
dos trabalhos relacionados se beneficiaram do uso de equipamentos eletrônicos ins-
talados nos ônibus para coletar a avaliação dos passageiros.

As abordagens mais recentes estão centradas na utilização de informações de
aceleração, vibração e velocidade do veículo combinadas com o feedback dos passa-
geiros sobre sua percepção de conforme. Essas informações são utilizadas com en-
trada de modelos estatísticos, matemáticos ou de aprendizado de máquina que têm
por objetivo estimar o nível de conforto dos passageiros. Ainda, grande parte dos tra-
balhos estão interessados no aumento do conforto dos passageiros como catalisador
para aumentar o interesse pelo uso do transporte coletivo.

A Tabela 3 apresenta um resumo dos trabalhos analisados na seção 2.4. A
primeira coluna lista os trabalhos em ordem cronológica. A segunda coluna resume
as abordagens de avaliação do conforto utilizadas pelos trabalhos. São considera-
das abordagens matemáticas aquelas que utilizam fórmula fixas para avaliação do
conforto definidas pelos seus autores, como análise empírica aquelas que utilizam
observações pontuais para definir métodos de avaliação do conforto e, por fim, de
aprendizado de máquina aquelas que utilizam ampla quantidade de dados para cons-
trução automática de modelos de avaliação do conforto. A terceira coluna identifica
quais trabalhos, de alguma forma, coletam a percepção dos passageiros. A quarta
coluna destaca quais trabalhos utilizam algum aspecto cinético durante a análise dos
dados. A quinta coluna classifica os trabalhos de acordo com a apresentação explícita
da estratificação dos limites de conforto. Por fim, a sexta coluna elenca a quantidade
de aspectos cinéticos considerados por cada trabalho. A última linha da tabela classi-
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fica o trabalho em tela em comparação com os discutidos nessa seção.

Conforme pode ser observado na Tabela 3, dentre os trabalhos revisados,
apenas o trabalho de Innamaa e Penttinen (2013) não coleta a percepção dos pas-
sageiros para analisar o conforto. Esse mesmo trabalho é o único a não considerar
aspectos cinéticos da viagem na análise. Percebe-se, portanto, que a combinação
entre dados de percepção e coleta de sensores é largamente utilizada na literatura.
Entretanto, o trabalho que não considera a percepção de passageiros está amparado
no entendimento de especialistas sobre os aspectos relevantes a serem analisados e
seus níveis de importância. Uma vez de posse das informações dos especialistas, é
gerado um modelo matemático que considera indiretamente aspectos cinéticos para
a avaliação de conforto.

Apesar de suas relevantes contribuições, algumas limitações são encontradas
nos trabalhos revisados. Dentre elas, pode-se destacar a utilização de abordagens
matemáticas que usam fórmulas fixas. Esse tipo de abordagem dificulta a generaliza-
ção ou mesmo especialização do cálculo de conforto para outros cenários particulares
de transporte coletivo. Ainda, outra limitação é que nenhuma das abordagens se bene-
ficia da utilização de grandes massas de dados para determinar os níveis de conforto
dos passageiros. Esse tipo de informação é de fácil obtenção por meio de sensores.
Por fim, nenhuma delas combina as interferências entre as variáveis associadas ao
conforto, apenas avaliam o impacto de cada variável isoladamente sobre o conforto
do passageiro. Ou seja, avaliam o impacto das acelerações independente da veloci-
dade do veículo e vice-versa. Por meio da utilização de métodos de descoberta de
padrões providos pela área de aprendizado de máquina é possível combinar diferen-
tes aspectos de conforto de forma automática, o que representa uma contribuição até
então não utilizada pelos trabalhos relacionados.

Portanto, o trabalho em tela propõe a utilização de técnicas de classificação
providas pela área de aprendizado de máquina para a criação de um modelo de clas-
sificação do conforto que leve em consideração as dependências entre as diferentes
variáveis associadas à condução do veículo que afetam o conforto dos passageiros.
Essa proposta leva em consideração que a percepção dos passageiros e a análise
dos aspectos cinéticos dos trajetos são parte integrante do cálculo do conforto.
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3 MODELO PROPOSTO

O modelo proposto neste trabalho é baseado em um conjunto de atividades
apresentado na Figura 12 e descritos nas subseções deste capítulo. O processo co-
meça pela identificação da fonte de dados adequada para a assimilação dos aspectos
cinéticos que impactam no conforto do passageiro, Figura 12.1.a, apresentada e dis-
cutida na seção 3.1. A seguir, é necessário aferir o conforto percebido pelos usuários
do transporte coletivo por meio de um questionário, Figura 12.1.b, apresentado na
seção 3.2. A partir da obtenção dos dados de telemetria e das percepções dos passa-
geiros, é necessário proceder a limpeza, a segmentação e a anotação dos dados para
posterior treinamento, Figuras 12.2, 12.3 e 12.4, conforme descrito na seção 3.3. De
posse do conjunto de dados preparados e anotados, realiza-se a divisão dele em dois
conjuntos, um utilizado para o treinamento dos modelos de árvore de decisão e ocul-
tos de Markov e o outro utilizado para a aferição da acurácia, Figura 12.5, conforme
descrito na seção 3.4. Por fim, são realizados os treinamentos dos diferentes modelos
de aprendizado de máquina utilizados para a identificação do nível de conforto dos
passageiro, Figuras 12.6, 12.7 e 12.8, conforme descrito na seção 3.5. A implementa-
ção do modelo proposto, bem como sua validação, são discutidos nos capítulos 4 e 5,
respectivamente.

Figura 12 – Processo implementado pelo trabalho em tela.

Fonte: Imagem gerada pela autora.
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3.1 DADOS DE TRAJETÓRIAS

Os aspectos cinéticos que podem influenciar as percepções de conforto de
passageiros são variados e têm diferentes fontes. Para a construção do modelo apre-
sentado no trabalho em tela, foi selecionado um conjunto de dados provindo de um
dispositivo instalado em um ônibus da cidade de Joinville. Esse dispositivo, bem como
a forma com a qual ele foi construído, é discutido no trabalho de Bayer (2017).

De forma prática, os dados disponíveis para a construção do modelo são des-
critos na Tabela 4.

3.2 QUESTIONÁRIO

Conforme discutido na seção 2.2.1, a percepção de conforto é fator importante
para medição do conforto do passageiro. Dessa forma, um questionário foi desenvol-
vido e aplicado aos passageiros do veículo que estava equipado com o dispositivo de
coleta.

A aplicação do questionário foi realizada por funcionários da empresa que
administra os ônibus da cidade e tem como foco a percepção de conforto com rela-
ção a acelerações durante a viagem. As perguntas são centradas nas acelerações
devido ao exposto no capítulo 2, em particular devido ao fato de que as normas in-
ternacionais, seção 2.2.2, dão grande ênfase a esse tipo de dado. Dessa forma, este
trabalho também assume que os efeitos das acelerações podem ser determinantes na
percepção de conforto dos passageiros e, portanto, os atributos associados a forças
cinéticas aplicadas sobre o passageiro são o foco principal das perguntas contidas no
questionário.

O questionário é composto por 3 perguntas descritivas, que objetivaram po-
sicionar geograficamente o trajeto no qual o passageiro viajou e que formaram sua
percepção, além de 4 perguntas objetivas com escala de likert, indo de muito confor-
tável a muito desconfortável, que objetivaram coletar a percepção do passageiro com
relação ao conforto durante a viagem sob a perspectiva de trepidações, curvas, frea-
das e arrancadas, e da viagem como um todo. Essas percepções estão diretamente
relacionadas com os dados dos eixos de aceleração x, y e z, que, por sua vez, estão
relacionados com o conforto como representado na Figura 1.

3.3 PRÉ-PROCESSAMENTO

O conjunto de dados resultante da coleta de telemetria são dados brutos que
necessitam de tratamento para garantir que os resultados de um modelo construído
com base neles não seja influenciado por valores espúrios, também chamados de
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outliers, ou subconjuntos demasiadamente grandes que não representem informações
significativas para o modelo e causem desperdício de recursos, como é o caso dos
staypoints.

Para tanto, no trabalho em tela foram utilizadas técnicas de interpolação e
limpeza de dados:

∙ Transformação do arquivo de entrada: O arquivo resultante da coleta do da-
dos de telemetria é processado de forma que seja transformado em um arquivo
denso, em que cada linha de dados tenha todas as colunas de informação preen-
chidas. Além disso, novas colunas são inseridas, derivadas de colunas de dados
já existentes, como médias e desvios padrão de variáveis como velocidade e
aceleração.

∙ Retirada de staypoints: O conjunto denso de dados tem milhões de entradas,
algumas das quais não têm valor significativo para a análise de conforto, pois
são idênticas a instâncias já analisadas. Para diminuir o conjunto de dados e mi-
nimizar a existência desse tipo de dado, foi utilizada uma técnica de retirada de
staypoints, ou pontos de parada. Essa técnica foi aplicada sobre os dados geo-
gráficos do conjunto, retirando aqueles pontos que ocorrem muito próximos ao
ponto imediatamente anterior em um curto espaço de tempo. Além de considerar
a distância geográfica entre os pontos, a retirada considera também pontos sem
flutuações significativas de qualquer eixo de aceleração. Dessa forma, o conjunto
é reduzido sem que característica importantes da aceleração sejam perdidas.

3.4 CRIAÇÃO DO CONJUNTO DE TREINAMENTO

Uma vez os dados formatados e limpos, o desafio a seguir é correlacionar a
percepção de conforto dos passageiros e os dados da telemetria. O método proposto
para esse cruzamento de dados se concentra na seleção dos dados compreendidos
entre o momento de embarque e desembarque do passageiro no ônibus.

Os dados de percepção são coletados através do questionário, em conjunto
com o local aproximado de embarque. O local de embarque pode ser o nome de uma
via ou um ponto de referência conhecido na região. Como os dados de momento de
embarque e desembarque do veículo são coletados por pessoas e são repostas apro-
ximadas, com base na lembrança daquele momento que não teve grande significância
na vida do passageiro, esses dados não são precisos.

Além disso, os passageiros não têm, necessariamente, a mesma percepção
da viagem, ainda que tenham utilizado o mesmo ônibus, no mesmo percurso, dia e
horário que outros passageiros. Dessa forma, um mesmo trecho da viagem pode ser
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avaliado de forma diferente por passageiros que percorreram juntos o mesmo trajeto.
Para que um modelo seja treinado, é importante que cada dado tenha apenas uma
classificação. Portanto, para cada dado de telemetria coletado em um instante é ne-
cessário que apenas uma percepção de conforto esteja associada a ele.

A solução as divergências de percepção de conforto, assim como a criação
da base de conhecimento, são descritas nas próximas subseções.

3.4.1 Segmentação da Trajetória do Ônibus com Base na Viagem do Passageiro

Conforme já mencionado, a coleta da percepção considera o horário infor-
mado pelo passageiro como correspondente ao seu embarque. Entretanto, sabendo
que essa informação é imprecisa devido a forma empírica pela qual ela é coletada, é
necessário utilizar algum intervalo de tempo anterior ao horário informado pelo passa-
geiro para garantir que toda a trajetória do passageiro seja considerada para a anota-
ção.

Dessa forma, o método de anotação considera que a trajetória do veículo é
subdividida em uma subtrajetória de passageiro no momento de embarque informado
pelo passageiro subtraído de 10 minutos. A Figura 13 mostra uma representação grá-
fica da lógica de segmentação utiliza no trabalho em tela, em que A é o ponto de
partida do veículo, B é o ponto final da linha do ônibus, C é o local de embarque do
passageiro e o D o local de desembarque.

Figura 13 – Segmentação de trajetória em subtrajetórias de passageiro, com ilustração de limites adici-
onais para garantia de consideração de dado completo.

Fonte: Imagem gerada pela autora.
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3.4.2 Consenso entre Percepções de Conforto em cada Período da Viagem

Cada subtrajetória de passageiro, por sua vez, pode se sobrepor a alguma
outra subtrajetória de outro passageiro. A Figura 14 mostra uma representação da
possível sobreposição entre duas subtrajetórias de passageiros.

Figura 14 – Representação de sobreposição de subtrajetórias de passageiros.

Fonte: Imagem gerada pela autora.

Conforme visto na Figura 14, é possível que haja sobreposição entre as via-
gens dos passageiros e, ainda, esses passageiros podem ter percepções diferentes
de conforto. Entretanto, para garantir o bom desempenho do modelo de classificação,
é importante que alguma técnica seja empregada para garantir que uma mesma ins-
tância de dados não seja classificada de duas ou mais formas distintas. Para tanto,
utiliza-se o método do consenso por média. O consenso por média considera que a
classificação correta para a instância é a média de todas as percepções coletadas
para aquele período, com arredondamento para baixo.

Utilizando a Figura 14 como exemplo, se o Passageiro 1 classificou sua via-
gem como Muito Confortável, numericamente, sua percepção é 5. Se o Passageiro 2
classificou sua viagem como Razoavelmente Confortável, numericamente tem-se per-
cepção 4. A média entre as duas classificações é 4.5, que, quando arredondada para
baixo representa 4. Portanto, o período entre os pontos E e D seria classificado como
4, Razoavelmente Confortável, enquanto que o trecho entre C e E seria classificado
pela percepção do Passageiro 1, e entre D e F pelo Passageiro 2.

3.4.3 Anotação da Base com a Percepção de Conforto do Passageiro

O maior desafio dessa etapa do trabalho está relacionado ao fato de que o
passageiro é questionado sobre o conforto percebido apenas uma vez durante sua
viagem, o que significa que não é possível saber qual momento da viagem teve maior
influência em sua percepção de conforto. Para entender a percepção dos passageiros
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as notas atribuídas pela escala de likert foram estratificadas por meio de uma distri-
buição normal, conforme apresentado na Tabela 5.

Para classificar adequadamente as viagens com relação à percepção de con-
forto do passageiro, uma abordagem de classificação com base na distribuição esta-
tística dos dados foi proposta. As distribuições foram calculadas sobre as acelerações
em cada um dos três eixos, pois são essas as características avaliadas pelos passa-
geiros durante a aplicação do questionário.

O cálculo da distribuições e respectiva classificação da viagem é realizado
da seguinte forma. Para cada passageiro, em seu respectivo segmento de trajetória,
calcula-se a média e desvio padrão de cada eixo de aceleração. Esse cálculo é reali-
zado com os dados em módulo, ou seja, as acelerações negativas são consideradas
positivas. Dessa forma, todos os dados serão maiores que zero. Os dados são mo-
delados como uma distribuição normal, de forma que a maior parte dos dados está
alocada no centro da distribuição. Os dados que estão nessa região são considerados
da classe Confortável. Essa classe se inicia na média subtraída de meio desvio pa-
drão, 𝑥̄ − 𝜎

2 e se encerra na média somada a meio desvio padrão, 𝑥̄ + 𝜎
2 . A utilização

de 𝜎
2 é uma decisão de projeto que tem por objetivo garantir que o valores que se

aproximam da média por qualquer um dos lados ainda sejam considerados da mesma
classe.

O mesmo raciocínio é aplicado às classes Razoavelmente Confortável e Ra-
zoavelmente Desconfortável, com a exceção de que essas classes utilizam o desvio
padrão no lugar da média, ou seja, ficam contidas entre 𝑥̄ − 𝜎 − 𝜎

2 e 𝑥̄ − 𝜎 + 𝜎
2 , e

𝑥̄ + 𝜎 − 𝜎
2 e 𝑥̄ + 𝜎 + 𝜎

2 , respectivamente. Por fim, a classe Muito Confortável se inicia
no menor dado existente na distribuição e se estende até −2𝜎 + 𝜎

2 , enquanto que a
classe Muito Desconfortável tem inicio em +2𝜎− 𝜎

2 e se estende até o maior dado dis-
ponível naquele segmento. A Figura 15 mostra uma representação gráfica das regiões
consideradas para cada classe.

Um conjunto de dados que contenha 𝑛 linhas de coletas realizadas no período
de viagem de um passageiro 𝑝, após a aplicação desse processo, resultará em con-
juntos com 𝑚 linhas, em que 𝑚 < 𝑛, pois uma vez que os limites de cada classe são
calculados somente as linhas que tenham dados dentro dos limites da classe corres-
pondente à percepção de 𝑝 serão anotadas e armazenadas no conjunto de saída.
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Figura 15 – Anotação de percepção de passageiros nas trajetórias com base na distribuição de acele-
rações em cada eixo, classificadas por cores.

Fonte: Imagem gerada pela autora.

3.5 TREINAMENTO DOS MODELOS

Para a realização do treino dos modelos, a base de conhecimento é dividida
em dois subconjuntos: o de treino e o de teste. Esses subconjuntos podem variar em
volume, dependendo da natureza dos testes a serem realizados, mas uma vez que
um subconjunto é utilizado para o treinamento de um modelo, ele é reutilizado para o
treinamento dos outros modelos.

O treinamento dos submodelos é realizado de forma independente. Somente o
treinamento do meta modelo depende do treinamento dos outros modelos. Os dados
utilizados para o treinamento dos modelos são idênticos, com exceção do dado de
anotação de cada instância, que varia de acordo com o modelo treinado.

3.5.1 Treinamento das árvores de decisão

De posse da base de conhecimento anotada, é possível partir para a inferên-
cia de modelos baseados em aprendizado de máquina. Dada a natureza do problema
de classificação de conforto, sendo ele um problema de múltiplas variáveis, em parti-
cular no trabalho em tela, com ênfase nos dados de aceleração, optou-se pela utiliza-
ção de diferentes modelos de classificação de dados, de forma que as características
de cada conjunto de variáveis pudesse ser melhor considerado de acordo com suas
particularidades.
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Diferentes configurações de modelos foram analisadas até que o modelo atual
seja apresentado. Dessa maneira, a primeira solução encontrada foi a utilização de
apenas uma instâncias de cada classificador para a simplificação do modelo. No en-
tanto essa solução não obteve resultados satisfatórios, uma vez que uma árvore de
decisão anotada apenas com a classe de conforto geral e utilizando o conjunto com-
pleto de dados obteve apenas 56% de acurácia após diferentes tentativas.

Portanto são treinadas três árvores de decisão, uma para cada eixo de ace-
leração coletado pela telemetria e correspondentes às classificações coletadas por
meio dos questionários. Cada árvore é treinada em um mesmo subconjunto da base
de conhecimento, utilizando os mesmos dados, com exceção do dado de anotação de
conforto.

Os modelos são nomeados de acordo com o eixo de aceleração utilizado para
sua anotação, dessa forma, daqui para frente serão referidos como árvore x, refe-
rente ao eixo de aceleração x que é correspondente à aceleração frontal ou acelerar
e frear do veículo; árvore y, referente ao eixo de aceleração y que é correspondente
à aceleração lateral ou curvas; e árvore z, referente ao eixo de aceleração z que é
correspondente à aceleração vertical ou trepidação.

3.5.2 Treinamento dos Modelos Ocultos de Markov - HMM

Também em razão da natureza do problema de classificação de conforto,
optou-se pela utilização de Modelos Ocultos de Markov. Essa escolha foi feita com
base na característica de descoberta de influências entre as diferentes variáveis de
um mesmo conjunto de dados. Essa característica do HMM é útil para a inferência de
influências não percebidas pelas árvores de decisão.

Da mesma forma que as árvores, os HMMs são treinados com o mesmo sub-
conjunto da base de conhecimento, com a diferença de que para esses modelos não
são utilizadas todas as variáveis disponíveis, apenas os dados relacionados com gi-
roscópio, acelerações e percepção de conforto. A implementação foi realizada dessa
forma devido à grande sensibilidade do HMM a cada um dos atributos. Essa sensibili-
dade pode ser explicada pelo fato de que um modelo multivariado é uma combinação
de 𝑛× 𝑛 atributos, em que cada dimensão representa uma variável sendo combinada
com todas as outras. Utilizar mais variáveis implica na consideração de mais dimen-
sões e, por consequência, em mais combinações. Para o conjunto de treinamento
utilizado no trabalho em tela, a elevada quantidade de atributos dificultou a generaliza-
ção dos modelos, ocasionando comportamento de underfitting. Entretanto, a medida
que o conjunto de variáveis foi reduzido, reduziu-se proporcionalmente a sensibilidade
do modelo, proporcionando o níveis de generalização desejado.
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Para o treinamento de um HMM é necessário definir os seus estados observá-
veis e não observáveis. Para o trabalho em tela, similarmente à Figura 4, considera-se
que os estados oculto são as possíveis classificações de conforto definidas na Tabela
5, que vão de 1 a 5, e cada instância do conjunto da base de conhecimento é um
estado observado. Dessa maneira, o modelo será inferido com base nas observações
obtidas pelos dados de sensores.

Uma vez de posse dos estados, deve-se inicializar a matriz de emissão. No
caso de um modelo multivariado, conforme discutido na seção 2.3.3, é uma matriz
de 𝑛 atributos por 𝑛 atributos, que deve ser utilizada para o treinamento do modelo e
cálculo da probabilidade de transição de estados. Essa matriz é inicializada de forma
genérica e é, então, treinada com o algoritmo de Viterbi (VITERBI, 2006).

Por fim, após o treinamento, o modelo pode ser utilizado para a a previsão de
novas instâncias. O modelo retorna a probabilidade de que uma instância pertença
à uma classe, ou seja, uma instância terá a probabilidade de pertencer a cada uma
das 5 classes, e é necessário escolher a classe com maior probabilidade de ocor-
rência. Como cada instância é composta por um conjunto de atributos, cada atributo
recebe uma probabilidade, dessa maneira um simples cálculo da mediana das classes
previstas tem a capacidade de retornar a classe com maior probabilidade.

Semelhante às árvores de decisão, os três HMMs treinados são nomeados
de acordo com o eixo de aceleração utilizado para a anotação do subconjunto da
base de conhecimento. Portanto, os HMMs treinados são denominados da seguinte
forma: HMM x, referente ao eixo de aceleração x, HMM y, referente ao eixo y e HMM
z referente ao eixo z.

3.5.3 Treinamento do metamodelo

Uma vez treinados os modelos em cada um dos eixos, é necessário combiná-
los para a classificação da percepção de conforto com relação à viagem como um
todo, também referido aqui como conforto geral. Para tanto, selecionou-se o modelo
de árvore de decisão, já utilizado para o treinamento especializado, uma vez que esse
modelo apresentou generalização suficiente para ser considerado capaz de combinar
as classificações realizadas pelo modelos especializados. A Figura 16 representa a
combinação dos diferentes modelos em um único meta classificador, em que cada
sub modelo tem como saída uma classificação de conforto para um eixo específico e
o meta modelo os recebe como entrada, bem como a anotação de conforto geral.

Para o treinamento desse metamodelo uma nova base de conhecimento é
criada, em que cada modelo anterior é utilizado para a previsão de uma classe de
conforto para o eixo em questão, em cada uma das instâncias utilizadas para o trei-
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Figura 16 – Representação de metamodelo de classificação.

Fonte: Imagem gerada pela autora.

namento dos modelos. Essas instâncias passam, nessa nova base de conhecimento,
a serem anotadas com a nova classe prevista, de forma que cada instância tem 6
classes previstas pelos modelos e uma classe geral anotada com base na percepção
dos passageiros. Essa base de conhecimento é, então, utilizada para o treinamento
do metamodelo.
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4 IMPLEMENTAÇÃO

O modelo foi posto em prática por meio de uma série de experimentos realiza-
dos de forma iterativa, com base na metodologia da Pesquisa-Ação. Os experimentos,
bem como cada uma das etapas ilustradas pela Figura 12 são discutidos com detalhes
de implementação, parametrização e resultados obtidos. Este capítulo cobre todas as
etapas do método proposto, desde a obtenção e preparação dos dados cinéticos, se-
ção 4.1, e de percepção, seção 4.2, cobrindo o pré-processamento dos dados, seção
4.3, passando pela construção da base de conhecimento, seção 4.4, seguindo para a
seleção dos subconjuntos de treinamento dos modelos, seção 4.5, e finalizando com
o treinamento de cada um dos 7 modelos de aprendizado de máquina, seções 4.6, 4.7
e 4.8.

4.1 COLETA DE DADOS DE SENSORES

A coleta de dados, resumida na seção 3.1, foi realizada por meio de um dispo-
sitivo Arduino, modelo Due, instalado em um veículo de transporte coletivo na cidade
de Joinville. Conectados ao Arduino estavam um módulo ELM327, responsável pela
coleta de dados do ODB do veículo por meio de uma conexão Bluetooth implemen-
tada por um módulo HC05, um módulo de GPS modelo GY-NEO6MV2, responsável
pela coleta de dados espaço temporais e, por fim, um módulo MPU6050, para coleta
de dados de acelerômetro e giroscópio.

Como o dispositivo não tinha conexão com a Internet, os dados eram persis-
tidos in loco em um cartão de memória do tipo MicroSD. O cartão de memória foi
escolhido por facilitar a coleta periódica dos dados por meio da substituição do cartão
conectado ao dispositivo. O dispositivo foi instalado em um compartimento sobre o
assento do motorista para facilitar o acesso à interface OBD e diminuir a interferência
no sinal de GPS.

Os dados de ônibus foram obtidos por meio de um dispositivo instalado em
um ônibus na cidade de Joinville. A instalação do dispositivo foi autorizada pela em-
presa concessionária do serviço na cidade e responsável pelo ônibus em questão. O
dispositivo ficou instalado por cerca de 6 meses no veículo coletando os dados. Ele foi
construído de forma modulorizada. Sua arquitetura pode ser vista de forma detalhada
em Bayer (2017).

As fontes de dados coletam e enviam os dados em momentos distintos e não
coordenados. Portanto, é necessário que o arquivo de armazenamento dos dados te-
nha um formato que permita que todos os dados sejam gravados sem o risco de perda
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da inter-relação entre as informações. Dessa forma, o dispositivo utiliza o formato TSV,
que é um formato de armazenamento de texto tabular, onde cada dado é separado por
um caractere de tabulação (‘\t ’).

Como os dados são coletados em momentos distintos, o arquivo resultante é
uma matriz esparsa de dados. Cada linha contém o registro de um evento e do instante
de tempo em que ocorreu, no formato de timestamp. São considerados eventos a
coleta de dados dos sensores e o recebimento de informação de funcionamento dos
módulos. Cada dado provido pelos sensores é alocado em uma coluna específica, que
nunca é utilizada para dados de outros sensores. Ainda, os intervalos de coleta são
determinados pelo conhecimento a priori da taxa de modificação dos dados. Dessa
forma, dados de acelerômetro, que são muito sensíveis, são coletados com maior
frequência do que, por exemplo, os dados de localização GPS.

Para facilitar a geração da base de conhecimento utilizada para o treinamento
dos modelos, é necessário criar um conjunto denso de dados a partir dos arquivos
esparsos de dados. Dessa forma, para que o conjunto denso seja criado, os dados
providos por sensores com menor frequência são interpolados para preencher as la-
cunas dos registros de maior frequência. Ainda, para sensores com dados muito sen-
síveis, ou seja, que variam rapidamente em pouco intervalo de tempo, são calculadas
a média e o desvio padrão. Para os dados de acelerômetro utilizado no trabalho em
tela foram utilizadas as médias das acelerações coletadas a cada minuto. Após esse
tratamento, o conjunto de dados denso tem cerca de 1 milhão e meio de instâncias.

4.2 QUESTIONÁRIO

O questionário, descrito brevemente na seção 3.2, é composto por 7 perguntas
classificadas em duas categorias. A primeira categoria é formada por 3 perguntas
descritivas, enquanto a segunda é formada por 4 perguntas objetivas na forma da
escala de likert, onde o significado de cada índice da escala é apresentado na Tabela
5. Abaixo são listadas as perguntas:

1. Descritivas: Qual foi o horário de embarque no veículo?

2. Descritivas: Qual foi o local de embarque?

3. Descritivas: Onde pretende pretende desembarcar?

4. Objetiva: Qual é sua percepção de conforto em relação à trepidação (acelera-
ções verticais)?

5. Objetiva: Qual é sua percepção de conforto em relação às curvas (acelerações
laterais)?
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6. Objetiva: Qual é sua percepção de conforto em relação às freadas e arrancadas
(acelerações horizontais)?

7. Objetiva: Qual sua percepção de conforto em relação à viagem como um todo?

Tabela 5 – Classes de estratificação das notas de percepção de conforto comunicadas pelos passagei-
ros durante a aplicação do questionário.

Nota Descrição
1 Muito desconfortável
2 Razoavelmente desconfortável
3 Confortável
4 Razoavelmente confortável
5 Muito confortável
Fonte: Tabela gerada pela autora.

As perguntas relacionadas ao horário de embarque e local de desembarque
têm como principal objetivo facilitar a segmentação da trajetória do veículo para anotá-
la com a percepção do passageiro, ver seção 3.4.1. As demais perguntas são utili-
zadas para classificar a subtrajetória segmentada com a percepção de conforto do
passageiro.

Foram obtidas 247 respostas de passageiros, durante um período de 9 dias,
entre os dias 16 e 25 de setembro de 2017. As coletas de percepção foram realizadas
em diferentes períodos do dia, entre as 06 horas da manhã e as 11 horas da noite.
A Figura 17 apresenta as distribuições das respostas dos passageiros. As respostas
se concentram, majoritariamente, na classificação 4 (razoavelmente confortável) para
todas as acelerações.

Considerando que cerca de 120.000 pessoas utilizam o transporte coletivo em
Joinville, uma amostra de 247 implica em um grau de confiança de 90%, com margem
de erro de 5,2% para mais ou para menos. Como já discutido na seção 2.2.1, essa
significância estatística exprime a percepção dos cidadãos da cidade de Joinville, e
não devem ser tomadas como significativa para outras localidades.

4.3 PRÉ-PROCESSAMENTO

Esta seção detalha a implementação da retirada dos pontos sem significân-
cia da trajetória (staypoints) e o consenso sobre a percepção de conforto entre os
passageiros, apresentadas nas subseções 4.3.1 e 4.3.2, respectivamente.

4.3.1 Retirada de staypoints

A retirada de pontos de parada, ou staypoints, está relacionada à exclusão
de pontos não significativos para o conjunto de dados, conforme discutido na seção
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Figura 17 – Distribuição das respostas dos usuários com relação à percepção de conforto.

Fonte: Imagem gerada pela autora.

3.3. Portanto, pontos muito próximos a um pontos relevante e que não tenham altera-
ção significativa nas acelerações são excluídos da trajetória, permanecendo apenas
pontos que tenham valor informativo para a anotação do conforto e treinamento dos
modelos.

Para realizar a retirada dos staypoints, o Algoritmo 1 recebe os seguintes pa-
râmetros: 𝑖 o índice da instância sendo avaliada, 𝑡 o instante de tempo em que a
instância ocorre, 𝑎𝑥,𝑦,𝑧 o conjunto de acelerações relacionado com a instância, 𝑑𝑚𝑎𝑥 a
distância máxima para que um ponto seja considerado um staypoint, 𝑡𝑚𝑎𝑥 o intervalo
de tempo máximo para que um ponto seja considerado um staypoint, e 𝑎𝑚𝑎𝑥 o máximo
de variação nas acelerações para que um ponto possa ser considerado um staypoint.
Cada instância é comparada com a instância que ocorreu no momento anterior, de
forma a verificar se as condições 𝑑𝑚𝑎𝑥, 𝑡𝑚𝑎𝑥 e 𝑎𝑚𝑎𝑥 são respeitadas.

Se qualquer uma dessas condições for violada, o ponto é válido e deve ser
considerado para o treinamento dos modelos, caso contrário, ele é descartado. Por
fim, o algoritmo retorna tanto a lista de pontos válidos quanto a de pontos descarta-
dos, de forma que seja possível analisar os dados ignorados e garantir que os limites
parametrizados são suficientemente representativos.

A implementação desse algoritmo na situação do trabalho em tela considerou
a distância máxima 5 metros, o período máximo de 4 segundos, e a variação má-
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Algoritmo 1 Algoritmo para retirada de stay points.
Entrada: 𝑖, 𝑡, 𝑝𝑖, 𝑎𝑥,𝑦,𝑧, 𝑑𝑚𝑎𝑥, 𝑡𝑚𝑎𝑥, 𝑎𝑚𝑎𝑥

1: se distancia(𝑝𝑖, 𝑝𝑖−1) < 𝑑𝑚𝑎𝑥 𝑎𝑛𝑑
periodo(𝑡𝑖, 𝑡𝑖−1) < 𝑡𝑚𝑎𝑥) 𝑎𝑛𝑑
𝑎𝑥𝑖,𝑦𝑖,𝑧𝑖 − 𝑎𝑥𝑖−1,𝑦𝑖−1,𝑧𝑖−1 < 𝑎𝑚𝑎𝑥) então

2: 𝑠𝑡𝑎𝑦𝑝𝑜𝑖𝑛𝑡𝑠← 𝑖
3: senão
4: 𝑣𝑎𝑙𝑖𝑑𝑜𝑠← 𝑖
5: fim se
6: devolve 𝑣𝑎𝑙𝑖𝑑𝑜𝑠, 𝑠𝑡𝑎𝑦𝑝𝑜𝑖𝑛𝑡𝑠

xima de 0.1g para todas as acelerações. Além disso, a distância entre os pontos foi
calculada com base na função vicenty, do pacote geopy da linguagem Python. Os
dados de tempo foram convertidos para o tipo data e hora da linguagem utilizada na
implementação e calculados com as funções apropriadas provindas da biblioteca da-
tetime, padrão da linguagem. Esses limites foram definidos com base na observação
da base de dados coletados e em diversos experimentos baseados na metodologia
Pesquisa-Ação.

A aplicação desse algoritmo no conjunto de dados resultou em um subcon-
junto de cerca de 700 mil instâncias de pontos significativos. Para ilustrar o resultado
da aplicação do algoritmo, a Figura 18 apresenta um exemplo gráfico da eliminação
dos staypoints, onde a Figura 18(a) apresenta a trajetória antes e a Figura 18(b) após
a eliminação dos staypoints.

Figura 18 – Comparação de uma trajetória antes e após a retirada de staypoints. A Figura (a) representa
uma trajetória completa, com todos os dados coletados. A Figura (b) representa a mesma
trajetória após a retirada dos staypoints.

Fonte: Imagem gerada pela autora.
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A Figura 19 representa uma trajetória que se inicia em um terminal de ônibus
após a retirada de staypoints. Essa representação demonstra que nas situações em
que existem arrancadas e freadas bruscas o método mantém os pontos significativos,
mesmo estando relativamente próximos. O terminal de ônibus é um local em que as
arrancadas e freadas bruscas ocorrem com frequência devido ao volume de pedestres
que precisam realizar a travessia entre as plataformas de parada dos veículos.

Figura 19 – Trajetória de um veículo após a retirada de staypoints, mantendo os pontos de aceleração
brusca comumente encontrados em terminais de ônibus.

Fonte: Imagem gerada pela autora.

4.3.2 Consenso de Percepções

Conforme detalhado na seção 3.4.2, é necessário garantir que cada instân-
cia de dados coletados tenha apenas uma classificação de percepção associada,
de forma que durante o treinamento dos modelos de aprendizagem de máquina não
exista ambiguidade em relação a qual classe cada instância pertença.

Para tanto, foi necessário implementar um algoritmo de consenso de percep-
ções, considerando a sobreposição temporal e geográfica entre as coletas de percep-
ção. O Algoritmo 2 descreve a forma de realização do consenso. Ele recebe como
entrada um conjunto de percepções 𝑃𝐸 e identifica em quais períodos existe sobre-
posição de coleta de percepção, então, calcula o consenso nesse período.

O conjunto 𝑃𝐸 = 𝑝𝑒1, 𝑝𝑒2, ...𝑝𝑒𝑛, em que cada percepção é uma tupla 𝑝𝑒𝑖 =
(ℎ𝑒𝑖, ℎ𝑑𝑖, 𝑙𝑒𝑖, 𝑙𝑑𝑖, 𝑝𝑡𝑖, 𝑝𝑐𝑖, 𝑝𝑎𝑖, 𝑝𝑔𝑖), composta pelo horário de embarque ℎ𝑒𝑖; horário de
desembarque ℎ𝑑𝑖; percepção de conforto de trepidações 𝑝𝑡𝑖; percepção de conforto
de curvas 𝑝𝑐𝑖; percepção de conforto de acelerações e frenagens 𝑝𝑎𝑖; e, finalmente,
percepção de conforto geral 𝑝𝑔𝑖.

O algoritmo percorre todas as instância em 𝑃𝐸, verifica se existe sobreposi-
ção de coleta entre essas instâncias, anotando o momento de início e fim da sobre-
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posição, uma vez que a sobreposição não tem necessariamente a mesma duração
que as trajetórias analisadas. Portanto, as percepções são analisadas, os períodos
de sobreposição são percorridos, e a média das percepções é calculada nos momen-
tos de sobreposição, verificando qual trajetória finaliza primeiro. Para o trabalho em
tela, somente um veículo foi utilizado para a coleta de dados cinéticos, portanto, não
é necessário considerar os pontos geográficos, pois os momentos de tempo estão
relacionados com uma única trajetória realizada pelo mesmo veículo.

Por fim, o algoritmo retorna a lista de percepções consensuadas. Além disso,
é necessário manter os pontos que não estão no subconjunto de sobreposição. Após
a aplicação do consenso, das 247 percepções coletadas foram obtidas 72 instâncias
de percepções em consenso.

Algoritmo 2 Consenso de percepções
Entrada: 𝑃𝐸

1: para 𝑖← 0 até 𝐿𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝑃𝐸) faça
2: para 𝑗 ← 𝑖 até 𝐿𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝑃𝐸) faça
3: enquanto ℎ𝑒𝑗 >= ℎ𝑒𝑖eℎ𝑒𝑗 < ℎ𝑠𝑖 e faça
4: 𝑜𝑣𝑒𝑟𝑙𝑎𝑝← 𝑗
5: fim enquanto
6: fim para
7: para 𝑘 ← 0 até 𝐿𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝑜𝑣𝑒𝑟𝑙𝑎𝑝) faça
8: se ℎ𝑠𝑘 >= ℎ𝑠𝑖 então
9: 𝑐← 𝑎𝑣𝑔(𝑝𝑒𝑖, 𝑝𝑒𝑘), ℎ𝑒𝑖, ℎ𝑠𝑖

10: senão
11: 𝑐← 𝑎𝑣𝑔(𝑝𝑒𝑖, 𝑝𝑒𝑘), ℎ𝑒𝑖, ℎ𝑠𝑘)
12: fim se
13: fim para
14: fim para
15: devolve 𝑐

4.4 CRIAÇÃO DE BASE DE CONHECIMENTO

De posse do conjunto de dados cinéticos pré-processados e o conjunto de per-
cepções consensuado, é necessário realizar a combinação desses dados, conforme
discutido na seção 3.4.3. Para tanto, utiliza-se o Algoritmo 3, que recebe como entrada
as percepções 𝑃 após o consenso e os conjunto denso de dados de telemetria 𝑇 .

Os dados de percepção são percorridos e, para cada tupla de percepção,
os dados de telemetria ordenados pelo momento da coleta são avaliados, linhas 1
e 2. Se o dado de telemetria ocorreu no período da tupla de percepção, então ele é
armazenado até que algum dado não esteja mais nesse período, linhas 3 a 5. A média
e desvio padrão do conjunto é calculado, linhas 6 e 7, e todos os dados que estejam na
área sob a curva de distribuição referente à percepção avaliada são anotados, linhas
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9 a 38, conforme a Figura 15. O resultado do algoritmo de anotação é um conjunto de
cerca de 15 mil instâncias.

A Tabela 6 apresenta a quantidade de registros de dados anotados por classe,
baseado no cruzamento dos dados relacionado a qualificação do usuário por viagem
realizada. Observando a Tabela 6, é possível perceber que algumas classes têm maior
volume de dados classificados que outras. Tal resultado é esperado, uma vez que as
respostas dos questionários, conforme Figura 17, apresentam o mesmo comporta-
mento, pois os passageiros responderam mais perguntas com classes com conotação
positiva de conforto.

Tabela 6 – Distribuição da anotação percepção de conforto geral por classes.
Classe Quantidade Percentual
ViagemMuitoConfortavel 3487 22,17%
ViagemRazoavelmenteConfortavel 3673 23,36%
ViagemConfortavel 3258 20,72%
ViagemRazoavelmenteDesconfortavel 3192 20,30%
ViagemMuitoDesconfortavel 2116 13,46%

Fonte: Tabela gerada pela autora.

4.5 SELEÇÃO DE SUBCONJUNTOS

Com a base de conhecimento criada, é necessário garantir que o treinamento
dos modelos considere todas as classes de maneira equilibrada. Para tanto, foram
selecionadas instâncias aleatórias de cada uma das classes, de forma que todas as
classes tivessem a mesma quantidade de instâncias para o treinamento. Dessa ma-
neira, cada classe representa 20% do conjunto de treinamento, com 2116 instâncias.

Além disso, nem todos os atributos disponíveis têm relevância para o treina-
mento do modelo. As árvores de decisão foram treinadas repetidamente retirando um
atributo a cada treinamento, de forma a selecionar os atributos que apresentassem
efetivamente relevância no treinamento dos modelos. Outra maneira possível de sele-
cionar os atributos seria por meio da análise da associação linear entre as variáveis.
Os atributos selecionados são apresentados na Tabela 7. Além desses atributos, tam-
bém fazem parte do conjunto as anotações de conforto.

Para o treinamento dos HMMs, a utilização de todos os atributos apresentados
na Tabela 7 resultou em modelos com baixa acurácia, dessa maneira o subconjunto
de atributos de treinamento foi reduzido, considerando apenas os dados do IMU e
derivados. É possível que esse comportamento seja resultado de um underfitting para
esse tipo de modelo de aprendizado de máquina. Entretanto, mesmo utilizando um
número reduzido de atributos, ainda assim foram utilizadas as mesmas instâncias do
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Algoritmo 3 Anotação de percepções
Entrada: 𝑃, 𝑇

1: para 𝑖← 0 até 𝐿𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝑃 ) faça
2: para 𝑗 ← 𝑖 até 𝐿𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝑇 ) faça
3: enquanto ℎ𝑒𝑖 >= 𝑑𝑎𝑡𝑒𝑡𝑖𝑚𝑒𝑗eℎ𝑠𝑖 > 𝑑𝑎𝑡𝑒𝑡𝑖𝑚𝑒𝑗 faça
4: 𝑝𝑒𝑟𝑖𝑜𝑑𝑒← 𝑗
5: fim enquanto
6: 𝑥̄← 𝑎𝑣𝑔(𝑝𝑒𝑟𝑖𝑜𝑑𝑒)
7: 𝜎 ← 𝑠𝑡𝑑(𝑝𝑒𝑟𝑖𝑜𝑑𝑒)
8: se 𝑝𝑖 = 1 então
9: para 𝑗 ← 𝑖 até 𝐿𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝑝𝑒𝑟𝑖𝑜𝑑𝑒) faça

10: se 𝑎𝑐𝑗 <= −1, 5 * 𝜎 então
11: 𝑛𝑜𝑡𝑒𝑑← (𝑗, 1)
12: fim se
13: fim para
14: senão se 𝑝𝑖 = 2 então
15: para 𝑗 ← 𝑖 até 𝐿𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝑝𝑒𝑟𝑖𝑜𝑑𝑒) faça
16: se 𝑎𝑐𝑗 > −1, 5 * 𝑠𝑡𝑑 & 𝑎𝑐𝑗 <= −𝜎/2 então
17: 𝑛𝑜𝑡𝑒𝑑← (𝑗, 2)
18: fim se
19: fim para
20: senão se 𝑝𝑖 = 3 então
21: para 𝑗 ← 𝑖 até 𝐿𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝑝𝑒𝑟𝑖𝑜𝑑𝑒) faça
22: se 𝑎𝑐𝑗 > −𝜎/2 & 𝑎𝑐𝑗 <= 𝜎/2 então
23: 𝑛𝑜𝑡𝑒𝑑← (𝑗, 3)
24: fim se
25: fim para
26: senão se 𝑝𝑖 == 4 então
27: para 𝑗 ← 𝑖 até 𝐿𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝑝𝑒𝑟𝑖𝑜𝑑𝑒) faça
28: se 𝑎𝑐𝑗 > 𝜎/2 & 𝑎𝑐𝑗 <= 1.5 * 𝜎 então
29: 𝑛𝑜𝑡𝑒𝑑← (𝑗, 4)
30: fim se
31: fim para
32: senão se 𝑝𝑖 == 5 então
33: para 𝑗 ← 𝑖 até 𝐿𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝑝𝑒𝑟𝑖𝑜𝑑𝑒) faça
34: se 𝑎𝑐𝑗 > 1.5 * 𝜎 então
35: 𝑛𝑜𝑡𝑒𝑑← (𝑗, 5)
36: fim se
37: fim para
38: fim se
39: fim para
40: fim para
41: devolve 𝑛𝑜𝑡𝑒𝑑
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Tabela 7 – Atributos selecionados para o método de classificação proposto.
Origem Atributo Unidade Domínio

OBD

Rotações do motor RPM Discreto
Carga do motor % Discreto

Pressão no coletor kPa Contínuo
Pressão no pedal do acelerador % Discreto

GPS Velocidade km/h Contínuo

IMU

Acelerômetro no eixo X g Contínuo
Acelerômetro no eixo Y g Contínuo
Acelerômetro no eixo Z g Contínuo
Giroscópio no eixo X ∘/s Discreto
Giroscópio no eixo Y ∘/s Discreto
Giroscópio no eixo Z ∘/s Discreto

Derivados
Média acelerações g Contínuo

Desvio padrão acelerações g Contínuo
Fonte: Tabela gerada pela autora.

conjunto de treinamento das árvores de decisão. Por fim, a base de dados é repartida
em dois subconjuntos com o mesmo volume de instâncias, sendo um utilizado para o
treinamento e o outro para o teste dos modelos.

4.6 TREINAMENTO DAS ÁRVORES DE DECISÃO

O treinamento das árvores de decisão ocorreu em ciclos incrementais de ex-
perimentos que foram evoluídos com base na observação dos resultados obtidos até
que um resultado aceitável fosse alcançado. Esse é o raciocínio utilizado pelo método
pesquisa-ação, utilizado como procedimento de pesquisa deste trabalho. Essa seção
apresenta os resultados finais alcançados pelo treinamento das árvores de decisão
utilizadas pelo metamodelo.

As árvores foram treinadas com o algoritmo J48, utilizando os seguintes pa-
râmetros: entropy como o critério de divisão de ramos, best como a estratégia de
escolha de cada ramo, 2 como o mínimo de amostras para a divisão de ramos e 1
como o mínimo de amostras para a criação de nós folha.

Todas as árvores foram treinadas com a mesma base de conhecimento, que
representa metade da base de conhecimento completa. A única diferença entre os
subconjuntos de treinamento é a classe anotada, que sempre será a classe relacio-
nada com o eixo de decisão. Os valores de acurácia citados em cada uma das sub-
seções é relativo com ao treinamento do modelo, a acurácia dos testes será discutida
no próximo capítulo.
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4.6.1 Árvore de decisão eixo x - acelerações e frenagens

Essa árvore foi treinada com 5290 instâncias, 60 vezes e obteve 80,3% de
acurácia média, com 1,44 de desvio padrão. Para a análise dessa seção, um caso
particular foi selecionado, que obteve de 80,4%. A matriz de confusão desse modelo
é apresentada na Tabela 8, onde as colunas da tabela representam a quantidade de
instâncias anotadas naquela classe e as linhas representam as classes nas quais elas
deveriam ter sido anotadas.

Tabela 8 – Matriz de confusão da árvore de decisão do eixo x.
a b c d e Classificado/ Esperado Acurácia

861 82 54 35 26 a = MuitoConfortavel 81,38
58 768 119 68 45 b = RazoavelmenteConfortavel 72,59
7 27 976 12 36 c = Confortavel 92,25
18 37 46 926 31 d = RazoavelmenteDesconfortavel 87,52
59 64 79 134 722 e = MuitoDesconfortavel 68,24

Fonte: Tabela gerada pela autora.

A análise da diagonal principal da matriz apresentada na Tabela 8, bem como
a coluna acurácia, denotam que a classe Confortavel eleva a média de acertos, en-
quanto que a classe MuitoDesconfortavel diminui a média de acertos do modelo como
um todo. Além disso, a Tabela ilustra que o erro é bem distribuído entre todas as
classes, porém em todas as classes existe erro na classe contrária, com exceção da
classe Confortavel.

4.6.2 Árvore de decisão eixo y - curvas

Essa árvore foi treinada com 5290 instâncias, 60 vezes e obteve 77,7% de
acurácia média, com 2,22 de desvio padrão. Para a análise dessa seção, um caso
particular foi selecionado, que obteve de 77,2%. A matriz de confusão desse modelo
é apresentada na Tabela 9, onde as colunas da tabela representam a quantidade de
instâncias anotadas naquela classe e as linhas representam as classes nas quais elas
deveriam ter sido anotadas.

Tabela 9 – Matriz de confusão da árvore de decisão do eixo y.
a b c d e Classificado/ Esperado Acurácia

892 74 51 29 12 a = MuitoConfortavel 84,31
24 52 21 934 27 b = RazoavelmenteConfortavel 88,28
33 98 786 83 58 c = Confortavel 74,29

116 660 101 87 94 d = RazoavelmenteDesconfortavel 62,38
31 46 71 99 811 e = MuitoDesconfortavel 76,65

Fonte: Tabela gerada pela autora.
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Nesse modelo, a matriz de confusão, Tabela 9, tem duas classes com acerto
acima de 80%, nas classes de conotação mais positiva para o passageiro. Além disso,
duas classes, Confortavel e MuitoDesconfortavel, tem acurácia muito próxima à acu-
rácia do modelo. A classe RazoavelmenteDesconfortavel, por sua vez, tem quase 15
pontos percentuais a menos do que o modelo como um todo.

O erro nessa árvore, na maior parte das classes, está nas classes imedia-
tamente adjacentes, mas, novamente, nenhuma classe deixa de ter erro em classes
extremas, como é o caso da classe MuitoConfortavel, que tem 7,23% do erro na classe
MuitoDesconfortavel. Esses volumes não são particularmente representativos, no en-
tanto demonstram que pode existir confusão com classes que não são próximas à
classe analisada.

4.6.3 Árvore de decisão eixo z - trepidação

Assim como as anteriores, essa árvore também foi treinada com o mesmo
conjunto de 5290 instâncias e obteve 79,56% de acurácia média, com 3 pontos de
desvio padrão. Para a análise dessa seção, um caso particular foi selecionado, que
obteve de 79%. A matriz de confusão desse modelo é apresentada na Tabela 10,
onde as colunas da tabela representam a quantidade de instâncias anotadas naquela
classe e as linhas representam as classes nas quais elas deveriam ter sido anotadas.

Tabela 10 – Matriz de confusão da árvore de decisão do eixo z.
a b c d e Classificado/ Esperado Acurácia

901 85 32 23 17 a = MuitoConfortavel 85%
84 763 91 72 48 b = RazoavelmenteConfortavel 72%
29 82 834 79 34 c = Confortavel 79%
19 58 138 701 142 d = RazoavelmenteDesconfortavel 66%
7 11 17 42 921 e = MuitoDesconfortavel 92,7%

Fonte: Tabela gerada pela autora.

A análise da diagonal principal da matriz apresentada na Tabela 10, bem
como da coluna acurácia, demonstram que a classe MuitoDesconfortavel tem a maior
acurácia do grupo, 13 pontos percentuais acima do modelo como um todo. Ainda,
observa-se que a classe RazoavelmenteDesconfortavel tem quase 15 pontos percen-
tuais abaixo do modelo, com erro bem distribuído entre as classes adjacentes, com
80% do erro dessa classes dividido entre elas.

4.7 TREINAMENTO DOS MODELOS OCULTOS DE MARKOV

O treinamento dos HMMs também ocorreu em ciclos incrementais, de tal
forma que foi possível perceber que a utilização de todos os atributos utilizados no
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treinamento das árvores de decisão não resultaria em modelos de Markov generalizá-
veis. Essa conclusão foi atingida pela análise dos modelos treinados repetidamente.

Esses treinamentos repetidos demonstraram que o modelo poderia sofrer de
underfitting, uma vez que os resultados, sem qualquer alteração do conjunto de trei-
namento, variavam até 15 pontos percentuais com o mesmo conjunto de teste. Dessa
maneira, a solução identificada foi a redução do conjunto de treinamento, que, quando
retreinado repetidamente com o mesmo conjunto de treinamento teve resultados que
variavam cerca de 3 pontos percentuais.

Ainda assim, os resultados de todos os HMMs são menos acurados que os
resultados das árvores de decisão porém, conforme a própria literatura descreve, foi
citado brevemente na seção 2.3.4, modelos com resultados muito próximos não ne-
cessitam de um metamodelo, uma vez que os seus resultados já representam a previ-
são para o conjunto.

Os HMMs foram construídos com base na biblioteca disponibilizada por Sch-
reiber (2018), chamada pomegranate. Essa biblioteca implementa tanto o algoritmo
de Baum-Welch quanto o Viterbi, ambos discutidos na seção 2.3.3. A previsão das
instância é realizada por meio da mediana de classes previstas para cada um dos
atributos na instância.

4.7.1 HMM eixo x - acelerações e frenagens

Esse HMM foi treinado com o mesmo conjunto de 5290 instâncias utilizado
para o treinamento das árvores de decisão e obteve acurácia média de 67,5% após 60
treinos, além de 3 pontos de desvio padrão. Novamente, para a análise dessa seção
um modelo foi selecionado, que apresenta 67,7% de acurácia. A matriz de confusão
desse modelo é apresentada na Tabela 11, onde as colunas da tabela representam a
quantidade de instâncias anotadas naquela classe e as linhas representam as classes
nas quais elas deveriam ter sido anotadas.

Tabela 11 – Matriz de confusão do HMM do eixo x.
a b c d e Classificado/ Esperado Acurácia

681 219 73 56 29 a = MuitoConfortavel 64,3%
137 686 162 63 10 b = RazoavelmenteConfortavel 64,8%
52 106 765 121 14 c = Confortavel 72,3%
35 44 183 657 139 d = RazoavelmenteDesconfortavel 62%
0 33 45 186 794 e = MuitoDesconfortavel 75%

Fonte: Tabela gerada pela autora.

Essa matriz de confusão representa um comportamento recorrente nos HMMs,
em que o erro fica agrupado quase que exclusivamente nas classes adjacentes à
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classe esperada. Nesses modelos esse comportamento é ainda mais presente, uma
vez que o acerto do modelo é significativamente menor do que o das árvores. Ainda,
observa-se que o erro nas classes extremas é relativamente menor do que nas árvores
de decisão.

4.7.2 HMM eixo y - curvas

Esse modelo também foi treinado com as mesmas 5290 instâncias e obteve
acurácia média de 70% e 2,48 pontos de desvio padrão. O caso particular selecionado
para essa seção obteve 70% de acurácia e a matriz de confusão desse modelo é
apresentada na Tabela 12, onde as colunas da tabela representam a quantidade de
instâncias anotadas naquela classe e as linhas representam as classes nas quais elas
deveriam ter sido anotadas.

Tabela 12 – Matriz de confusão do HMM do eixo y.
a b c d e Classificado/ Esperado Acurácia

709 126 99 81 43 a = MuitoConfortavel 67%
138 717 164 38 1 b = RazoavelmenteConfortavel 67,8%

8 108 833 98 11 c = Confortavel 78,7%
34 39 84 782 119 d = RazoavelmenteDesconfortavel 73,9%
28 39 91 185 715 e = MuitoDesconfortavel 67,6%

Fonte: Tabela gerada pela autora.

A matriz de confusão, Tabela 12, representa um modelo bastante equilibrado,
com 3 classes orbitando no 67% de acurácia. No entanto, observa-se que duas clas-
ses elevam a média do modelo como um todo, em particular a classe Confortavel, que
tem quase 80% de acerto, e RazoavelmenteDesconfortavel.

Novamente, observa-se que o erro está agrupado nas classes adjacentes,
mesmo nas classes com maior acerto. Além disso, esse modelo tem menos dificul-
dade com relação à classificação nas classes extremas, com poucas instâncias nessa
situação.

4.7.3 HMM eixo z - trepidação

Assim como os modelos anteriores, esse modelo também foi treinado com o
conjunto de 5290 instâncias e obteve acurácia média de 67,35%, com desvio padrão
de 4,1 pontos. O modelo selecionado para essa seção obteve 66,4% de acurácia e a
matriz de confusão desse modelo é apresentada na Tabela 13, onde as colunas da
tabela representam a quantidade de instâncias anotadas naquela classe e as linhas
representam as classes nas quais elas deveriam ter sido anotadas.
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Tabela 13 – Matriz de confusão do HMM do eixo z.
a b c d e Classificado/ Esperado Acurácia

601 306 81 52 18 a = MuitoConfortavel 56,8%
193 632 176 25 32 b = RazoavelmenteConfortavel 59,7%
7 136 726 169 20 c = Confortavel 68,6%
26 6 75 862 89 d = RazoavelmenteDesconfortavel 81,5%
12 19 39 293 695 e = MuitoDesconfortavel 65,7%

Fonte: Tabela gerada pela autora.

Esse modelo apresenta o pior resultado dos modelos treinados para o trabalho
em tela, com uma classe se aproximando de 50% de acerto, em que a quantidade
de instâncias classificadas erroneamente na classe adjacente é igual à metade de
instâncias classificadas corretamente. Além disso, uma classe tem mais de 80% de
acerto, no mesmo modelo.

4.8 META MODELO DE CLASSIFICAÇÃO

Assim como os sub modelos, esse modelo também foi treinado com o con-
junto de 5290 instâncias por 60 vezes e obteve acurácia média de 83,04%, com 1,54
ponto de desvio padrão. O modelo selecionado para essa seção obteve 83,8% de acu-
rácia e foi treinado com as classificações saídas dos submodelos e com a anotação
de conforto geral provinda da percepção dos passageiros. A matriz de confusão desse
modelo é apresentada na Tabela 14, onde as colunas da tabela representam a quan-
tidade de instâncias anotadas naquela classe e as linhas representam as classes nas
quais elas deveriam ter sido anotadas.

Tabela 14 – Matriz de confusão do meta modelo.
a b c d e Classificado/ Esperado Acurácia

972 58 20 7 1 a = MuitoConfortavel 91,8%
92 863 75 12 16 b = RazoavelmenteConfortavel 81,5%
19 66 907 51 15 c = Confortavel 85,7%
24 85 116 799 34 d = RazoavelmenteDesconfortavel 75,5%
8 29 46 81 894 e = MuitoDesconfortavel 83,9%

Fonte: Tabela gerada pela autora.

Observa-se que no treinamento desse modelo a classe que mais contribuiu
para aumentar a média do modelo como um todo foi a classe MuitoConfortavel, no
entanto a classe com pior desempenho é a RazoavelmenteDesconfortavel, que tem
16 pontos percentuais abaixo do desempenho da melhor classe. Como a acurácia foi
muito alta, o erro é marginal na maior parte das classes, no entanto, conforme ob-
servado em modelos anteriores, ele se distribui nas classes adjacentes e tem baixa
distribuição nas classes extremas à classe esperada. Além disso, no treinamento, é
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claro que o meta modelo tem desempenho superior a todos os modelos que o com-
põe, sugerindo que a utilização de um metamodelo em stacking faz sentido para esse
contexto.

4.9 RESUMO DOS RESULTADOS DE TREINAMENTO

Os resultados obtidos na fase de treinamento são apresentados na Tabela
15. Eles foram gerados a partir de 60 execuções do processo de treinamento sobre o
mesmo conjunto de instâncias de treinamento. Os valores de acurácia média, máxima,
mínima e desvio padrão são apresentados em valores percentuais.

Tabela 15 – Resumo dos resultados de treinamento.
Modelo Média Desvio Máxima Mínima
Árvore X 80,3% 1,44% 82,3% 78,6%
Árvore Y 77,7% 2,22% 80,8% 74%
Árvore Z 79,5% 3% 83% 75,7%
HMM X 67,5% 3% 71,2% 63,3%
HMM Y 70% 2,4% 73,1% 67%
HMM Z 67,3% 4% 72,1% 62%
Meta modelo 83% 1,5% 84,8% 80%

Fonte: Tabela gerada pela autora.

Os resultados demonstram que, em média, o meta modelo tem desempenho
superior ao dos sub modelos que o compõe. Além disso, apesar de combinar modelos
com resultados consideravelmente distintos providos pelos sub modelos, ele apre-
senta um pequeno desvio padrão. Esse resultado sugere que o uso de um meta mo-
delo é adequado para o contexto estudado, pois consegue melhor o resultado obtido
pelos sub modelos sem aumentar o desvio padrão da acurácia. Além disso, observa-
se que as árvores alcançaram um desempenho melhor que os HMMs, tanto nos valo-
res de média quanto de mínima e máxima acurácia.
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5 ANÁLISE DOS RESULTADOS

Para avaliar a implementação e aplicação do modelo proposto, neste capítulo
são apresentadas as análises realizadas sobre o protótipo implementado a fim de
avaliar seus resultados. Portanto, este capítulo começa apresentando o protocolo de
experimentação, que é composto pelas regras gerais de avaliação dos resultados,
bem como as métricas de avaliação. A seguir, os cenários de teste são apresentados
e avaliados com relação a cada eixo de aceleração e conforto geral. Dessa forma,
cada um dos modelos que compõe o metamodelo, inclusive o próprio metamodelo,
são avaliados. Por fim, os resultados obtidos pelo modelo são discutidos e as suas
limitações são apontadas.

5.1 PROTOCOLO DE EXPERIMENTAÇÃO

Alguns cenários foram selecionados para a realização da experimentação do
modelo proposto no trabalho em tela. Esses cenários têm como principal objetivo de-
monstrar a robustez e a capacidade de generalização do modelo proposto por meio
da classificação de viagens com características opostas. Os cenários de avaliação são
caracterizados por uma dupla de trajetórias previamente selecionadas com trajetos e
horários das viagens semelhantes, em que cada trajetória tenha uma classificação
oposta à outra. Portanto, por exemplo, se uma trajetória 𝑡𝑖 tem a classificação “Mui-
toConfortável” para algum eixo de aceleração, a outra trajetória 𝑡𝑗 tem a classificação
“MuitoDesconfortável” para o mesmo eixo de aceleração analisado.

Cada cenário tem o foco em um eixo de aceleração, ou seja, na avaliação
do eixo de aceleração x, as trajetórias terão as classes “MuitoConfortável” ou “Muito-
Desconfortável” para o eixo x e quaisquer outras classificações para os outros eixos e
para a classificação geral. Esses cenários são baseados na coleta da percepção dos
passageiros, não sendo essas trajetórias compostas por classificações consensuadas
e sim pela percepção do passageiro entrevistado.

Com base no exposta acima, a avaliação dos resultados se baseia na análise
das seguintes métricas:

∙ Análise do comportamento da curva ROC e da área sob a curva ROC, também
chamada de AUC, entre os modelos treinados;

∙ Avaliação das matrizes de confusão dos modelos, bem como da acurácia para
comparação dos pontos de generalização entre os modelos;
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∙ Análise da diversidade entre os modelos, buscando identificar se eles são efe-
tivamente complementares e, em conjunto, conseguem resultados melhores de
classificação.

A área sob a curva é calculada com base na binarização das classes pos-
síveis, de forma que todas as instâncias classificadas corretamente ficam no grupo
Verdadeiro Positivo, e as classificadas erroneamente, independentemente da classifi-
cação atribuída pelo modelo, são consideradas Falso Positivo.

A diversidade entre os modelos é calculada com base na proposta de Skalak
et al. (1996), que define que dois modelos são diversos quando classificam o mesmo
conjunto de dados de maneira diferente. Essa proposta soma o erro de cada classe
em cada dupla de classificadores e o divide pelo tamanho do conjunto analisado. A
diversidade entre os dois modelos é calculada pela média da diversidade entre as
classes.

Para o trabalho em tela, o erro do modelo como um todo é a média da diver-
sidade de todas as classes. Dessa maneira, a dupla de modelos que classifica cada
eixo de aceleração é considerada para o cálculo e as médias entre todas as duplas é
considerada como a diversidade do modelo como um todo.

5.2 CENÁRIOS

Com base nos critérios definidos anteriormente, os dados foram seleciona-
dos e classificados pelos modelos gerados nas seções 4.6 e 4.7. As seções a seguir
descrevem os resultados observados após aplicação de cada modelo.

5.2.1 Cenário 1 - Conforto relacionado com o eixo x

Para essa avaliação foram selecionadas duas trajetórias, no mesmo percurso,
de cerca de 6,5 km percorridos, colhidas entre as 10 e 11 horas da manhã. Uma foi
anotada como “MuitoConfortavel” e a outra como “MuitoDesconfortavel”. A primeira
trajetória, anotada como “MuitoConfortavel” tem 987 instâncias, enquanto que a se-
gunda trajetória tem 1056 instâncias.

A Figura 20 apresenta as curvas ROC de cada uma das trajetórias analisadas,
em que a Figura 20a representa a ROC da trajetória anotada como “MuitoConfortavel”
e a Figura 20b representa a ROC da trajetória anotada como “MuitoDesconfortavel”.

Com base na Figura 20, é possível observar que o desempenho dos mode-
los foi similar para as duas trajetórias, com os HMMs tendo desempenho ligeiramente
inferior ao apresentado pelas árvores de decisão. Entretanto, ainda assim os HMMs ti-
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(a) Muito Confortável (b) Muito Desconfortável
Figura 20 – Curvas ROCs do primeiro cenário de testes.

veram contribuição, pois influenciaram no desempenho do metamodelo, que teve AUC
superior a todos os modelos para as duas trajetórias avaliadas.

5.2.1.1 Eixo x

A matriz de confusão da árvore de decisão do eixo x, representada pela Ta-
bela 16, demonstra que apesar do erro ser equilibrado entre as classes, o erro na
classe contrária da instância classificada como “MuitoConfortavel”, teve 38% do erro,
enquanto que para a outra instância teve 26% de erro na classe contrária. Isso de-
monstra que o modelo tem alguma dificuldade de discernir entre duas classes diame-
tralmente contrárias. Esse comportamento pode ser observado, em menor grau, no
treinamento de modelo.

Tabela 16 – Matriz de confusão da árvore de decisão do eixo x do primeiro experimento
a b c d e Classificado/ Esperado Acurácia

760 67 35 39 86 a = MuitoConfortavel 77%
74 63 59 89 771 e = MuitoDesconfortavel 73%

Fonte: Tabela gerada pela autora.

Por sua vez, a matriz de confusão do HMM do eixo x, representada pela Ta-
bela 17, demonstra que a maior parte do erro, para as duas trajetórias, está em uma
classe adjacente à classe esperada. Isso demonstra que esse modelo tem mais difi-
culdade em discernir entre classe adjacentes. Dessa maneira, é possível inferir que
esse modelo teve uma especialização maior que o gerado pela árvore de decisão.

Nesse cenário, o HMM teve para o eixo x uma média de acurácia de 68,4%
para a classe “MuitoConfortavel” e de 64% para a classe “MuitoDesconfortavel”, que é
um desempenho ligeiramente superior àquele alcançado pelo modelo no treinamento.
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Tabela 17 – Matriz de confusão do HMM do eixo x do primeiro experimento
a b c d e Classificado/ Esperado Acurácia

676 125 82 68 36 a = MuitoConfortavel 68,4%
84 89 76 126 681 e = MuitoDesconfortavel 64%

Fonte: Tabela gerada pela autora.

Ainda que o resultado seja melhor que o do treinamento, ele é inferior ao resultado da
árvore de decisão.

5.2.1.2 Eixo y

Com relação ao eixo y, a primeira trajetória foi anotada com a classe “Razo-
avelmenteConfortavel”, enquanto a segunda trajetória foi anotada com a classe “Ra-
zoavelmenteDesconfortavel”. Conforme foi discutido na introdução desse capítulo, é
possível e esperado que as instâncias tenham anotações diferentes nos variados ei-
xos de aceleração.

A Tabela 18 apresenta a matriz de confusão da árvore de decisão do eixo y.
Essa tabela demonstra que a primeira trajetória tem a maior parte do erro, 36%, per-
cebido em uma classe imediatamente adjacente à classe esperada. Comportamento
similar é observado na segunda trajetória, com exceção de que boa parte do erro na
trajetória está na classe com conotação mais positiva, “MuitoConfortavel”. Esse com-
portamento, por sua vez, pode demonstrar que os modelos de árvore podem confundir
qualquer classe com as classes extremas. Isso pode contribuir para a classificação de
instâncias como falsos positivos para a referida classe.

Tabela 18 – Matriz de confusão da árvore de decisão do eixo y do primeiro experimento
a b c d e Classificado/ Esperado Acurácia
89 740 53 48 57 b = RazoavelmenteConfortavel 74,9%
98 37 43 803 75 d = RazoavelmenteDesconfortavel 76,1%

Fonte: Tabela gerada pela autora.

Já a Tabela 19 representa a matriz de confusão do HMM do eixo y para esse
cenário. Novamente, para esse tipo de modelo, a maior parte do erro está na classe
imediatamente adjacente à classe esperada, com maior destaque para as classes ex-
tremas, tanto com conotação positiva quanto negativa. De modo geral, descosideradas
essas classes extremas, o erro é bem distribuído entre as classes restantes.

5.2.1.3 Eixo z

O eixo z foi anotado com a classe “MuitoConfortavel” na primeira trajetória e
“RazoavelmenteDesconfortavel” na segunda trajetória.
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Tabela 19 – Matriz de confusão do HMM do eixo y do primeiro experimento
a b c d e Classificado/ Esperado Acurácia

141 661 77 66 42 b = RazoavelmenteConfortavel 68,9%
6 65 96 702 187 d = RazoavelmenteDesconfortavel 66,5%

Fonte: Tabela gerada pela autora.

A matriz de confusão da árvore de decisão do eixo z, representada pela Tabela
20, demonstra comportamento similar à matriz da árvore de decisão do eixo y, com a
maior parte do erro na classe adjacente, com 46% em média do erro nessa situação.
Esse modelo tem o melhor desempenho entre as árvores de decisão, com 77% de
acurácia. Além disso, é a primeira que tem melhor desempenho para a classe com
conotação negativa, o que é incomum encontrar nos modelos dos outros cenários
analisados.

Tabela 20 – Matriz de confusão da árvore de decisão do eixo z do primeiro experimento.
a b c d e Classificado/ Esperado Acurácia

763 101 56 31 36 a = MuitoConfortavel 77,3%
35 34 50 824 113 d = RazoavelmenteDesconfortavel 78%

Fonte: Tabela gerada pela autora.

A Tabela 21 representa a matriz de confusão do HMM do eixo z. Essa matriz
ilustra o melhor desempenho por parte dos modelos baseados no HMM, ainda que
esse resultado seja, novamente, inferior ao modelo de árvore para as mesmas instân-
cias. Além disso, percebe-se um erro com volume maior que 25% do acerto na classe
“RazoavelmenteDesconfortavel”. Esse resultado demonstra uma larga margem para
erro nessa classe extrema, o que pode demonstrar que esse modelo é relativamente
menos especializado que os outros.

Tabela 21 – Matriz de confusão do HMM do eixo z do primeiro experimento.
a b c d e Classificado/ Esperado Acurácia

696 137 73 50 31 a = MuitoConfortavel 70,6%
15 28 57 755 201 d = RazoavelmenteDesconfortavel 71,5%

Fonte: Tabela gerada pela autora.

5.2.1.4 Metamodelo

As trajetórias para o conforto geral foram anotadas com as classes “MuitoCon-
fortavel” e “RazoavelmenteDesconfortavel”.

A Tabela 22 representa a matriz de confusão do metamodelo do primeiro cená-
rio. Para esse cenário, o metamodelo tem o erro bem distribuído em todas as classes,
sem nenhuma classe se sobressaindo sobre as outras.
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Tabela 22 – Matriz de confusão do metamodelo do primeiro experimento.
a b c d e Classificado/ Esperado Acurácia

814 56 48 33 36 a = MuitoConfortavel 82,4%
44 29 38 882 53 d = RazoavelmenteDesconfortavel 83,7%

Fonte: Tabela gerada pela autora.

Como resultado da análise do metamodelo, é possível identificar que ele apre-
senta cerca de 25% de diversidade entre os modelos que o compõe. Essa diversidade
é calculada com base na proposta descrita no protocolo de experimentação. Os mo-
delos de classificação do eixo x têm diversidade de quase 30%, enquanto que os
modelos de y têm apenas 21% e os de z têm cerca de 26%. Dessa maneira, percebe-
se que a dupla de modelo que mais contribuiu para a diversidade do metamodelo foi
a do eixo x.

5.2.1.5 Considerações sobre o primeiro cenário

De um modo geral, o metamodelo e os modelos que o compõe tiveram um
desempenho adequado para a classificação das duas trajetórias. Todos os HMMs ti-
veram menor acurácia que as árvores de decisão. Os HMMs tiveram maior sucesso ao
errar a classificação em classes próximas as classes esperadas. As árvores, por sua
vez, tiveram, em média, 76% de acerto, 8 pontos percentuais acima da média de acer-
tos dos HMMs. Ainda assim, o meta modelo teve desempenho 7 pontos percentuais a
mais na acurácia quando comparado com as médias das árvores.

Esse resultado pode significar que os modelos são capazes de generalizar a
classificação para instâncias classificadas em classes opostas. Além disso, o metamo-
delo teve desempenho superior a todos e a cada um dos modelos, demonstrando que
a escolha de um ensemble foi adequada para o contexto no qual o modelo proposto
nesse trabalho é aplicado.

5.2.2 Cenário 2 - Conforto relacionado com o eixo y

Para esse cenário foram selecionadas duas trajetórias, no mesmo percurso,
de cerca de 3,5 km, colhidas entre as 13 e 14 horas da tarde. As anotações de cada
trajetória são apresentadas na Tabela 23, em que a primeira coluna representa a traje-
tória a ser analisada, “X” representa a anotação do eixo x, “Y” a anotação do eixo y, “Z”
a anotação do eixo z, “Geral” a anotação geral da trajetória e “Instâncias” a quantidade
de instâncias que compõem cada trajetória. Além disso, as classificações foram resu-
midas, ou seja, “MC” significa “MuitoConfortavel”, “RC” “RazoavelmenteConfortavel”,
“C” “Confortavel”, “RD” “RazoavelmenteDesconfortavel” e “MD” “MuitoDesconfortavel”.

A Figura 21 apresenta as curvas ROCs do segundo cenário analisado, que
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Tabela 23 – Anotações das trajetórias do cenário dois relação aos eixos de aceleração e conforto geral.
Trajetória X Y Z Geral Instâncias

1 MC MC RC RC 1247
2 RD MD RD C 1112

Fonte: Tabela gerada pela autora.

tem foco no eixo de aceleração Y, que representa a movimentação lateral do veículo.
As curvas que representam os metamodelos, quando comparadas com a do primeiro
cenário, apresentam maior distanciamento das curvas dos outros modelos, o que sig-
nifica que para esses cenário os modelos tiveram desempenho inferior, enquanto que
o desempenho do metamodelo é similar ao do cenário anterior.

(a) Muito Confortável (b) Muito Desconfortável
Figura 21 – Curvas ROCs do segundo cenário de testes.

5.2.2.1 Eixo x

A matriz de confusão da árvore de decisão do eixo x, representada pela Tabela
24, demonstra comportamento diferente para as duas trajetórias. Para a primeira, a
maior parte do erro, 41%, está na classe oposta, enquanto que a segunda tem o erro
muito equilibrado, variando entre 21 e 26% entre as classes. Esse comportamento do
modelo na segunda trajetória pode ser interpretado como um alerta para a dificuldade
de classificação de instâncias similares em uma mesma trajetória.

Tabela 24 – Matriz de confusão da árvore de decisão do eixo x do segundo experimento.
a b c d e Classificado/ Esperado Acurácia

926 54 87 48 112 a = MuitoConfortavel 74,2%
68 55 55 856 67 d = RazoavelmenteDesconfortavel 76,9%

Fonte: Tabela gerada pela autora.

A matriz de confusão do HMM do eixo x, representada pela Tabela 25, de-
monstra que, mais uma vez, o HMM tem menor acurácia mas erra em classes mais
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próximas às classes esperadas. No entanto, dessa vez o erro ocorre nas duas classes
adjacentes à classe esperada de forma equilibrada.

Tabela 25 – Matriz de confusão do HMM do eixo x do segundo experimento.
a b c d e Classificado/ Esperado Acurácia

878 127 95 102 45 a = MuitoConfortavel 70,4%
63 87 109 736 117 e = RazoavelmenteDesconfortavel 66,2%

Fonte: Tabela gerada pela autora.

5.2.2.2 Eixo y

A matriz de confusão da árvore de decisão do eixo y, representada pela Tabela
26, demonstra comportamento contrário à árvore do eixo x desse cenário, conforme a
Tabela 24. Neste caso, a primeira instância teve erro equilibrado, com apenas 3 pontos
percentuais a mais para a classe adjacente quando comparada com a próxima classe
com maior distribuição de erro. Já a segunda instância, por sua vez, deslocou o erro
majoritariamente para a classe oposta à classe esperada, com 66% do erro dividido
entre as classes “MuitoConfortavel” e “RazoavelmenteConfortavel”.

Tabela 26 – Matriz de confusão da árvore de decisão do eixo y do segundo experimento.
a b c d e Classificado/ Esperado Acurácia

952 88 56 79 72 a = MuitoConfortavel 76,4%
106 99 42 61 804 e = MuitoDesconfortavel 72,3%

Fonte: Tabela gerada pela autora.

A matriz de confusão do HMM do eixo y, representada pela Tabela 27, de-
monstra que novamente o HMM tem o erro distribuído nas classes próximas a classe
esperada, para as duas trajetórias. Do ponto de vista da acurácia, o modelo tem de-
sempenho razoavelmente inferior ao desempenho da árvore, com 66% de acurácia,
em média, versus 74% em média para a árvore.

Tabela 27 – Matriz de confusão do HMM do eixo y do segundo experimento.
a b c d e Classificado/ Esperado Acurácia

853 129 101 99 65 a = MuitoConfortavel 68,4%
75 78 94 150 715 e = MuitoDesconfortavel 64,3%

Fonte: Tabela gerada pela autora.

5.2.2.3 Eixo z

A matriz de confusão da árvore de decisão do eixo z, representada pela Ta-
bela 28, evidencia que o erro ficou distribuído nas classes contíguas à classe espe-
rada, com 63% do erro na primeira trajetória. No entanto, para a segunda trajetória o
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erro foi bem distribuído, com duas classes recebendo 25% do erro, outra recebe 22%
do erro e a última 28% do erro. Mais uma vez, percebe-se que, no mínimo em algu-
mas situações, as árvores de decisão tem dificuldade de escolher a classe adequada,
mesmo que marginalmente, ou, ainda, com maior agrupamento em alguma classe em
particular.

Tabela 28 – Matriz de confusão da árvore de decisão do eixo z do segundo experimento.
a b c d e Classificado/ Esperado Acurácia

96 921 112 65 53 b = RazoavelmenteConfortavel 73,4%
58 68 69 841 76 d = RazoavelmenteDesconfortavel 75,6%

Fonte: Tabela gerada pela autora.

A matriz de confusão do HMM do eixo z, representada pela Tabela 29, indica
que para a primeira rajetória o HMM teve desempenho similar ao desempenho da ár-
vore de decisão, com apenas 2 pontos percentuais de diferença entre eles. Além disso,
nessa instância, mais de 45% do erro foi classificado em uma das classes adjacen-
tes, enquanto que a outra classe ajacente admitiu apenas 25% do erro. Similarmente,
a segunda trajetória teve o erro agrupado em uma das classes adjacentes de forma
mais expressiva do que na outra, 43% contra 24%.

Tabela 29 – Matriz de confusão do HMM do eixo z do segundo experimento.
a b c d e Classificado/ Esperado Acurácia
94 888 164 60 41 b = RazoavelmenteConfortavel 71,2%
46 66 84 764 152 d = RazoavelmenteDesconfortavel 68,7%

Fonte: Tabela gerada pela autora.

5.2.2.4 Metamodelo

A Tabela 30 representa a matriz de confusão do metamodelo do segundo
cenário. Outra vez, o metamodelo tem erro bem distribuído entre as classes. Além
disso, tem desempenho acima do desempenho dos modelos que o compõe, com 85%
de acerto em média.

Tabela 30 – Matriz de confusão do meta modelo do segundo experimento.
a b c d e Classificado/ Esperado Acurácia

58 1050 71 47 21 b = RazoavelmenteConfortavel 84,2%
22 42 956 55 37 c = Confortavel 86%

Fonte: Tabela gerada pela autora.

Além disso, esse metamodelo apresenta cerca de 29% de diversidade, com-
posta por 28% da dupla do eixo x, 31% da dupla do eixo y e 28,5% da dupla do
eixo z. Nesse cenário, o eixo y foi o que mais contribuiu para a diversidade, porém
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apenas marginalmente, com apenas 3 pontos percentuais acima da diversidade dos
outros eixos. Ainda assim, esse metamodelo apresenta maior diversidade do que o
metamodelo do cenário anterior.

5.2.2.5 Considerações sobre o segundo cenário

De um modo geral o metamodelo e os modelos que o compõe tiveram um de-
sempenho adequado para a classificação das duas trajetórias, com acurácia próxima
as 70%. Novamente, o desempenho dos HMMs foi inferior ao das árvores de decisão.
Além disso, em mais situações os modelos erram em classes mais próximas da classe
esperada. Os HMMs tiveram, em média, 68% de acurácia, enquanto que as árvores
tiveram, em média, 75% de acerto, 7 pontos percentuais de diferença entre os tipos
de modelos. O metamodelo, por sua vez, teve média de acerto de 85%, 10 pontos
percentuais acima das árvores.

Novamente, o metamodelo demonstrou que a combinação dos resultados de
cada um dos modelos base tem capacidade de generalização das classificações opos-
tas. Ainda, demonstram que no contexto do uso em mundo real, a classificação tem
grande chance de estar correta, mas que na ocorrência de um erro, ele tem maior
chance de ser em uma classe adjacente. Esse não é um comportamento desejável,
pois dificulta a identificação de falsos positivos para as outras classes.

Portanto, os resultados desse cenário reforçam que o uso do metamodelo foi
o mais adequado para esse contexto, uma vez que ele foi significativamente melhor
na acurácia do que os modelos que o compõe.

5.2.3 Cenário 3 - Conforto relacionado com o eixo z

Para esse cenário foram selecionadas duas trajetórias, no mesmo percurso,
de cerca de 5,5 km, colhidas entre as 11 da manhã e 13 horas da tarde. As ano-
tações de cada trajetória são apresentadas na Tabela 31, em que a primeira coluna
representa a trajetória a ser analisada, “X” representa a anotação do eixo x, “Y” a
anotação do eixo y, “Z” a anotação do eixo z, “Geral” a anotação geral da trajetó-
ria e “Instâncias” a quantidade de instâncias que compõe cada trajetória. Além disso,
as classificações foram resumidas, ou seja, “MC” significa “MuitoConfortavel”, “RC”
“RazoavelmenteConfortavel”, “C” “Confortavel”, “RD” “RazoavelmenteDesconfortavel”
e “MD” “MuitoDesconfortavel”.

A Figura 22 apresenta as curvas ROCs do terceiro experimento, que tem foco
no eixo de aceleração Z, que representa a movimentação horizontal do veículo. Pela
primeira vez, observa-se que todas as curvas de todos os modelos estão muito próxi-
mas, ou seja, todos os desempenhos foram similares, ainda que novamente os HMMs
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Tabela 31 – Anotações das trajetórias do cenário três com relação aos eixos de aceleração e conforto
geral.

Trajetória X Y Z Geral Instâncias
1 MC MC MC MC 1187
2 RD C MD C 1338

Fonte: Tabela gerada pela autora.

tiveram desempenho inferior ao outros. Além disso, é a primeira vez que a curva de
um metamodelo demonstra um desempenho praticamente igual ao dos modelos que
o compõe.

(a) Muito Confortável (b) Muito Desconfortável
Figura 22 – Curvas ROCs do terceiro cenário de testes.

5.2.3.1 Eixo x

A matriz de confusão da árvore de decisão do eixo x, representada pela Tabela
32, aponta que para esse cenário, na primeira trajetória, o modelo erra com maior
frequência na classe “Confortavel”, que não é adjacente à classe esperada, com 39%
do erro. Por sua vez, a segunda trajetória tem o erro bem distribuído entre as classes,
cuja ocorrência é ligeiramente maior nas classes adjacentes à classe esperada, com
27,6% para a classe “Confortavel” e 30% para a classe “MuitoDesconfortavel”.

Tabela 32 – Matriz de confusão da árvore de decisão o eixo x do terceiro cenário.
a b c d e Classificado/ Esperado Acurácia

893 76 115 58 45 a = MuitoConfortavel 75,2%
69 62 85 1030 92 d = RazoavelmenteDesconfortavel 77%

Fonte: Tabela gerada pela autora.

A matriz de confusão do HMM do eixo x, representada pela Tabela 33, des-
taca uma frequência significativa do erro para a classe adjacente, com 51,7% do erro,
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por outro lado apenas 6% do erro é apontado na classe “MuitoDesconfortavel”. Na se-
gunda trajetória o erro é novamente distribuído entre as classes adjacentes à classe
esperada, com destaque para a classe “Confortavel”, com 35% do erro, 9 pontos per-
centuais acima da próxima classe com maior frequência de erro, a classe “MuitoDes-
confortavel”.

Tabela 33 – Matriz de confusão do HMM do eixo x do terceiro experimento.
a b c d e Classificado/ Esperado Acurácia

837 181 84 62 23 a = MuitoConfortavel 70,5%
78 89 157 896 118 d = RazoavelmenteDesconfortavel 66,9%

Fonte: Tabela gerada pela autora.

5.2.3.2 Eixo y

A matriz de confusão da árvore de decisão do eixo y, representada pela Ta-
bela 34, segue o mesmo comportamento do primeiro modelo aplicado nesse cenário.
O erro para as duas trajetórias está distribuído com maior frequência nas classes ad-
jacentes às classes esperadas, enquanto que o erro nas classes opostas, ou extremas
no sentido da percepção, apresentam frequência pouco significativa de erros, em par-
ticular quando comparadas com as classes de maior frequência.

Tabela 34 – Matriz de confusão da árvore de decisão o eixo y do terceiro cenário.
a b c d e Classificado/ Esperado Acurácia

918 98 77 54 40 a = MuitoConfortavel 77,3%
57 85 1068 76 52 c = Confortavel 79,8%

Fonte: Tabela gerada pela autora.

A matriz de confusão do HMM do eixo y, representada pela Tabela 35, teve
desempenho significativamente abaixo do desempenho da árvore de decisão para
esse cenário, com acurácia menor em 10 pontos percentuais, em média. Além disso,
o modelo apresenta a maior dificuldade até o momento de distinguir entre a classe
esperada e as classes próximas, ou adjacentes, a ela, com 43% do erro na classe
adjacente à esperada, enquanto que a segunda instância tem 70% do erro nas duas
classes adjacentes.

Tabela 35 – Matriz de confusão do HMM do eixo y do terceiro experimento.
a b c d e Classificado/ Esperado Acurácia

790 172 89 76 60 a = MuitoConfortavel 66,5%
57 151 928 136 66 c = Confortavel 69,4%

Fonte: Tabela gerada pela autora.
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5.2.3.3 Eixo z

A matriz de confusão da árvore de decisão do eixo z, representada pela Tabela
36, apresenta as melhores acurácias obtidas nesse cenário, com cerca de 77% em
média. A primeira trajetória tem 46% do erro na classe adjacente e bem distribuído
nas classes restantes, conforme já observado em outras aplicações desse modelo. A
segunda trajetória tem comportamento ligeiramente diverso da primeira, com todo o
erro bem distribuído entre as classes.

Tabela 36 – Matriz de confusão da árvore de decisão o eixo z do terceiro cenário.
a b c d e Classificado/ Esperado Acurácia

911 127 61 36 52 a = MuitoConfortavel 76,7%
54 81 73 84 1046 e = MuitoDesconfortavel 78,2%

Fonte: Tabela gerada pela autora.

A matriz de confusão do HMM do eixo z, representada pela Tabela 37, aponta
resultados consistentes com os cenários apresentados anteriormente, com 7 pontos
percentuais abaixo da acurácia da árvore de decisão, em média. A primeira instância
tem 67% do erro dividido entre a classe adjacente e a classe “Confortavel”. Enquanto
que a segunda instância tem 47% do erro presente na classe adjacente à classe espe-
rada. Esse comportamento também é consistente com o comportamento desse mo-
delo nos cenários apresentados anteriormente.

Tabela 37 – Matriz de confusão do HMM do eixo z do terceiro experimento.
a b c d e Classificado/ Esperado Acurácia

827 124 116 77 43 a = MuitoConfortavel 69,7%
75 51 87 186 942 e = MuitoDesconfortavel 70,4%

Fonte: Tabela gerada pela autora.

5.2.3.4 Metamodelo

A matriz de confusão do metamodelo do terceiro cenário, representada pela
Tabela 38, aponta o pior desempenho do metamodelo nos cenários apresentados.
Além disso, ele apresenta comportamento similar ou pior do que o dos modelos que o
compõe.

Assim como nos modelos que o integram, o metamodelo erra com maior
frequência nas classes adjacentes às classes esperadas. Isso demonstra que todos
os modelos, de um modo geral, sofrem do mesmo problema que é distinguir entre
classes próximas. Portanto, percebe-se aqui um problema de baixa especialização do
metamodelo.
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Tabela 38 – Matriz de confusão do meta modelo do terceiro cenário.
a b c d e Classificado/ Esperado Acurácia

941 86 71 49 40 a = MuitoConfortavel 79,3%
47 90 1044 92 65 c = Confortavel 78%

Fonte: Tabela gerada pela autora.

Esse modelo apresenta diversidade de 23%, em média. Essa diversidade é
composta por 25% de diversidade na dupla do eixo x, 24% de diversidade na dupla
do eixo y e 21% de diversidade na dupla do eixo z. Observa-se que esse modelo
tem diversidade similar a do metamodelo apresentado no cenário 1, seção 5.2.1, no
entanto, naquele cenário um dos modelos contribuía com quase 30% de diversidade,
enquanto que nesse modelo as diversidades são próximas de 20%.

5.2.3.5 Considerações sobre o terceiro cenário

Esse cenário apresenta um metamodelo com desempenho aquém do espe-
rado, pois o metamodelo não tem, nesse caso, maior acurácia que os modelos que o
compõe. Esse resultado pode ser justificado pela baixa diversidade entre os modelos,
como pode ser observado nas curvas ROC desse cenário, apresentadas na Figura
22. O fato de que todos os modelos são muito similares oferece menos subsídios para
que o metamodelo tenha a capacidade de discernir entre as classes qual é a correta.
Todos os modelos tiveram acurácia acima de 65%, com melhor desempenho para a
classificação das trajetórias anotada como “MuitoDesconfortavel” para o eixo z.

Ainda sobre a avaliação do eixo z, para as duas trajetórias os modelos obti-
veram seus melhores resultados. Talvez esse comportamento seja advindo do fato de
que a anotação de conforto se baseia preponderantemente nas arrancadas e freadas
que o passageiro sentiu, o que parece ser uma sensação mais sutil e subjetiva de se
interpretar, fazendo com que os modelos tenham maior dificuldade em diferenciarem
entre as classes. Isso pode explicar porque os modelos erram tanto em classes adja-
centes à esperada. Por outro lado, isso evidencia que eles têm, no mínimo, capacidade
de errar próximo à classe esperada.

Finalmente, esse resultado não implica que necessariamente o metamodelo
é uma solução ruim para a classificação dos dados desse contexto, mas que para a
tomada de decisão baseada nos dados previstos pelo metamodelo é importante con-
siderar a diversidade entre os modelos que o compõe. Talvez a aplicação de técnicas
de aumento de diversidade, como a divisão de conjuntos de treino para cada modelo,
como é feito nas técnicas de bagging e boosting, apresentadas na seção 2.3.4, em
conjunto com o ensemble, possa apresentar melhores resultados.
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5.2.4 Cenário 4 - Conforto geral

Duas trajetórias foram selecionadas para esse cenário, ocorridas no mesmo
percurso, de cerca de 6 km, colhidas entre as 10 e 12 horas da manhã. As anotações
de cada trajetória são apresentadas na Tabela 39, em que a primeira coluna repre-
senta a trajetória a ser analisada, “X” representa a anotação do eixo x, “Y” o eixo y, “Z
o eixo z, “Geral” a anotação de conforto geral e “Instâncias” a quantidade de instân-
cias em cada trajetória. Além disso, as classificações foram resumidas, em que “MC”
significa “MuitoConfortavel”, “RC” “RazoavelmenteConfortavel” e “RD” “Razoavelmen-
teDesconfortavel”.

Tabela 39 – Anotações das trajetórias do cenário quatro com relação aos eixos de aceleração e conforto
geral.

Trajetória X Y Z Geral Instâncias
1 RC MC MC MC 1469
2 RD RD RD RD 1351

Fonte: Tabela gerada pela autora.

A Figura 23 apresenta as curvas ROCs do quarto experimento, que foca no
conforto geral, que é composto pelos confortos colhidos para os 3 eixos de aceleração.
A curva do metamodelo apresenta visível descolamento das curvas de outros mode-
los, enquanto que as curvas dos modelos apresentam similaridade de comportamento
por tipo de modelo (árvore ou HMM), em que as árvores de decisão têm curvas pró-
ximas e os HMMs tem o mesmo comportamento, com as 3 curvas de cada trajetória
próximas entre si no plano cartesiano.

(a) Muito Confortável (b) Muito Desconfortável
Figura 23 – Curvas ROCs do quarto cenário de testes.

5.2.4.1 Eixo x

A matriz de confusão da árvore de decisão do eixo x, representada pela Tabela
40, apresenta um desempenho muito similar entre as duas trajetórias, com apenas
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0,8 ponto percentual de diferença. Além disso, na duas trajetórias têm, novamente,
dificuldade de diferenciar entre as classes adjacentes à classe esperada.

Tabela 40 – Matriz de confusão da árvore de decisão o eixo x do quarto cenário.
a b c d e Classificado/ Esperado Acurácia
92 1158 106 62 51 b = RazoavelmenteConfortavel 78,8%
31 48 84 1053 135 d = RazoavelmenteDesconfortavel 78%

Fonte: Tabela gerada pela autora.

A matriz de confusão do HMM do eixo x, representada pela Tabela 41, evi-
dencia um desempenho bastante inferior do que a árvore de decisão desse eixo, com
cerca de 10 pontos percentuais de diferença entre os resultados. Novamente, o erro
predomina nas classes adjacentes à classe esperada, com 64% do erro agrupado nas
classes próximas nas duas trajetórias.

Tabela 41 – Matriz de confusão do HMM do eixo x do quarto experimento.
a b c d e Classificado/ Esperado Acurácia

1007 185 114 85 78 a = MuitoConfortavel 68,6%
66 81 134 951 119 d = RazoavelmenteDesconfortavel 70,4%

Fonte: Tabela gerada pela autora.

5.2.4.2 Eixo y

A matriz de confusão da árvore de decisão do eixo y, representada pela Tabela
42, apresenta, novamente, um comportamento muito similar entre as trajetórias. O erro
é distribuído majoritariamente nas classes próximas às classes esperadas.

Tabela 42 – Matriz de confusão da árvore de decisão o eixo y do quarto cenário.
a b c d e Classificado/ Esperado Acurácia

1104 132 88 76 69 a = MuitoConfortavel 75,1%
14 68 146 1026 97 d = RazoavelmenteDesconfortavel 76%

Fonte: Tabela gerada pela autora.

A matriz de confusão do HMM do eixo y, representada pela Tabela 43, também
apresenta a maior parte do erro nas classes adjacentes. No entanto, aqui a frequência
é ainda mais pronunciada, com 57% do erro da primeira trajetória atribuído à classe
vizinha à classe esperada. A segunda trajetória apresenta comportamento similar, mas
com 72% do erro divido nas duas classes adjacentes à esperada.

5.2.4.3 Eixo z

A matriz de confusão da árvore de decisão do eixo z, representada pela Ta-
bela 44, expõe outro modelo com o mesmo comportamento apresentado nos outros
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Tabela 43 – Matriz de confusão do HMM do eixo y do quarto experimento.
a b c d e Classificado/ Esperado Acurácia

988 276 105 78 22 a = MuitoConfortavel 67,2%
33 77 156 951 134 d = RazoavelmenteDesconfortavel 70,4%

Fonte: Tabela gerada pela autora.

modelos desse cenário. A diferença no desempenho entre as trajetórias analisadas é
apenas marginal, apenas 0,4 pontos percentuais de diferença. Além disso, os modelos
têm desempenho adequado, próximos a 77,5% de acurácia.

Tabela 44 – Matriz de confusão da árvore de decisão o eixo z do quarto cenário.
a b c d e Classificado/ Esperado Acurácia

1135 143 85 57 49 a = MuitoConfortavel 77,3%
21 54 106 1049 121 d = RazoavelmenteDesconfortavel 77,7%

Fonte: Tabela gerada pela autora.

A matriz de confusão do HMM do eixo z, representada pela Tabela 45, apre-
senta o mesmo comportamento dos HMMs apresentados nesse cenário, com boa
parte do erro distribuído nas classes adjacentes. Para a primeira trajetória, 43% do
erro está na classe vizinha à classe esperada, enquanto que para a segunda traje-
tória, 69% do erro está divido nas classes adjacentes. O HMM teve, em média, 11
pontos percentuais a menos no desempenho do ponto de vista da acurácia que as
árvores.

Tabela 45 – Matriz de confusão do HMM do eixo z do quarto experimento.
a b c d e Classificado/ Esperado Acurácia

985 212 103 91 78 a = MuitoConfortavel 67%
42 81 168 951 109 d = RazoavelmenteDesconfortavel 70,4%

Fonte: Tabela gerada pela autora.

5.2.4.4 Metamodelo

A matriz de confusão do Metamodelo, representada pela Tabela 46, apresenta
um desempenho de 84% de acurácia, em média. O erro é bem distribuído nas duas
trajetórias, com exceção das classes extremas para a primeira trajetória, onde a classe
“MuitoDesconfortavel” apresenta apenas 5,5% e comparação aos 15,6% apresenta-
dos na classe “MuitoConfortavel”.

Nesse contexto, o metamodelo claramente tem melhor desempenho que os
modelos que o compõe, com 10 pontos percentuais, em média, de maior desempenho.
Além disso, os comportamentos entre os modelos, conforme Figura 23, foram similar
entre si, de forma que as árvores de decisão tiveram desempenho muito similar, e os



97

HMMs também se comportaram da mesma maneira. Ainda assim, o comportamento
dos dois grupos é diverso o suficiente para que o desempenho do metamodelo seja
melhor que o desempenho de cada modelos separadamente.

Tabela 46 – Matriz de confusão do meta modelo do quarto cenário.
a b c d e Classificado/ Esperado Acurácia

1249 85 71 82 12 a = MuitoConfortavel 85%
37 48 99 1113 54 d = RazoavelmenteDesconfortavel 82,4%

Fonte: Tabela gerada pela autora.

Finalmente, esse metamodelo apresenta diversidade média de 27%. Essa di-
versidade é composta por 26% do eixo x, 28% do eixo y e 27% do eixo z. Observa-se,
novamente, que nas três duplas de avaliação a diversidade é equilibrada, mesmo as-
sim o metamodelo tem desempenho superior ao dos modelos que o compõe.

5.2.4.5 Considerações sobre o quarto cenário

Esse cenário evidencia o melhor desempenho por parte do metamodelo em
relação aos modelos que o compõe. Ainda que uma similaridade exista entre eles, eles
são suficientemente diversos entre si para garantir um metamodelo tenha capacidade
de classificar adequadamente as trajetórias dos ônibus.

A média de acurácia dos modelos é de 74%, mesmo com os HMMs tendo
desempenho abaixo de 70%. A média de acerto do metamodelo, no entanto, é de 84%,
demonstrando que ele tem capacidade de generalização para o cenário de avaliação
em tela.

A dificuldade apresentada nesse cenário se repete a encontrada nos outros,
e está relacionada a incapacidade dos modelos na diferenciação entre as classes
próximas, onde todos os modelos apresentaram grande concentração dos erros nas
classes adjacentes.

5.3 CONSIDERAÇÕES SOBRE OS RESULTADOS

O metamodelo e os modelos foram aplicados sobre um conjunto de dados
de testes que não foi utilizado no treinamento. Esses dados foram selecionados por
representarem avaliações sobre o mesmo trajeto do ônibus, porém, com anotações
contrárias, mas em condições e horários similares.

As árvores de decisão possuem resultados satisfatórios, com capacidade de
generalização para todos os cenários. Ainda assim, em aplicações no mundo geral os
modelos podem enfrentar dificuldades, uma vez que existe chance razoável da classi-
ficação das instâncias acontecerem em classes próximas. Dessa maneira, aplicações
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que necessitam de maior exatidão não devem se basear na classificação de um único
modelo, mas sim num conjunto de modelo para tentar mitigar a ocorrência de erro de
classificação.

Os modelos ocultos de Markov, por sua vez, são capazes de adicionar diver-
sidade para a previsão do metamodelo. No entanto, apenas essa característica não é
suficiente para justificar a utilização desse tipo de modelo. Ainda assim, fica demons-
trado que o metamodelo precisa de alguma forma de diversidade.

Finalmente, o meta modelo tem desempenho menor que o esperado no ter-
ceiro cenário, em particular pela dificuldade de diversificação da classificação entre os
modelos. Ainda assim, a utilização de um metamodelo se justificada para esse con-
texto, uma vez que, com exceção do terceiro cenário, o metamodelo tem desempenho
superior ao apresentado individualmente por cada um dos modelos. Além disso, a
necessidade de classificação de instâncias com base no conforto geral justifica a utili-
zação de alguma forma de agrupamento/junção da classificação do conforto em cada
um dos 3 eixos de aceleração.
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6 CONCLUSÕES

Esse trabalho teve como objetivo construir um modelo de classificação de con-
forto de passageiros de transporte coletivo utilizando dados de trajetórias dos ônibus.
Para tanto, dispõe de um conjunto de dados coletados em ônibus na cidade de Join-
ville e de um conjunto de respostas a um questionário realizado com passageiros que
utilizaram o ônibus durante o período de coleta dos dados.

A literatura apresenta diferentes abordagens para a análise do conforto de
passageiros de transporte coletivo, no entanto boa parte dessas abordagens conta
com a opinião de especialistas que pode não ser generalizável para diferentes regiões
e culturas. Além disso, o ponto de vista do passageiro dificilmente é levado em con-
sideração, uma vez que coletar seu feedback e associá-lo com a viagem em si não é
tarefa trivial.

Dessa maneira, a generalização de um modelo criado por técnicas de apren-
dizagem de máquina pode ser uma solução para a junção de dados de sensores com
a percepção de conforto de passageiros para a análise de forma automática, sem a
necessidade da presença de um especialista durante todo o processo. No entanto, a
literatura suporta que o conforto é um conceito imensurável e pessoal, além de ser
afetado por variados e diferentes aspectos tanto da viagem do passageiro quanto da
pessoa em si.

Durante a implementação do trabalho em tela diferentes etapas foram venci-
das até a criação dos modelos de classificação. Os dados de sensores foram obtidos
por meio de um dispositivo instalado em um dos veículos que circulam na cidade de
Joinville, enquanto que os dados de conforto foram coletados por meio de questioná-
rios preenchidos com a percepção dos passageiros.

Uma vez de posse de todos esses dados, eles foram processados a fim de
retirar os pontos pouco significativos das trajetórias dos veículos, bem como a reali-
zação do consenso entre as percepções dos passageiros em cada uma das viagens.
Finalmente, os dados de sensores foram anotados com os dados de percepção dos
passageiros. Essa anotação leva em consideração o cálculo de médias e desvio pa-
drão dos dados provindos dos sensores de acelerômetro e suas equivalências na
escala de percepção, de 1 a 5. Os dados de acelerômetro foram eleitos como ponto
de apoio para a anotação, uma vez que a literatura, de um modo geral, apresenta as
acelerações triaxiais como as principais influências no conforto de passageiros.

Os modelos de classificação de dados foram selecionados com o objetivo de
generalizar os resultados ao mesmo tempo que as diferentes características de cada
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instância nas trajetórias fosse valorizada. Dessa maneira, um modelo de árvore de
classificação foi selecionado, uma vez que esse tipo de classificador se preocupa com
os aspectos de maior significância para o conjunto de dados, ignorando quaisquer
outros. Por outro lado, um modelo oculto de Markov foi selecionado objetivando a
valorização das influências entre os diferentes aspectos que compõem uma trajetória
e que podem afetar o conforto dos passageiros.

Os submodelos de árvores de decisão e modelos ocultos de Markov foram
treinados para cada um dos eixos de aceleração, e um meta modelo foi utilizado para
unificar seus resultados. A árvore final foi construída através do empilhamentos dos
submodelos, ou seja, os resultados das classificações dos modelos foram utilizados
para o treinamento do meta modelo. Como os modelos ocultos de Markov podem se
tornar muito especializados, a árvore foi selecionada para que o conforto geral fosse
generalizável.

De um modo geral, os resultados apresentados nesse trabalho são promisso-
res e apresentam uma visão diferente para esse problema discutido na literatura. As
árvores de decisão apresentadas demonstram algumas das influências e interferên-
cias que os diferentes atributos podem causar no conforto de passageiros, mas não
são suficientes para construir um modelo de classificação de conforto em transporte
público, tanto por não fornecerem informações suficientes para isso, quanto pelo fato
de que os modelos foram divididos em diferentes árvores que não consideram o con-
forto geral da viagem, apenas o conforto em cada eixo avaliado. Os modelos ocultos
de Markov, por sua vez, apresentaram acurácia inferior às árvores de decisão, mas
ainda assim são adequados para o contexto analisado, pois eles complementam os
resultados obtidos pelas árvores.

Os resultados do meta modelo foram superiores aos dos modelos que o com-
põe em até 10 pontos percentuais, demonstrando que a escolha pela sua utilização
foi adequada e agregou valor à solução. Por outro lado, existem situações em que o
meta modelo tem desempenho inferior ao dos modelos base, possivelmente pela falta
de diversidade entre eles.

De um modo geral, esse modelo alcançou seu objetivo de combinar os dados
de percepção provindos dos passageiros com os dados de telemetria colhidos por
sensores, para utilizá-los no treinamento de modelos de aprendizagem de máquina.
Os modelos gerados são, em última instância, generalizáveis e atingem satisfatórios
índices de acurácia com relação à percepções de conforto dos passageiros, sejam
elas particularizadas por eixo de aceleração ou no contexto da viagem como um todo.
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6.1 TRABALHOS FUTUROS

Esses resultados são promissores, mas poderiam ser mais apurados. Para
tanto, é interessante realizar experimentos com outras técnicas de anotação de dados,
talvez com menor importância para os eixos de aceleração, ou ainda, com o mesmo
enfoque apresentado para as acelerações combinando-as mais especificamente com
características particulares dos dados. Por exemplo, na anotação de eixo x de acele-
ração considerar esse eixo e também a velocidade no momento da anotação, além
das outras acelerações com menor grau de importância para a anotação dos outros
eixos.

A exploração de outras formas de coleta de dados qualitativos pode, também,
ser benéfica para o resultado. A coleta em tempo real e em mais de um momento du-
rante a viagem pode, também, aumentar a sensibilidade para os diferentes aspectos
cinéticos além do eixos de aceleração. Dessa maneira, os dados poderiam ser anota-
dos em tempo real, durante o instante em que o passageiro sentiu maior conforto ou
desconforto. Ainda com relação à percepção, incluir outros aspectos de conforto em
um questionário simples pode, também, auxiliar no enriquecimento do modelo como
um todo, com perguntas relacionadas à percepção com relação à velocidade, tempo
de viagem, entre outros aspectos.

A coleta de mais percepções, em viagem mais diversificadas, com mais de um
veículo certamente pode contribuir para a melhora do desempenho do modelo, uma
vez que dados com maior variação de características oferecem mais oportunidades
de aprendizado para os modelos. Dessa maneira, é possível que a combinação de
diferentes técnicas de coletas com diferentes veículos e em diferentes locais e mo-
mentos do tempo possam contribuir para o desempenho no modelo, em particular na
generalização para contextos variados daqueles estudados no trabalho em tela, como
a possibilidade de aplicação em outras localidades.

A utilização de técnicas de consenso mais sofisticadas, ou, ainda que conside-
rem mais de uma classificação para a mesma instância pode, também, contribuir para
a melhora do modelo. Essa dupla classificação pode ser utilizada para alguma técnica
de votação entre modelos, de maneira que em tempo de execução do treinamento o
próprio algoritmo escolha a melhor classificação possível para a instância. Assim o
meta modelo pode empregar técnicas que tenham diferentes opções para maximizar
a acurácia na classificação do modelo.

A utilização do HMM demonstrou ser pouco eficiente para a criação do meta
modelo, ainda que tenha sido importante para o resultado como um todo por meio
do aumento da diversidade. Dessa maneira, seria interessante utilizar outras técni-
cas de classificação de dados que tenham implementação mais simples e que sejam
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mais maleáveis e menos sensíveis. Técnicas de clustering, por exemplo, com base
na combinação das diferentes características, em duplas, trios ou conjuntos de maior
tamanho podem auxiliar no aumento da diversidade do metamodelo, oferecendo di-
ferentes possibilidades para um mesmo dado de maneira que o meta modelo tenha
maior variedade para maximizar a classificação.

Similarmente ao HMM, as redes Bayesianas se preocupam com as relações
probabilísticas entre causa e efeito. Dessa maneira, sendo o conforto ou falta dele o
efeito, as características cinéticas seriam a causa desse conforto. É possível que a uti-
lização dessas redes tanto combinadas com as árvores quanto com os HMMs, quanto
somente com as árvores pode ser uma fonte de diversidade para o meta modelo e,
por consequência, melhorar o desempenho do modelo.

É possível, ainda que esse modelo seja replicado com resultados similares ou
melhores com a utilização apenas das árvores de classificação, mas com a aplicação
de alguma técnica de diversificação dos conjuntos de treinamento, como as que foram
discutidas nas técnicas de bagging e boosting. Dessa maneira, um meta modelo he-
terogêneo, com características dos três tipos de combinação de submodelos pode ter
resultados com melhor generalização.

A aplicação de um algoritmo de random forest, por exemplo, para o treina-
mento de cada modelo pode, também, auxiliar na melhora de desempenho do modelo.
Esse algoritmo consiste na combinação de diversas árvores de decisão no mesmo
conjunto de dados e da escolha, entre elas, do melhor resultado possível, com foco na
acurácia. Dessa maneira o algoritmo tem características de um meta modelo, como
o bagging e pode, para cada modelo, melhorar os resultados individuais que, por sua
vez, podem melhorar o resultado do meta modelo.
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