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Resumo

A matriz origem e destino (OD) é uma ferramenta crucial no planejamento dos sistemas de
transporte, pois fornece informacdes sobre os fluxos de viagens entre diferentes dreas da cidade e
permite entender as demandas de mobilidade das pessoas e seus padroes de deslocamento. A
coleta de dados utilizando o tradicional método das pesquisas domiciliares, € cara, trabalhosa
e pouco frequente, sendo realizada a cada década em muitos casos. Para superar tais desafios,
dados de cartdes inteligentes passaram a ser utilizados no processo de obtenc¢do das matrizes OD
pois sdo coletados de forma continua e em larga escala, sendo portanto uma fonte de dados mais
abrangente e atualizada. Apesar das vantagens, os dados de cartdes inteligentes também tém suas
limitagdes, sendo a principal delas a falta de informacgao sobre atributos importantes da viagem,
como por exemplo o motivo do deslocamento. Para suprir essa caréncia, técnicas de aprendizado
de maquina podem ser utilizadas para inferir atributos nao disponiveis nesta base de dados,
sendo este o principal objetivo deste estudo. Neste trabalho, serd apresentada uma aplicacao da
mineragdo de dados na previsdo do motivo de viagem dos passageiros do transporte publico da
Regido Metropolitana de Belo Horizonte, Minas Gerais, Brasil (RMBH). Para isto, diferentes
algoritmos, técnicas de balanceamento de classes, hiperparametros e métodos de inferéncia foram
testados e avaliados. Ao final, o método de inferéncia dividido em dois modelos sequenciais, um
para classificar viagens primdrias e outro para classificar viagens secunddrias, ambos treinados
com o algoritmo Random Forest e a técnica de balanceamento de classes Random Oversampling
foi selecionado como o mais adequado. Ressalta-se, que o modelo treinado para classificar os
motivos primdrios da viagem apresentou bons resultados, com acurdcia superior a 90% e pode
ser utilizado para prever com precisdo os propositos de viagem em dados de cartdes inteligentes.
Em relacdo aos motivos secunddrios, concluiu-se que o modelo precisa ser aprimorado (acuricia

de 47%), sobretudo em relacdo aos dados utilizados para seu treinamento.

Palavras-chave: Inferéncia do propésito de viagem, Técnicas de aprendizado de mdquina, Dados

de cartdes inteligentes



Abstract

The origin and destination matrix (OD) is a crucial tool in the planning of transportation systems,
providing information about travel flows between different areas of the city and facilitating
an understanding of people’s mobility demands and patterns of movement. The conventional
method of household surveys for data collection is expensive, labor-intensive, and infrequent,
often conducted once a decade. To overcome these challenges, smart card data has become
integral in obtaining OD matrices as it is collected continuously and on a large scale, offering
a more comprehensive and updated data source. Despite its advantages, smart card data has
limitations, notably the lack of information on important trip attributes such as the trip purpose.
To address this gap, machine learning techniques can be employed to infer attributes not available
in this database, which is the main focus of this study.This work presents an application of
data mining to predict the trip purpose among public transport passengers in the Metropolitan
Region of Belo Horizonte, Minas Gerais, Brazil (RMBH). Various algorithms, class balancing
techniques, hyperparameters, and inference methods were tested and evaluated. In the end, the
chosen inference method, involving two sequential models — one for classifying primary trips
and the other for classifying secondary trips — both trained with the Random Forest algorithm
and the Random Oversampling class balancing technique, was deemed the most suitable. It is
worth noting that the model trained to classify primary reasons for travel yielded good results,
with an accuracy exceeding 90%, making it a precise tool for predicting trip purposes in smart
card data. Regarding secondary purposes, it was concluded that the model needs improvement

(47% accuracy), particularly concerning the data used for its training.

Keywords: Trip purpose inference. Machine learning techniques. Smart card data.
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1 Introducao

Este capitulo apresenta uma introdug@o ao problema abordado neste estudo. Na Secado 1.1
ha uma breve contextualizagcdo da relevancia deste trabalho e dos motivos que levaram ao seu
desenvolvimento. Na Secdo 1.2 sdo apresentados os objetivos gerais e especificos. Na Secao 1.3
ha uma breve discussdo das justificativas cabiveis em relacdo ao problema abordado e as bases
de dados utilizadas. Na Secao 1.4 sdo apresentadas as principais contribui¢des deste trabalho em
comparag¢do aos estudos similares encontrados na literatura. Por fim, na Secdo 1.5 € apresentada

a organizagdo do trabalho com um breve detalhamento dos capitulos subsequentes.

1.1 Motivacado e Relevancia

O transporte publico € fundamental para garantir um futuro sustentdvel, especialmente em
grandes dreas metropolitanas com populacdes crescentes, pois ele promove a democratizacao da
mobilidade e um uso mais racional do solo urbano, contribuindo para a mitigacao de problemas
gerados pelo uso excessivo do modo de transporte individual como congestionamentos, acidentes
de transito e polui¢do ambiental (FERRAZ, 2004; HENSHER; GOLOB, 2008).

A oferta de um transporte publico de qualidade € essencial para incentivar seu uso
e a adequacao dessa oferta inicia-se com a coleta de dados para identificar a demanda atual
por deslocamento. E essa informacdo que possibilita planejar um novo sistema de transportes,
reestruturar sistemas existentes e fazer melhorias operacionais (GUERRA, 2014; BRUTON,
1979).

De acordo com Ortuzar e Willumsen (2011), as matrizes Origem e Destino (OD) sao
essenciais para descrever a demanda por transportes em uma determinada drea. Estas matrizes sao
utilizadas para quantificar e sintetizar o deslocamento de pessoas e bens no espaco, fornecendo
informagdes sobre o nimero de viagens realizadas entre uma drea de origem e uma area de
destino por um determinado periodo de tempo (CACERES; WIDEBERG; BENITEZ, 2008;
GUERRA, 2014).

Durante décadas, planejadores e pesquisadores de transporte utilizaram métodos diretos
de coleta de dados para identificar a demanda por transportes e obter as matrizes OD. Os
métodos diretos sao aqueles baseados em pesquisas amostrais realizadas por meio de observacao,
entrevistas ou formuldrios de autopreenchimento. Este tipo de levantamento de dados possui
diversas vantagens, pois abrange todos os modos de transporte, possuem informagdes detalhadas
sobre as viagens e informagdes socioecondmicas dos entrevistados. No entanto, apesar das
vantagens e de terem se provado eficazes no planejamento de transportes, a obten¢ao de dados
por estes métodos € dispendiosa e por isso tais pesquisas sdo pouco frequentes e aplicadas a
uma amostra pequena, tanto em termos de observagdes quanto em termos de cobertura espago-
temporal (GUERRA, 2014; BAGCHI; WHITE, 2005; CHEN et al., 2016). Além disso, estas
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pesquisas correspondem as caracteristicas sociodemogréficas e de viagem de um periodo de
tempo especifico, pois ainda € dificil coletar dados do dia a dia por periodos continuos e a longo
prazo utilizando métodos diretos devido ao custo, carga de processamento, precisdo e protecao da
privacidade dos entrevistados (DEVILLAINE; MUNIZAGA; TREPANIER, 2012; KUSAKABE;
ASAKURA, 2014).

Com o passar do tempo e com o avanco da tecnologia aplicada ao setor de transportes,
fontes de Big Data tornaram-se novas possibilidades para estudar os padrdes de mobilidade
urbana e determinar os locais de origem e destino dos deslocamentos (GARCIA-ALBERTOS et
al., 2019). Dados de telefonia mével, de midias sociais ou aqueles pré-coletados e armazenados
pelos Sistemas Inteligentes de Transporte (ITS - do inglés Intelligent Transport Systems), como
os dados de rastreabilidade de veiculos por Sistemas de Posicionamento Global (GPS - do inglés
Global Position Systems), Cameras de Reconhecimento Automatico de Placas (ANPR - do inglés
Automatic Number Plate Recognition), cartdes inteligentes do sistema de transporte publico,
detectores de loop indutivo, dentre outros, estdo sendo utilizados por diversos pesquisadores como
solucdes aos problemas trazidos pelas metodologias tradicionais de coleta de dados (HUSSAIN;
BHASKAR; CHING, 2021). No entanto, embora essas fontes de Big Data sejam valiosas para
analisar os padrdes de viagem das pessoas de forma continua, a longo prazo e a um baixo custo,
estes dados carecem de algumas informacdes importantes sobre a viagem e sobre os individuos
que estdo se deslocando, sendo esta uma desvantagem destas fontes de dados em comparacao
com os levantamentos tradicionais.

Uma das informagdes coletadas pelas pesquisas domiciliares que ndo estd disponivel
em fontes de Big Data é o motivo de viagem do passageiro. Para planejadores das cidades,
saber o motivo pelo qual as pessoas se deslocam proporciona um maior entendimento sobre a
mobilidade urbana e sobre o fluxo de pessoas, permitindo-os decidir como as atividades devem
ser distribuidas no espaco urbano e como a rede de transporte publico deve ser planejada para
atender aos objetivos de viagem mais diversos, ndo limitados as viagens obrigatorias (WANG et
al., 2017). Além disso, conhecer este atributo € itil também para que estabelecimentos comerciais
e planejadores de negdcios e servigos entendam o comportamento de seus consumidores e de
onde eles vém. Este argumento baseia-se no pressuposto de utilidade, advindo da economia, que
considera que um deslocamento ocorre apenas porque o beneficio obtido ao acessar a atividade no
destino supera os custos envolvidos em realizar a viagem. Nesse contexto, ¢ importante entender
como os viajantes escolhem seus destinos de viagem, especialmente para realizar atividades que
sao flexiveis no espaco e no tempo (WANG et al., 2017; ASLAM et al., 2020; ASLAM et al.,
2021).
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo nortedor deste estudo consiste na aplicacao de técnicas de mineragdo de dados
na inferéncia de informagdes de viagem ausentes em fontes de Big Data, contribuindo assim com
a melhoria do input dos modelos de demanda de viagens e com o aprimoramento do processo de

tomada de decisdo dos planejadores e gestores do servico de transporte publico.

1.2.2  Objetivos Especificos

e Testar trés diferentes métodos de inferéncia, para estimar o motivo das viagens primarias e
secunddrias dos passageiros em dados de cartdes inteligentes em um estudo de caso para a

Regido Metropolitana de Belo Horizonte (RMBH), sendo eles:

— Método 1: modelo unico de classificacdo multiclasse treinado para rotular um registro
de viagem em uma das sete diferentes classes (residéncia, trabalho, escola, satude,
lazer, negdcios ou outros). Neste método, apenas varidveis de viagem serdo utilizadas

no conjunto de preditores;

— Método 2: dois modelos sequenciais de classificacdo, sendo o primeiro treinado
para classificar um registro de viagem nos motivos (residéncia, trabalho, escola ou
secunddrio) e o segundo utilizado para reclassificar somente as viagens classificadas
como ’Secunddrio’ pelo Modelo 1 nos motivos de satude, lazer, negdcios ou outros.

Neste método, apenas varidveis de viagem serdo utilizadas no conjunto de preditores;

— Método 3: dois modelos sequenciais de classificacdo, conforme descrito anterior-
mente, que contardo com varidveis de viagem e varidveis espaciais de Pontos de

Interesse (POIs) no conjunto de preditores.

e Testar, além do método de inferéncia, diferentes algoritmos, hiperparametros e técnicas de
balanceamento de classes para escolher os procecimentos mais adequados para o problema

em questao;

* Aplicar o modelo escolhido, ao final de todo o processo de avaliacdo, nos dados de cartdes

inteligentes para enriquecer esta base com o artibuto de motivo de viagem inferido.

1.3 Justificativa

Em relacdo ao problema de pesquisa abordado neste estudo, cabem duas justificativas:
a primeira delas relacionadas ao tipo de informacgdo que serd inferida e a segunda relacionada
a base de dados escolhida para ser enriquecida. Optou-se por inferir o motivo de viagem em

fungdo do transporte ser caracterizado como uma demanda derivada que ndo tem fim em si
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mesmo mas sim na utilidade da atividade que serd realizada no destino. Sob essa perspectiva,
o alcance do objetivo proposto neste estudo contribuird com a melhoria da interpretabilidade
dos dados de cartdes inteligentes, qualificando-os com uma informagao que até o momento é
coletada apenas por pesquisas por entrevista. Isso possibilitard acompanhar longitudinalmente
a demanda de transporte publico por motivo de viagem, melhorar as previsdes de demanda,
garantir o planejamento integrado entre o transporte publico e o uso do solo, fornecer um servigo
de transporte publico de qualidade e, consequentemente, atrair mais usudrios para o servico.
Em relagdo a base de dados escolhida para ser enriquecida, optou-se pela base dados de cartdes
inteligentes, pois esta € a fonte de dados coletados de forma passiva e continua mais facilmentee
disponivel para planejadores e gestores do servigo de transporte publico das cidades utilizarem

no processo de planejamento.

1.4 Principais contribui¢des

A primeira contribui¢do relevante deste estudo € a aplicacdo da metodologia de inferéncia
do propésito de viagem no contexto de uma cidade brasileira. Durante a revisao de literatura,
nao foram encontrados estudos nacionais que discutem esta pratica e que considerem as
particularidades dos dados de um sistema de coleta automaética de tarifas do Brasil, bem como os
padrdes de viagem dos passageiros de transporte publico do pais.

Destaca-se, ainda, como uma segunda contribuicao, que este estudo compara diversos
procedimentos que diferem entre si pelas varidveis preditoras, algoritmos, técnicas de balancea-
mento e métodos de aplicacao utilizados. Também nao foi encontrado na literatura um estudo que
compare tantos cendrios, demonstrando as diferencas e os ganhos resultantes de modificagcdes no

processo de modelagem.

1.5 Organizagao do Trabalho

O presente estudo estd organizado em capitulos, incluindo o presente. No Capitulo 2
sdo apresentados alguns dos principais conceitos necessdrios ao entendimento deste trabalho,
abordando uma discussdo sobre a importincia das matrizes OD no planejamento de transportes,
defini¢Ges, vantagens e desvantagens de diferentes formas de estimar matrizes OD e uma descri¢io
dos principais atributos de caracteriza¢do de viagens. No Capitulo 3 as defini¢des tedricas e
matemadticas que norteiam o aprendizado de maquina sdo apresentadas, dando especial destaque
as técnicas de pré-processamento, algoritmos, métricas de avaliagcdo e técnicas de balanceamento
de classes utilizados neste estudo. No Capitulo 4 € apresentado o estado da arte em relagc@o ao
problema de pesquisa abordado neste estudo, que consiste na previsao de motivos de viagem
de passageiros do transporte publico. Neste capitulo sdo discutidos os estudos mais recentes
sobre este tema apresentando as metodologias e resultados obtidos por cada um dos autores.

No Capitulo 5 o fluxo de trabalho aplicado neste estudo para prever o motivo de viagem dos
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passageiros de transporte publico € apresentado detalhadamente com o auxilio de um estudo de
caso para a RMBH, um aglomerado de 34 municipios situados no estado de Minas Gerais, Brasil.
No Capitulo 6, os resultados sao apresentados e discutidos. No Capitulo 7 uma amostra de uma
base de dados de cartdes inteligentes € enriquecida com o motivo de viagem dos passageiros,
utilizando a metodologia proposta neste estudo. Por fim, no Capitulo 8, sdo apresentados os

tépicos conclusivos do trabalho, além de suas limitacdes e indicacdes de trabalhos futuros.
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2 Matrizes OD no contexto do planeja-
mento de transportes: conceitos e méto-

dos

Este capitulo traz conceitos fundamentais e relevantes sobre a estimativa das matrizes OD,
componente essencial do planejamento de transportes. A primeira secao apresenta uma descri¢ao
geral do que sdo matrizes OD e sua importancia. A segunda secao descreve diferentes métodos
de coleta de dados para estimativa destas matrizes. Por fim, na terceira secao sao detalhados os
atributos principais de caracteriza¢ao das viagens que idealmente devem estar disponiveis nas
fontes de dados utilizadas na producao de matrizes OD para garantir a precisao e eficiéncia do

planejamento da rede de transporte.

2.1 Importancia das matrizes OD

Por muitos anos, o planejamento de transportes esteve focado no curto prazo, com decisdes
que se baseavam na experiéncia profissional dos planejadores ou em pequenos conjuntos de
dados amostrais, coletados por metodologias diretas. Estes longos periodos de planejamento
fraco e limitado, trouxeram a tona a percepcao de que os velhos problemas de transporte nao
desaparecem com o passar do tempo, ao contrdrio, eles ressurgem de forma mais vigorosa, ampla,
complexa e dificil de lidar (ORTUZAR; WILLUMSEN, 2011).

Congestionamentos, polui¢do, exclusdo socioespacial, acidentes e insuficiéncia de infra-
estrutura vidria sao alguns dos desafios causados por um sistema de transporte mal planejado.
No entanto, o avango da tecnologia da informacao, a disponibilidade de grandes conjuntos de
dados e a expansdo do poder computacional, incentivaram um novo cenério de planejamento de
transportes, cujas solugdes técnicas sao mais confidveis (ORTUZAR; WILLUMSEN, 2011).

Em linhas gerais, o objetivo do planejamento de transportes € satisfazer uma demanda por
deslocamento altamente qualitativa, dinAmica e diferenciada, seja pela finalidade da viagem, pelo
momento do dia em que ela é realizada, pelo modo de transporte utilizado ou pelas caracteristicas
espaciais do deslocamento. Nesse contexto, a estrutura basica de desenvolvimento das solug¢des
de transporte tem como ponto de partida a coleta de dados para identificar e caracterizar a
demanda atual pelo servico (ORTUZAR; WILLUMSEN, 2011; CAMPOS, 2013; CACERES;
WIDEBERG; BENITEZ, 2008; GUERRA, 2014; BRUTON, 1979).

Para caracterizar a demanda por transporte, inicialmente € importante entender o conceito
de viagem. Uma viagem pode ser definida como o movimento feito por um passageiro, que
parte de um ponto de origem em direcao a um ponto de destino em um movimento tinico ou

dividido por trechos, provocado por uma causa especifica e viabilizado por um ou mais modos de
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transporte (ALSGER et al., 2018). As informagdes das indmeras viagens realizadas pelas pessoas
sdo sintetizadas na matriz OD, uma matriz bidimensional que fornece o fluxo de passageiros
entre qualquer par de origem e destino em uma rede de transporte (ORTUZAR; WILLUMSEN,
2011; CAMPOS, 2013; CACERES; WIDEBERG; BENITEZ, 2008; GUERRA, 2014; BRUTON,
1979). A partir destes fluxos, € possivel analisar a capacidade do sistema de transporte nos
horérios de pico e fora pico, os padrdes de viagem e o comportamento dos passageiros. Por isto,
as matrizes OD sdo um elemento chave do modelo cldssico de planejamento de transportes, seja
para estruturar um novo sistema de transportes, reformular sistemas existentes ou fazer melhorias
operacionais (KANG; ATAEIAN; AMIRIPOUR, 2020; ALSGER et al., 2018).

2.2  M¢étodos de coleta de dados para estimativa de matrizes OD

Desenvolver uma rede de transporte otimizada requer informagdes de viagem de alta
qualidade. Guiados pela crescente pressao de melhoria do planejamento dos sistemas de transporte,
os métodos de coleta de dados de viagem evoluiram consideravelmente ao longo dos anos e o
acesso a informacdes de viagem em tempo real estd cada vez mais comum em todo o mundo,
possibilitando melhorar significativamente a precisdo das matrizes OD. A seguir, serdo discutidos

os métodos mais comuns de coleta de dados para estimar estas matrizes.

2.2.1 Meétodos tradicionais de coleta de dados

Durante décadas, planejadores e pesquisadores de transporte utilizaram métodos diretos
de coleta de dados para identificar a demanda por transportes e obter as matrizes OD. Duas
categorias principais separam os métodos diretos de coleta de dados, sendo elas as pesquisas
domiciliares e as contagens de trafego (ALSGER et al., 2018; GUERRA, 2014; BAGCHI,
WHITE, 2005; CHEN et al., 2016).

2.2.1.1 Pesquisas Domiciliares

Dentre as fontes tradicionais de dados comumente utilizadas para produzir matrizes OD,
as pesquisas domiciliares sd3o as mais completas. Nelas, o entrevistado responde a questiondrios
de comportamento de viagem, fornecendo informacdes detalhadas sobre todos os deslocamentos
realizados no dia anterior a execugdo das entrevistas, devendo este ser um dia tipico que represente
o padrao de deslocamento de rotina destes individuos. Além disso, no mesmo questionario sao
incluidas perguntas sobre as caracteristicas econdmicas e sociais do respondente, como renda,
idade, escolaridade, posse de veiculos, dentre outras, tornando os dados provenientes deste tipo
de levantamento ainda mais ricos (CAMPOS, 2013).

Em relacdo ao método de coleta destes dados, as primeiras pesquisas domiciliares foram
realizadas por meio de entrevistas em papel e ldpis (PAPI). Com o passar do tempo, outras formas

coleta surgiram, como entrevistas por telefone, internet ou alguma combinagao entre elas. Além
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disso, em relagcdo a forma de conducgdo das entrevistas, as pesquisas domiciliares podem contar
com um entrevistador ou serem auto-administradas, sendo que esta dltima op¢ao, em geral, estd
associada a maiores problemas de subnotificacao ou a nao conclusao do inquérito, visto que o
entrevistador ndo estd presente para levar o entrevistado a pensar com mais cuidado nas respostas
ou a finalizar o preenchimento do questiondrio (STOPHER; FITZGERALD; XU, 2007)

Dentre as vantagens das pesquisas domiciliares, estd a abrangéncia de todos os modos de
transporte e a coleta de informacdes detalhadas sobre os deslocamentos e sobre os entrevistados.
No entanto, apesar das vantagens e de terem se provado eficazes no planejamento de transportes
por um periodo, um dos principais problemas deste tipo de dado é que a capacidade das pessoas
de relatar com precisao as informacodes solicitadas interfere diretamente em sua qualidade e
confiabilidade (STOPHER; GREAVES, 2007).

Diversos estudos utilizaram a coleta de dados por GPS para validar os resultados de
pesquisas domiciliares. No estudo de Stopher, FitzGerald e Xu (2007), os participantes receberam
um equipamento GPS que deveriam carregar consigo durante o periodo de estudo. Além disso,
uma pesquisa domiciliar foi realizada com os mesmos individuos. Em relacdo as respostas dadas
na pesquisa, Stopher, FitzGerald e Xu (2007) concluiram que os hordrios de inicio e término
das viagens foram frequentemente arredondados pelos entrevistados para 5 ou 10 minutos mais
proximos, no entanto, os hordrios relatados combinaram bem com os que foram coletados pelo
GPS. Por outro lado, tanto o tempo de viagem quanto a distancia percorrida foram altamente
superestimados pela maioria dos entrevistados. Em relac@o a subnotificacao de deslocamentos,
observou-se que as principais viagens omitidas pelas pessoas foram as mais curtas ou aquelas
cujo tempo de permanéncia no destino era pequeno. De forma geral, este estudo demonstrou a
dificuldade das pessoas em fornecer relatdrios precisos das informagdes acerca de suas viagens,
sendo este problema agravado para algumas caracteristicas especificas do deslocamento como a
duracdo e distancia percorrida.

Juntamente a imprecisao dos dados coletados, o alto custo envolvido nas pesquisas
domiciliares aparece como outra importante desvantagem deste método, pois, para diminuir os
gastos financeiros e de recursos humanos que tornam tais pesquisas extremanente dispendiosas,
a solucdo comumente utilizada € diminuir substancialmente a frequéncia de realizacao dos
levantamentos e a amostra pesquisada tanto em termos de observacdes quanto em termos de
cobertura espaco-temporal (GUERRA, 2014; BAGCHI; WHITE, 2005; CHEN et al., 2016).

Por fim, outra desvantagem das pesquisas domiciliares é que os dados coletados corres-
pondem as caracteristicas sociodemograficas e de viagem de um periodo de tempo especifico,
porque € dificil levantar dados do dia a dia por periodos continuos e a longo prazo, utilizando
métodos de entrevista, devido ao custo, carga de processamento, precisao e protecdo da priva-
cidade dos entrevistados (DEVILLAINE; MUNIZAGA; TREPANIER, 2012; KUSAKABE;
ASAKURA, 2014). Assim, estes métodos convencionais baseados em pesquisa nao captam as
rapidas mudangas nos padroes de viagem dos individuos e ndo sdo eficazes para suportar o

dinamismo da demanda por deslocamento da cidade.
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2.2.1.2 Contagens de Trafego

As contagens de trafego, que podem ser realizadas de forma automadtica ou manual,
registram o nimero de veiculos que passam por um ponto ou entram em um cruzamento
(ALSGER et al., 2018). Existem diversas metodologias de estimativa de matrizes OD a partir de
contagens de trafego, cujo principio fundamental baseia-se na combina¢do de uma matriz de
viagem e um padrdo de escolha de rotas, fornecendo assim informacdes diretas sobre a soma de
todos os pares OD que utilizam as ligacdes pesquisadas (ORTUZAR; WILLUMSEN, 2011).

A etapa principal na estimativa de matrizes OD utilizando dados de contagens de trifego
¢ a identificagdo dos caminhos percorridos durante as viagens desde a origem até o destino.
Define-se a varidvel Pij como sendo a propor¢do de viagens que saem da zona 1 e chegam na zona
j viajando por meio de um determinado caminho. O fluxo de viagem nesse caminho consiste na
soma das contribui¢des de todas as viagens entre zonas que passam por este trajeto (ORTUZAR;
WILLUMSEN, 2011).

Dentre as principais vantagens deste método de recolha de dados estdao o baixo custo e
a possibilidade de coletar dados de forma automadtica e sem a necessidade de interagdo com o
usudrio, sendo, portanto, um método mais conveniente do que as pesquisas domiciliares. No
entanto, assim como as pesquisas domiciliares, as contagens de trafego, apesar de tteis para
estimar matrizes OD, também sofrem com questdes que limitam e afetam a exatidao dos dados
recolhidos, como erros de contagem, contagem assincrona, disponibilidade de dados em um
nimero suficiente de ligagdes de rede e problemas meteorolégicos. Além disso, apesar destes
levantamentos serem de baixo custo, os periodos de contagem sdo curtos e sao necessarios dados
adicionais, como, por exemplo, uma matriz OD inicial, para estimar o par origem-destino dos
movimentos coletados (ORTUZAR; WILLUMSEN, 2011; ALSGER et al., 2018).

2.2.2  Meétodos contemporaneos de coleta de dados

Os métodos contemporaneos de coleta de dados tém evoluido significativamente com
os avancos tecnologicos aplicados ao setor de transportes. As principais diferencas destes
métodos em relacdo aos métodos tradicionais incluem a utiliza¢do de tecnologias mais avancadas,
automacao de processos e integracdo de fontes de dados diversas, tais como: dados de telefonia
movel, midias sociais ou de Sistemas Inteligentes de Transporte (ITSs). Estes tltimos incluem
dados de rastreabilidade de veiculos por GPS, cameras de ANPR, cartdes inteligentes do sistema
de transporte publico, detectores de loop indutivo, dentre outros. A utilizacdo destes dados na
elaboracdo de matrizes OD permite uma anélise mais granular e detalhada dos padrdes de viagem.
Além disso, esses dados reduzem a necessidade de intervenc@o humana e possibilitam uma
analise mais eficiente e escalavel (HUSSAIN; BHASKAR; CHING, 2021).
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2.2.2.1 Cartdes Inteligentes

Desde os anos 2000, quando houve a implementa¢do de sistemas de cobranga automédtica
de tarifa no transporte publico coletivo, os dados cartdes inteligentes t€ém sido foco de diversos
estudos que buscam analisar seu potencial para rastrear as atividades e padrdes de viagem dos
passageiros a longo prazo, ja que estes cartdes possuem um identificador tnico. Grande parte
destes estudos concentram-se na utilizagdo destes dados na estimativa de matrizes OD que
podem ser obtidas de forma 4gil e com custo inferior se comparada as matrizes OD produzidas
utilizando dados coletados por metodologias tradicionais (BARRY et al., 2002; BAGCHI; WHITE,
2005; ZHAO; RAHBEE; WILSON, 2007; TREPANIER; TRANCHANT; CHAPLEAU, 2007;
PELLETIER; MORENCY, 2011; MUNIZAGA; PALMA, 2012; KUHLMAN, 2015; CHEN et
al., 2016; HUSSAIN; BHASKAR; CHING, 2021).

Segundo Alsger et al. (2018), a principal metodologia de obtencdo de matrizes OD a
partir de dados de cartdes inteligentes € a de encadeamento de viagens. Alguns pressupostos

basicos sdo considerados por esta metodologia, sendo eles:
* um cartdo € ligado a um tinico usudrio;

* um passageiro nao andard por longas distancias para chegar ao seu préximo ponto de

embarque;

* um passageiro ndo usard outro modo de transporte no intervalo de dois embarques

consecutivos;

* um passageiro precisard fazer pelo menos duas validacdes do cartdo para que a origem e

destino da viagem sejam identificadas.

A partir dos pressupostos estabelecidos, na metodologia de encadeamento uma lista de
viagens dos passageiros € criada e considera-se como destino de cada viagem o local onde o
passageiro embarcou na viagem subsequente (ALSGER et al., 2018).

Dentre as vantagens da utilizacdo de dados de cartdes inteligentes na estimativa de
matrizes OD, estdo a maior cobertura espago temporal e a possibilidade de coletar dados de
forma continua, constante e passiva, com interagcdo minima do usuério e com dimensdes que
jamais poderiam ser obtidas pelas pesquisas domiciliares (GARCIA-ALBERTOS et al., 2019;
BAGCHI; WHITE, 2005). Por outro lado, t€ém-se a desvantagem de que as informagdes sobre o
destino do deslocamento, motivo de viagem e caracteristicas socioecondmicas e demograficas
dos usudrios nao sao diretamente coletadas, sendo necessdrio aplicar algoritmos e técnicas de
inferéncia para deduzi-las. Isso acontece pois, ao contrario das pesquisas domiciliares, os cartdes
inteligentes nao possuem como funcao principal o fornecimento de dados para o planejamento de
transportes, mas sim a func¢do de facilitar o processo de pagamento da tarifa e trazer melhorias
operacionais ao servico (PELLETIER; MORENCY, 2011; BAGCHI; WHITE, 2005).

Outra desvantagem significativa dos dados dos cartdes inteligentes € que eles contemplam

apenas os deslocamentos feitos por transporte publico coletivo e, por isso, ndo possuem



Capitulo 2. Matrizes OD no contexto do planejamento de transportes: conceitos e métodos 25

completude suficiente para subsidiarem integralmente o planejamento de redes de transporte
multimodais (EGU; BONNEL, 2020; PELLETIER; MORENCY, 2011).

2.2.2.2 Telefonia Movel

Com a popularizac¢do dos aparelhos celulares, que t€ém se tornado uma das necessidades
da vida didria, dados coletados por estes dispositivos surgiram como uma nova possibilidade para
identificar padrdes de viagem de passageiros independente do modo de transporte. Assim como
no caso dos cartdes inteligentes, esses dados podem ser coletados de forma passiva, continua,
com interacao minima do usudrio, em alto volume e a um baixo custo (WANG et al., 2010; WAG;
BROEK; MULINAZZI, 2013; WU; YANG; JING, 2016; KYAING; LWIN; SEKIMOTO, 2020).

Existem dois tipos de dados de telefonia mével que podem ser utilizados no estudo de
padrdes de viagem e estimativa de matrizes OD: os dados de localizacdo por GPS e os dados de
Call Detail Records (CDR). Os dados de GPS sdo mais precisos e captam informagdes sobre
localizacao, tempo, velocidade e direcao do movimento com uma frequéncia de um registro a
cada dois segundos. J4 os dados de CDR consistem em registros de computador produzidos por
uma central telefonica contendo detalhes de uma chamada que passou por ela, por isto, este tipo
de dado € coletado sempre que uma chamada € realizada. Dados de CDR contém informagdes
sobre o nimero do chamador e do chamado, hora de inicio, duragdo, tipo de chamada (ex: voz,
SMS), resultado da chamada (ex: atendida, ocupado), identificador da central, dentre outras
(WANG et al., 2010; WAG; BROEK; MULINAZZI, 2013).

Comparativamente aos dados de GPS, os dados de CDR s@o mais baratos e podem ser
coletados de maneira mais conveniente para o usudrio, pois um dos problemas da coleta dos dados
de GPS dos celulares € o alto consumo de bateria dos aparelhos quando esta funcionalidade esta
ativada. Isso faz com que muitos usudrios escolham manter o GPS de seus aparelhos telefonicos
desligados. Por outro lado, os dados de CDR sempre sdo coletados, independente do propdsito,
0 que os torna uma fonte de dados secunddria promissora para ser utilizada na estimativa de
matrizes OD (KYAING; LWIN; SEKIMOTO, 2020).

Os dados de CDR utilizados para estimar as matrizes OD devem conter, no minimo,
um identificador Unico por aparelho telefonico (podendo este ser um ID criptografado) e as
informagdes de localizagdo e horario em que a torre de sinal do celular recebeu os registros
de chamada ou mensagem de texto. A partir destes dados, outros atributos sdo calculados,
dentre eles a diferenca de tempo, distancia e velocidade entre dois registros consecutivos,
o estado de movimento do celular e o tempo de permanéncia nas paradas (WAG; BROEK;
MULINAZZI, 2013). A partir das informacoes de estado de movimento e tempo de permanéncia,
sao determinadas as viagens, identificadas sempre que um usudrio move-se para outra regiao
ap6s um longo tempo de permanéncia na regido de origem (WAG; BROEK; MULINAZZI,
2013). Terminada a etapa de determinacao das viagens, um banco de dados € criado contendo o
nimero sequencial da viagem, o c6digo das dreas de origem e destino, o tempo de permanéncia

no destino, o tempo de viagem e os horarios de saida da origem e chegada ao destino (WAG;
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BROEK; MULINAZZI, 2013).

As matrizes OD estimadas a partir de dados de dados de telefonia mével, semelhante
as matrizes OD geradas a partir de dados de cartdes inteligentes, carecem de informagdes
importantes sobre a viagem, que precisam ser inferidas. Dentre estas informagdes estdo o motivo
de viagem, informagdes socioecondmicos dos usudrios € o modo de transporte utilizado, sendo
este ultimo atributo o foco da maioria dos estudos que envolvem estes dados (HUANG; CHENG;
WEIBEL, 2019).

Dentre as desvantagens de se utilizar dados de CDR para estimar matrizes OD, estudos
recentes apontaram a precisdao espacial grosseira, o que dificulta a inferéncia de modos de
transporte, a reducao da resolugdo espacial em dreas menos urbanizadas devido a redugao do
nimero de antenas, o tamanho de amostra reduzido em funcdo da obten¢do de dados de uma
operadora especifica, o fato dos dados serem coletados a partir de eventos, sendo registrados
apenas quando o individuo usa ativamente seu aparelho telefonico e, uma das mais importantes
limitacdes, a falta de dados de verdade para validagdo das metodologias de inferéncia. No
contexto do aprendizado de maquina, o termo "dados de verdade", refere-se a um conjunto de
dados corretamente rotulados, que servem como referéncia para avaliar o desempenho de um
modelo de inferéncia. Por isto, ao utilizar dados de CDR para inferir atributos de viagem como
modo de transporte ou motivos de viagem, a falta de uma base corretamente rotulada com estes
atributos apresenta-se como uma importante desvantagem que pode afetar a interpretabilidade e
a confiabilidade dos modelos treinados, dada a dificuldade de validacao das inferéncias feitas
(HUANG; CHENG; WEIBEL, 2019; LANDMARK et al., 2021).

2.3 Descrigao de atributos das matrizes OD

Na Secdo 2.2 foram apresentadas diferentes metodologias de coleta de dados que podem
ser utilizados para criar matrizes OD, bem como suas vantagens e desvantagens em relacao as
formas de obtengdo, custos, carga de processamento, interacao do usudrio, resolu¢do espacial e
temporal, tamanho da amostra, dentre outras. No entanto, uma comparagao importante a ser feita
entre estas diferentes fontes de dados € relacionada aos atributos de viagem disponiveis em cada
uma delas.

Diversos atributos podem ser utilizados para caracterizar um deslocamento, dentre os
quais se pode citar o seu propdsito, a hora do dia em que acontece, o modo de transporte utilizado
e as caracteristicas socioecondmicas dos individuos que estdo se deslocando (BRUTON, 1979).
Nesse contexto, o Quadro 1 apresenta a comparagdo da disponibilidade destes atributos em cada

um dos conjuntos de dados descritos na Secao 2.2.
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Quadro 1 — Atributos de viagem comumente disponiveis por fonte de dados

Atributo Pesquisas Domiciliares | Contagem de Trafego | Cartdes Inteligentes | Telefonia Mdével
Motivo de viagem v X X X

Modo de transporte

N

v v v
Atributos socioecondmicos v X X
v v v

Atributos temporais

Fonte: Autoria propria

Os dados das pesquisas domiciliares sdo os tnicos que, em geral, possuem todos os
atributos descritos no Quadro 1 (STOPHER et al., 2006). Isto acontece porque estas pesquisas
sao projetadas exclusivamente para coletar dados de viagem e, por isso, todas as informacoes
necessdrias para caracterizar uma viagem fazem parte do escopo do levantamento de dados. No
entanto, as desvantagens deste método de coleta, ja discutidas na Subsubsecdo 2.2.1.1, em alguns
momentos superam a vantagem da completude das informacoes.

Por outro lado, os dados de cartdes inteligentes e de telefonia mével, por ndo terem como
finalidade o estudo de padroes de viagem e a estimativa de matrizes OD, carecem de informagdes
importantes sobre os deslocamentos, as quais precisam ser inferidas (ZANNAT, CHOUDHURY,
2019). No caso dos dados de cartdes inteligentes, € necessdrio inferir o motivo de viagem e os
atributos socioecondmicos dos passageiros, e no caso dos dados de telefonia mével adiciona-se a
necessidade de inferéncia do modo de transporte.

Diante do exposto, esta secdo tem por objetivo conceituar cada um dos atributos
apresentados no Quadro 1 e apresentar estudos que propde métodos de inferéncia destes atributos,

caso eles nao estejam disponiveis nas bases de dados.

2.3.1 Motivo de Viagem

Uma das principais premissas do pensamento convencional do transporte € a de que viajar
¢ uma demanda derivada da atividade a ser acessada no destino. Este argumento estd alinhado ao
ponto de vista utilitarista da racionalidade econdmica de que a viagem ocorre apenas porque 0s
beneficios obtidos no destino superam os custos financeiros e de tempo para que o individuo
chegue até 1a (BANISTER, 2018).

Na pratica, entender como os individuos acessam as atividades distribuidas no espago
urbano e como eles se comportam durante suas viagens € essencial para que os tomadores de
decisdo, planejadores e 6rgaos governamentais gerenciem a distribuicao dos recursos urbanos,
comerciais e de transporte. Além disso, em caso de emergéncias no ambito da satde publica, a
exemplo do que foi recentemente observado com a disseminacdo da COVID-19, o acompanhameno
longitudinal da demanda de viagens por motivo pode contribuir para a otimizagao das acoes de
contingéncia (ASLAM et al., 2021).

Em geral, os motivos de viagem sdo categorizados em: residéncia, trabalho, escola, satde,

lazer, negdcios, e outras viagens. As tré€s primeiras, sao conhecidas como viagens primadrias ou
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obrigatorias e as demais sdo denominadas viagens discriciondrias ou secunddrias (ORTUZAR;
WILLUMSEN, 2011).

Dada a auséncia do motivo da viagem em bases de dados como a de telefonia mével e a
de cartdes inteligentes, diversos estudos que propde metodologias de inferéncia deste atributo
surgiram na literatura. Estes estudos sdo divididos em dois grupos, de acordo com o método de
inferéncia utilizado que pode ser baseado em regras ou em modelos (HUSSAIN; BHASKAR;
CHING, 2021).

Em geral, os métodos baseados em regras utilizam heuristicas sustentadas pelo co-
nhecimento de dominio dos pesquisadores para determinar categoricamente os motivos de
viagem (ZHAO; KOUTSOPOULOS; ZHAO, 2020; FAROQUI; MESBAH, 2021; HOSSAIN;
HABIB, 2021). A maioria dos estudos que empregaram este método ((CHU; CHAPLEAU, 2008;
DEVILLAINE; MUNIZAGA; TREPANIER, 2012; ZOU et al., 2018; ASLAM et al., 2021)),
utilizaram o hordrio de inicio da viagem e a duracdo da atividade, ou o tempo de permanéncia
no destino, para inferir o propésito mais provdvel de uma viagem. Por exemplo: se o hordrio de
partida da viagem € de manha, com tempo de permanéncia no destino de cerca de 8h, € provavel
que esta seja uma viagem a trabalho. De maneira analoga, se a préxima viagem deste passageiro
inicia-se a noite, com periodo de permanéncia no destino superior a 8h, € provavel que o objetivo
desta segunda viagem seja de retorno a residéncia (ZOU et al., 2018).

Os algoritmos baseados em regras, apesar de servirem como base para métodos mais
complexos, sao frequentemente criticados pela falta de generalizacdo, que dificulta a replicacdo do
método em outros contextos (HOSSAIN; HABIB, 2021). Diante disso, os métodos baseados em
modelos surgiram como uma possivel solucao para este problema. Métodos baseados em modelos
usam algoritmos de aprendizado de maquina como Arvore de Decisdo (LEE; HICKMAN, 2014;
ALI; LEE, 2017; ALSGER et al., 2018), Random Forests (KIM; KIM; KIM, 2021; ZHU, 2021),
Redes Neurais Artificiais (ASLAM et al., 2021), Redes Neurais Bayesianas (KUSAKABE;
ASAKURA, 2014; KUSAKABE; ASAKURA, ), além de técnicas de clusterizacao (LEE;
HICKMAN, 2014; LU; KHANI; HAN, 2018; YANG et al., 2019; FAROQUI; MESBAH, 2021;
PIERONI et al., 2021) para inferir o propdsito de viagem.

Em geral, os estudos de inferéncia do propodsito de viagem sdo focados nas atividades
primdrias (DEVILLAINE; MUNIZAGA; TREPANIER, 2012; LEE; HICKMAN, 2014; HAN;
SOHN, 2016; ZOU et al., 2018; LU; KHANI; HAN, 2018; KIM; KIM; KIM, 2021). Poucos
(KUSAKABE; ASAKURA, 2014; ASLAM et al., 2021; FAROQUI; MESBAH; KIM, 2020)

trazem informacoes sobre os motivos secunddrios de viagem.

2.3.2 Modo de Transporte

Deslocamentos podem ser realizados de diferentes modos: a pé, com veiculo préprio, de
onibus, dentre outros. No que diz respeito a propriedade do veiculo e sua liberdade de uso, os
modos de transporte sdo classificados em transporte privado ou publico. No transporte privado ou

individual, o veiculo utilizado pertence, mesmo que temporariamente, a pessoa que estd dirigindo,
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ha completa liberdade de escolha de rotas, hordrio e nimero de passageiros transportados, o
deslocamento € porta a porta € o nimero de passageiros transportados € pequeno. J4 no transporte
publico, o veiculo pertence a outra pessoa ou empresa, as rotas e horarios sao fixos e as viagens
ndo sdo porta a porta, havendo necessidade de completa-las para chegar ao destino. Além disso,
este ¢ um modo de transporte de massa, utilizado por muitas pessoas simultaneamente (FERRAZ,
2004).

A escolha do individuo por determinado modo de transporte € influenciada por diversos
fatores, tais como distancia a ser percorrida, hora de inicio e propdsito da viagem, caracteristicas
socioecondmicas e individuais da pessoa que estd se deslocando, custo, acessibilidade, conforto,
dentre outros (BRUTON, 1979).

Conhecer o modo de transporte com o qual os individuos se deslocam contribui significa-
tivamente para que os planejadores do servigo entendam a distribui¢do de viagem entre os modos
disponiveis e alavanquem a mobilidade das pessoas com base em diferentes modos de transporte,
prevendo a oferta de servigos de mobilidade de forma otimizada em dreas metropolitanas
(ASGARI; CLEMENCON, 2018).

Dentre as fontes de dados apresentadas no Quadro 1, a de telefonia mével € a que possui
menos informagdes coletadas e a Gnica que ndo contempla a informa¢@o do modo de transporte
(ZANNAT; CHOUDHURY, 2019). Para inferir este atributo, estudos que trabalharam com dados
de GPS utilizaram a taxa de mudanca de direcdo, a frequéncia de paradas, a velocidade e a
aceleracdo do movimento para identificar o modo de transporte dos segmentos de viagens. Tais
estudos consideram que a velocidade e a aceleragao com que um individuo se desloca estio dentro
de uma faixa para cada modo de transporte. Além disso, a taxa de mudancga de dire¢do auxilia na
diferenciacao entre transporte motorizado e nao motorizado, pois € muito mais facil mudar a
direcdo do deslocamento quando a viagem ¢€ feita por modos ndo motorizados como a pé e de
bicicleta. Por fim, o nimero de paradas podem ser indicadores importantes para a diferenciagdao
dos modos de transporte motorizados entre publico e privado, jd que os deslocamentos por
transporte publico tendem a ter muito mais paradas em comparagdo ao transporte individual.

Em relacdo ao método de inferéncia, existem estudos que utilizaram abordagens baseadas
em regras, logica fuzzy e métodos de classificagdo supervisionada (redes neurais e Random
Forests) para inferir tal atributo, sendo as classificacdes com Random Forests as mais utilizadas
e as que apresentaram, segundo alguns estudos, melhor desempenho para detectar o modo de
transporte em dados de GPS (WANG et al., 2010; REDDY et al., 2010; QUEIXO et al., 2019)

Ja os estudos que buscaram inferir o modo de transporte em dados de CDR, utilizaram
varidveis como a duragdo da viagem, a proximidade da rede de transporte e a velocidade da
viagem para inferir modos de transporte, geralmente agregados em grupos mais gerais, como
transporte publico e transporte privado. Em relagdo ao método, a maioria destes estudos, que
ainda sdo poucos na literatura, utilizaram abordagens baseadas em regras (WU; YANG; JING,
2016), cujos limites de decisdo sao estabelecidos por especialistas. Alguns utilizaram algoritmos

de clusterizacdo, como o K-Means, para agrupar os dados com base na duracio ou na velocidade
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de viagem (WANG et al., 2010; HUI, 2017). Em relagdo a avaliacao, os métodos encontrados
na literatura nao apresentam de forma clara os resultados de validacao do modo de transporte
inferido. A falta de avaliagao deve-se, principalmente, a falta de dados rotulados ou de referéncia
(QUEIXO et al., 2019).

2.3.3 Caracteristicas socioecondmicas e demogréficas dos individuos

Caracteristicas socioeconomicas e demogréficas, como renda, idade, densidade residencial
dentre outras, também influenciam no comportamento de viagem dos individuos. Em 1980,
pesquisadores comecaram a investigar viagens sob a perspectiva da ciéncia do comportamento.
O objetivo era avaliar se as circunstancias sociais em que os individuos viviam influenciavam
nas oportunidades ou restricdes de acesso a determinadas atividades, impactando assim em
sua forma de deslocamento. Os resultados destes estudos evidenciaram que as caracteristicas
socioecondmicas dos individuos podem interferir no modo de transporte escolhido, no horério
de realizacdo das viagens, na quantidade de movimentos empreendidos, e nos seus motivos de
viagem. Individuos idosos, por exemplo, geralmente iniciam suas viagens em hordrios tardios e
permanecem no destino por periodos mais curtos e irregulares. Ja os individuos mais jovens e
estudantes, iniciam suas viagens pela manha, juntamente com individuos que trabalham, ou no
inicio da tarde. Estas pessoas possuem caracteristicas de viagem mais bem definidas, sobretudo
em relacdo ao tempo de permanéncia no destino (ORTUZAR; WILLUMSEN, 2011).

Individuos com maior renda, por exemplo, podem escolher usar outro modo de transporte
em face do transporte publico, escolha que em geral ndo € uma possibilidade para os usudrios
cativos do transporte publico, ou seja, usudrios que nao tém oportunidade de escolher qual modo
de transporte utilizardo em suas viagens devido as restri¢des financeiras (BRUTON, 1979).

Nesse contexto, inferir os atributos socioecondmicos em dados secundarios utilizados
para estimar matrizes OD contribui com a compreensao do comportamento das pessoas na rede
de transporte e como cada grupo social interage com o espaco urbano (FAROQUI; MESBAH;
KIM, 2020; KIM; KIM; SOHN, 2022). Em funcdo da crescente utilizacao de Big Data na criacao
de solucdes de transporte, diversos estudos vém surgindo com o objetivo de extrair informagdes
socioecondmicas em dados andnimos.

Em um estudo recente, Kim, Kim e Sohn (2022) propde um método de estimativa de
atributos sociodemogréficos nos dados de cartdes inteligentes usando uma rede generativa
adversarial condicional, capaz de imputar as informagdes dos individuos nestes dados imitando
dados de uma pesquisa de viagem domiciliar. Outros estudos utilizaram algoritmos de aprendizado
de maquina como Andlise de Discriminante Linear, Maquinas de Vetores de Suporte (SVM’s - do
inglés Support Vector Machines), perceptrons multicamadas e arvores de decisdo, para enriquecer
dados de CDR de telefonia mdvel com atributos como género, idade e nivel educacional (ZHAO:;
PAWLAK; SIVAKUMAR, 2022).
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2.3.4 Horado dia

Outro atributo caracterizador de viagens € a hora do dia em que o deslocamento ocorre.
Em relagdo a esta caracteristica, as viagens sio divididas em dois grupos: viagens realizadas no
periodo de pico e viagens realizadas no periodo fora de pico. No geral, a propor¢ao de viagens
que ocorre em cada um destes periodos varia de acordo com o motivo de viagem. O periodo de
pico, normalmente ocorre em dois momentos do dia: o periodo de pico da manha e o periodo de
pico da noite (ORTUZAR; WILLUMSEN, 2011). Em geral, grande parte do volume de viagens
que ocorre no pico da manha sdo motivadas por atividades obrigatdrias como trabalho e escola e
o periodo de pico da noite é composto, majoritariamente, por viagens de residéncia. Nota-se,
portanto, que o hordrio de inicio das viagens € fortemente influenciado pelo horario de inicio das
atividades ofertadas no espaco urbano, sobretudo para as viagens obrigatdrias, refletindo assim
em padroes de viagem por hordrios do dia (ORTUZAR; WILLUMSEN, 2011).

O atributo de hora do dia em que ocorre o deslocamento € o Unico presente em todas
as fontes de dados apresentadas no Quadro 1. Nesse contexto, essa € uma informag¢do muito
utilizada também para inferir outros atributos como o motivo da viagem e o modo de transporte,

quando estes ndo estdo disponiveis.

2.4  Resumo do capitulo

A oferta de um sistema de transportes de qualidade inicia-se com a coleta de dados
sobre a demanda por viagens. A informagdo sobre o fluxo de viagens realizadas entre cada
par de localidades em um determinado periodo de tempo pode ser sintetizada em uma matriz
bidimensional denominada Matriz Origem e Destino (OD).

Para a elaboracdo das matrizes OD, diferentes fontes de dados podem ser utilizadas, tais
como pesquisas domiciliares, transacoes de cartdes inteligentes e dados de telefonia movel. A
principal diferenca entre matrizes OD estimadas por cada uma destas fontes de dados estd na
disponibilidade de informagdes coletadas sobre os atributos caracterizadores de uma viagem.

Os atributos bésicos que qualificam uma viagem sao o seu propdsito, a hora do dia em
que acontece, o modo de transporte utilizado e as caracteristicas socioecondmicas dos individuos
que estdo se deslocando. Nesse contexto, uma vantagem substancial das pesquisas domiciliares €
sua completude visto que todos estes atributos estdo disponiveis nesta fonte de dados. Por outro
lado, desvantagens como o alto custo financeiro e de recursos humanos inerentes a este tipo de
coleta fazem com que metodologias alternativas de coleta de dados para a obtencdo de matrizes
OD ganhem for¢a.

Alta cobertura espaco temporal, coleta continua, constante e passiva € a minima neces-
sidade de interacdo com o usudrio sdo algumas das vantagens dos métodos alternativos para
coletar dados que podem ser utilizados na obten¢do de matrizes OD, como dados de cartdes
inteligentes e de telefonia moével. Por outro lado, a principal desvantagem destas fontes de dados

¢ a auséncia de atributos importantes que caracterizam uma viagem e, para isto, a mineracao de
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dados, assunto tratado no préximo capitulo, pode ser empregada para viabilizar o preenchimento

desta lacuna e o enriquecimento destas bases com informacdes ndo coletadas.
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3 Mineracao de dados: definicoes e concei-

tos

Neste capitulo, € apresentada uma visdo detalhada do processo de mineragao de dados,
dividido em cinco subcapitulos essenciais. O capitulo se inicia com uma visdo geral e abrangente
do processo. Em seguida, hd uma andlise da compreensdo do problema e dos dados disponiveis,
seguida por uma abordagem das técnicas de pré-processamento e transformacao de dados.
Posteriormente, € abordada a modelagem de dados, onde s@o aplicados algoritmos e técnicas para
extrair informacoes uteis dos dados preparados. Por fim, sdo explorados métodos para avaliar
os modelos gerados e interpretar os resultados obtidos. Esses subcapitulos juntos formam uma

estrutura sélida para a compreensao e aplicacdo da mineracdo de dados ao longo deste trabalho.

3.1 Iniciando na Mineragao de Dados: uma visdao abrangente do

processo

O valor dos dados armazenados estd intrinsecamente ligado a capacidade de se extrair
conhecimento a partir deles, ou seja, informacao util que sirva para apoio a tomada de decisao,
e/ou para a exploragdo e entendimento do fendmeno gerador dos dados (GOLDSCHMIDT;
PASSOS; BEZERRA, 2015). O processo utilizado para descobrir padrdes ou tendéncias uteis
nos dados é denominado mineragcdo de dados e ele envolve vdrias etapas, conforme apresentado

na Figura 1.
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Figura 1 — Etapas envolvidas no processo de mineracio de dados
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Pré-processamento e
Transformacéo dos Dados

Nesta etapa, os dados sdo limpos,
normalizados, as variaveis
relevantes sdo selecionadas, os
dados séo codificados e novas
variaveis podem ser criadas a
partir da transformacéo de
varidveis inicialmente disponiveis

processo. dados.
= L0000
= <%

Modelagem de Dados

Nesta etapa, diferentes algoritmos
de Aprendizado de Maquina sdo
aplicados aos dados
pré-processados

Avaliacdo dos modelos e
interpretacao dos
resultados

Os modelos gerados sdo avaliados
quanto a sua precisdo e
desempenho.

Os resultados obtidos apds a
aplicacdo do modelo para
resolver o problema original sdo
interpretados.

Implantacdo do modelo
escolhido

O modelo que apresentar o
melhor desempenho para o
problema pode ser implantado
em sistemas de producdo para
fazer previsdes em tempo real

*A ordem pode variar, de acordo com o problema a ser resolvido
Fonte: Adaptado de Goldschmidt, Passos e Bezerra (2015) pela autora.

Atualmente, a quantidade e a complexidade dos conjuntos de dados disponiveis repre-
sentam um desafio para os métodos tradicionais de processamento e andlise. A explosdo de
dados gerados em alto volume, velocidade e variedade, fendmeno conhecido como Big Data,
requer abordagens automatizadas capazes de detectar padrdes nos dados disponiveis e, em
seguida, utilizd-los para prever dados futuros, ou para dar suporte a tomada de decisdo em
condi¢des de incerteza, essas abordagens sdo conhecidas como métodos de aprendizado de
maquina (GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015; ALPAYDIM, 2014).

Os métodos de aprendizado de maquina utilizados na minerag¢ao de dados sdo divididos
em dois tipos principais: aprendizado de mdquina supervisionado e aprendizado de maquina nao
supervisionado (GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015).

No aprendizado supervisionado, o objetivo é mapear um output, conhecido como varidvel
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target a partir de um ou mais inputs denominado(s) varidvel(is) preditora(s). Neste tipo de
aprendizado de maquina, uma base de dados rotulada € utilizada para treinamento dos algoritmos,
ela é composta pelas n varidveis preditoras e pela varidvel target. E a partir desta base que
o algoritmo encontra padrdes nas varidveis preditoras que geram determinado resultado de
varidvel target. Quando a varidvel farget da base de dados rotulada € categérica, o problema é
conhecido como classificacdo e quando € numérica, o problema € conhecido como regressao
(HAN; KAMBER; PEI, 2012).

No aprendizado ndo supervisionado, a varidvel farget ndo estd disponivel e apenas as
varidveis preditoras sdo fornecidas aos algoritmos. Neste caso, o objetivo € encontrar padroes
desconhecidos nos dados e, por esta razdo, este tipo de aprendizado também € denominado
descoberta de conhecimento. Ao contrario da aprendizagem supervisionada, onde € possivel
comparar o resultado obtido pelo modelo com o valor real da varidvel rarget, na aprendizagem
nao supervisionada ndo existe uma métrica de erro ébvia, visto que inicialmente nao se sabe o
que estd sendo buscado (MURPHY, 2012; BURKOV, 2019).

3.2 Entendendo o problema e os dados

A primeira etapa do processo de mineracdo de dados € a compreensao clara do problema
que deseja-se resolver. Neste estudo, serd abordado um problema tipico de aprendizagem
supervisionada, notadamente de classificagao multiclasse. Isto porque o objetivo do trabalho é
inferir o motivo de viagem dos passageiros do transporte publico - varidvel target categérica
- em uma base de dados de cartdes inteligentes, utilizando uma base de dados rotulada para
treinamento dos algoritmos.

A classifica¢do € uma técnica da aprendizagem supervisionada cujo objetivo € aprender
um mapeamento de entradas x para as saidas y, onde y € {1,...,C}, sendo C o niimero de classes,
ou valores possiveis para a varidvel target. Se C = 2, t€ém-se um problema de classificacdo bindria,
se C > 2 tém-se um problema de classificagdo multiclasse. Dadas as defini¢des, um problema de
classificagdo pode ser formulado matematicamente como y = f(x) (O simbolo " denota uma
estimativa) e a aprendizagem consiste em estimar a funcdo f, com base em um conjunto de dados
rotulados, que posteriormente serd aplicada a novas entradas com o objetivo de fazer previsoes.
Isto é denominado generalizagdo (MURPHY, 2012).

Ap6s compreender o problema que deseja-se resolver, o passo seguinte consiste no
levantamento das bases de dados necessdrias e no entendimento destes dados. Para isto, graficos
e estatisticas descritivas sao comumente aplicadas para identificar padrdes iniciais nos dados.
A andlise descritiva € uma etapa fundamental no processo de modelagem usando algoritmos
de aprendizado de mdquina, pois ela permite identificar valores extremos, tendéncias, padroes,
distribuicdo dos dados e a relac@o entre as varidveis, o que pode ser usado para selecionar os
melhores algoritmos para o problema em questao (GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA,
2015).
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Para um problema de classificacdo multiclasse, as andlises descritivas explicadas a seguir

sdo imprescindiveis para garantir a qualidade dos dados e o sucesso da modelagem:

3.2.1 Andlise de distribuicao de classes e técnicas de balanceamento

A andlise de distribui¢do de classes consiste em checar se todas as classes possiveis para
a varidvel farget possuem um nimero razodavel de exemplos pois o desbalanceamento de classes
pode afetar negativamente o desempenho do modelo.

Quando os algoritmos de classifica¢do sdo aplicados a dados desbalanceados, as regras
de inducdo que descrevem 0s conceitos minoritdrios sdo menores € mais fracas do que as
que descrevem os conceitos majoritarios. Todos os dados sdo naturalmente desbalanceados,
isto porque qualquer conjunto de dados que apresente uma distribuicdao desigual entre suas
classes pode ser considerado desequilibrado. No entanto, na prética, apenas os conjuntos de
dados que possuem desequilibrios significativos e, em alguns casos, extremos sdo considerados
desbalanceados. A isto é dado o nome de desequilibrio entre classes (HE; GARCIA, 2009; HE;
BAI; GARCIA, 2013).

Existem trés tipos comuns de desequilibrio: o desequilibrio intrinseco que resulta da
natureza do espaco de dados, como, por exemplo, em aplica¢des biomédicas onde o nimero de
pacientes saudaveis excede o nimero de pacientes com alguma doenga; o desequilibrio extrinseco,
que ndo estd diretamente relacionado a natureza do espago de dados mas sim a fatores varidveis
como, por exemplo, tempo e armazenamento; €, o desequilibrio relativo, onde a classe minoritdria
nao € necessariamente rara por si s6, mas € rara em relacdo a classe majoritaria. Desequilibrios
relativos sdo frequentes em problemas do mundo real e, em geral, sdo o foco de muitos esfor¢os
de descoberta de conhecimento e pesquisa de engenharia de dados (HE; GARCIA, 2009).

Para resolver o problema do desbalanceamento de classes, métodos de amostragem podem
ser aplicados para modificar o conjunto de dados de forma a tornar sua distribui¢do balanceada.
Isso ajudard na precisao do classificador. Quando a técnica aplicada € de sobreamostragem da-se o
nome de Oversampling e quando € de subamostragem, Undersampling. Cada um destes métodos
introduz seu préprio conjunto de consequéncias no aprendizado. No caso da subamostragem,
o problema principal € que ao remover exemplos da classe majoritéria, o classificador pode
perder conceitos importantes relativos a esta classe. Ja no caso do Oversampling, ao anexar dados
replicados ao conjunto de dados original algumas regras podem se tornar muito especificas e
levar o modelo ao overfitting'. Quando isto acontece, a precisao de treinamento € alta, mas o
desempenho da classificagdo nos dados de teste € significativamente menor (HE; GARCIA, 2009;
HE; BAI; GARCIA, 2013).

' O termo overfitting é utilizado para descrever um modelo com baixo erro de treinamento e alto erro de teste. Ou

seja, ¢ um modelo com excesso de ajuste aos dados de treinamento e com falta de generalizacao
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3.2.1.1 Random Undersampling and Oversampling

Uma das técnicas mais simples de balanceamento de classes € a de amostragem aleatdria.
Esta técnica pode ser utilizada tanto para a subamostragem, e neste caso ¢ denominada de Random
Undersampling, quanto para sobreamostragem, neste ambito denominada Random Oversampling.
Em ambos casos, a amostragem aleatéria possui uma abordagem simples de balanceamento
de classes que consiste remover amostras aleatdrias da classe majoritdria ou replicar instancias
aleatdrias da classe minoritdria até que o equilibrio seja atingido (HE; GARCIA, 2009).

Por se tratar de uma técnica simples, nenhuma andlise € feita durante o processo de
amostragem aleatdria independente, se ele é de sobre ou subamostragem, e isto estd associado
a dois principais problemas: na técnica de Random Oversampling as amostras selecionadas
para serem replicadas podem jé estar préximas umas das outras, o que pode levar a um risco
maior de sobrevalorizacdo de determinadas regides do espago de amostragem e um maior risco
de overfitting, e na técnica de Random Undersampling as amostras selecionadas para serem
removidas podem ser mais informativas do que as amostras que permanecerao no conjunto de
dados (HE; GARCIA, 2009).

3.2.1.2 Informed Undersampling

Para resolver o principal problema da técnica de Random Undersampling, que € a perda
de informacdo decorrente do processo de remocao aleatéria de instancias de dados, foi criada a
Informed Undersampling. A principal ideia por tras desta técnica € selecionar estrategicamente
quais instancias da classe majoritaria devem ser mantidas e quais devem ser removidas, de
forma a preservar informacdes relevantes para a classificagcdo correta. Isso € feito levando em
consideragdo caracteristicas, padroes ou propriedades das instancias, a fim de evitar a perda de
informagdes importantes (HE; GARCIA, 2009).

3.2.1.3 SMOTE e ADASYN

Dado o principal problema da técnica de Random Oversampling, que € o aumento
do risco de overfitting em fungdo da replicacdo aleatéria das instancias de dados da classe
minoritdria, outras técnicas podem ser aplicadas para mitigagao deste ponto, como € o caso das
técnicas SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) e ADASYN (Adaptive Synthetic
Sampling) (HE; GARCIA, 2009).

O algoritmo SMOTE trata o aumento da classe minoritdria a partir da geracao de amostras
sintéticas com base nas amostras existentes. Uma das vantagens desta técnica sobre a técnica
de Random Oversampling é que ela ajuda a aumentar a representacdo da classe minoritaria
introduzindo diversidade nos dados sintéticos, ajudando assim a evitar o overfitting. No entanto,
quando as instancias de diferentes classes estdo localizadas em regides semelhantes do espaco de
recursos, a geracao de amostras sintéticas pela técnica SMOTE pode introduzir erros na regidao

de fronteira entre as classes, levando a um desempenho de classificagao inferior e trazendo mais
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ruidos ao modelo. Nesse contexto, surge a técnica ADASYN como uma extensdo do algoritmo
SMOTE que ajusta a taxa de geracdo de amostras sintéticas com base na densidade local das
amostras, ou seja, esta € uma técnica que enfoca a geracao de amostras nas regides de fronteira,

onde a separagdo entre as classes € menos clara (HE; GARCIA, 2009).

3.2.2 Analise de distribuicdo das varidveis preditoras

Antes de selecionar quais algoritmos serdo treinados na etapa de modelagem, descrita
na Secdo 3.4, deve-se checar se os algoritmos pré-selecionados fazem alguma suposi¢do sobre
os dados de entrada. Muitos algoritmos de aprendizado de maquina fazem suposicdes sobre a
distribui¢ao dos dados de entrada e sobre a quantidade de parametros que precisam ser estimados
a partir dos dados, esses algoritmos tém o nome de algoritmos paramétricos (IZBICKI; SANTOS,
2020).

Algoritmos paramétricos fazem suposicdes especificas sobre a distribui¢do subjacente
dos dados. Eles assumem que os dados seguem uma forma de distribuicdo predefinida e por isto
estes algoritmos sd@o menos flexiveis e podem nao se ajustar bem a dados que ndo se encaixam
nas suposicoes da distribuicao. Exemplos de algoritmos paramétricos incluem Regressdo Linear,
Regressao Logistica e Naive Bayes (IZBICKI; SANTOS, 2020).

Por outro lado, algoritmos ndo paramétricos nao fazem suposi¢des especificas sobre a
distribuicao dos dados. Eles permitem que os dados determinem a estrutura do modelo e por isto
estes algoritmos siao mais flexiveis e podem capturar relagdes complexas nos dados, tornando-os
uteis para dados ndo lineares ou com distribuicdes desconhecidas. Além disso, como nao fazem
suposicoes rigidas sobre a distribui¢ao dos dados, os algoritmos nao paramétricos sao0 menos
sensiveis a suposi¢des erroneas. Exemplos de algoritmos nio paramétricos incluem Arvores de
Decisao, Random Forest e Maquinas de Vetores de Suporte com kernel nao linear (IZBICKI;
SANTOS, 2020).

Para escolher entre algoritmos paramétricos ou ndo paramétricos, a analise da distribui¢do
das varidveis € uma etapa imprescindivel. Para isto, técnicas como grafico de box-plot, tabela de
frequéncia, histogramas ou graficos de densidade podem ser utilizados, dependendo do tipo de
dado que se deseja analisar a distribuicao (numérico ou categérico) (BRUCE; BRUCE; GEDECK,
2020).

Ainda em relacdo a distribui¢do das varidveis, além das técnicas descritas acima, € comum
que testes estatisticos sejam aplicados principalmente nos casos em que se deseja validar se
determinada distribuicdo segue os padroes de uma distribuicdo normal. Uma observag¢do € normal
quando seu comportamento segue uma distribui¢ao de Gauss (em forma de sino) e possui um
determinado valor de média u e variancia o.

Um teste estatistico comumente utilizado para verificar a presenca de normalidade nos
dados € o teste de Shapiro—Wilk. Este teste analisa os dados observados e calcula o nivel
de simetria e curtose (formato da curva) para depois calcular a diferenca em relagdo a uma

distribui¢do gaussiana, obtendo o valor p a partir da soma dos quadrados das discrepancias
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(BRUCE; BRUCE; GEDECK, 2020).
No teste de Shapiro-Wilk duas hipéteses sao definidas:

* Hipoétese Nula (Hp): A amostra segue uma distribui¢do normal

» Hipétese Alternativa (H;): A amostra ndo segue uma distribuicdo normal

Apo6s a defini¢do das hipdteses, uma estatistica de teste (W) é calculada com base nos
desvios dos dados em relacdo a uma distribui¢ao normal esperada. Em um teste de Shapiro-Wilk,
a estatistica de teste (W) indica quao bem os dados se ajustam a uma distribui¢do normal. Quanto
mais proximo de 1 for o valor de W, mais préximo os dados estdo de uma distribui¢ao normal.
(PINHEIRO et al., 2009)

Em seguida, o valor p, que corresponde a probabilidade de obter uma estatistica de teste
igual ou superior a que foi observada é calculado ou encontrado pela comparagdo da estatistica
de teste W calculada com uma tabela de valores criticos (PINHEIRO et al., 2009).

Para interpretar o valor de p obtido, este valor € comparado a um nivel de significincia
predefinido (geralmente 0,05 ou outro valor escolhido). O nivel de significancia € a probabilidade
maxima aceitdvel de cometer um erro do Tipo I, também conhecido como "falso positivo". Um
erro do Tipo I ocorre quando erroneamente rejeita-se a hipétese nula quando ela € verdadeira. Se
o valor p for menor que o nivel de significancia, a hipétese nula (Hy) € rejeitada, indicando que
os dados nao seguem uma distribuicdo normal. Se o valor p for maior que o nivel de significancia,
a hipétese nula nao € rejeitada, sugerindo que nao ha evidéncia suficiente para concluir que os
dados nao sdo normalmente distribuidos (PINHEIRO et al., 2009).

3.2.3 Andlise de correlacdo ou associacao entre varidveis preditoras

Outra andlise imprescindivel que deve ser feita antes da etapa de modelagem € a
de correlacdo e/ou associacdo entre as varidveis preditoras e entre as varidveis preditoras
e a varidvel rarget. Varidveis preditoras fortemente correlacionadas ou associadas tendem
a indicar multicolinearidade e isso resulta em um "excesso'"de informac¢des redundantes no
modelo (BRUCE; BRUCE; GEDECK, 2020). Por outro lado, varidveis preditoras fortemente
correlacionadas ou associadas com a varidvel target podem indicar que estas sao as varidveis
mais importantes para que um modelo faga previsdes corretas.

A correlacdo € utilizada quando as duas varidveis analisadas sdo numéricas e a associag@o
¢ utilizada quando pelo menos uma delas € categérica. Diz-se que duas varidveis numéricas X e
Y sdo positivamente correlacionadas quando valores altos de X implicam em valores altos de Y,
e valores baixos de X implicam em valores baixos de Y. Se valores altos de X implicam valores
baixos de Y, e vice-versa, diz-se que as varidveis sao correlacionadas negativamente (BRUCE;
BRUCE; GEDECK, 2020). Nesse contexto, o coeficiente de correlagdo varia de +1 a -1, onde

valores proximos a +1 indicam que as varidveis estdo correlacionadas positivamente, valores
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proximos a -1 indicam que as varidveis estdo correlacionadas negativamente e valores proximos
a 0 indicam que as varidveis nao possuem correlacdo (BRUCE; BRUCE; GEDECK, 2020).
De acordo com Bruce, Bruce e Gedeck (2020), existem trés principais métodos para se

determinar a correlagdo entre duas varidveis numéricas:

* Coeficiente de Correlagcdo de Pearson (r): Também conhecido como correlagdo linear, é
usado para medir a relagdo linear entre duas varidveis continuas. E amplamente utilizado

quando se deseja avaliar a forca e a dire¢do da relagdo linear entre duas varidveis.

* Coeficiente de Correlagdo de Spearman (p): E usado quando as varidveis sdo ordinais ou
quando a relagdo entre as varidveis € monotdnica, mas ndo necessariamente linear. Ele é
menos sensivel a valores extremos em comparagao com o coeficiente de Pearson e € qtil

quando os dados ndo atendem aos pressupostos da normalidade.

* Coeficiente de Correlacdo de Kendall (7): Também € usado para varidveis ordinais € mede
a concordancia entre as classifica¢des de duas varidveis. O coeficiente de Kendall é robusto
contra valores extremos e € apropriado quando a relagcdo entre as varidveis € monotonica,

mas nao necessariamente linear.

Quando as duas varidveis sdo categoéricas, a andlise de associacdo € empregada e as
tabelas de contingéncia sao uma forma util de realizar esta andlise. Estas tabelas mostram a
frequéncia de ocorréncia de combinagdes de categorias para duas ou mais varidveis e a analise
visual das tabelas de contingéncia pode revelar padroes de associacao. Testes estatisticos, como
o Teste de Qui-quadrado, podem ser aplicados para determinar se a associacao observada é
estatisticamente significativa (BRUCE; BRUCE; GEDECK, 2020).

Por fim, quando uma varidvel € numérica e a outra é categdrica, boxplots podem ser
utilizados como uma maneira simples de comparar visualmente as distribui¢des da varidvel
numérica agrupada de acordo com a varidvel categérica (BRUCE; BRUCE; GEDECK, 2020).
Outra forma de se fazer esta comparagao € utilizando testes estatisticos, como € o caso do teste
de Kruskal-Wallis. Este € um teste estatistico ndo paramétrico usado para avaliar se ha diferencas
significativas entre as medianas das varidveis numéricas entre as categorias da varidvel categdrica.
Ele € uma alternativa ao teste de andlise de variancia (ANOVA) quando os pressupostos da
ANOVA, como a normalidade dos dados e a homogeneidade das variancias, ndo sao atendidos
(SIEGEL, 1956).

No teste de Kruskal-Wallis duas hipdteses sao definidas:

» Hipotese Nula (Hp): Nao hd diferengas significativas nas medianas entre os grupos.

* Hipdtese Alternativa (H;): Pelo menos um grupo difere significativamente dos outros em

relagdo a varidvel dependente.

Ap6s a definicdo das hipdteses, a estatistica do teste H € calculada. Sob a hipétese nula, a

estatistica de teste segue uma distribuicio qui-quadrado X2, uma distribuicéio de probabilidade



Capitulo 3. Mineragdo de dados: definicoes e conceitos 41

amplamente usada em estatistica. Esta distribui¢do € caracterizada por um parametro chamado
"graus de liberdade", que afeta a forma da distribui¢do. No teste de Kruskal-Wallis, a distribuicao
de qui-quadrado possui (k — 1) graus de liberdade onde k é o nimero de categorias distintas da
varidvel categorica. Os graus de liberdade indicam quantos grupos estdo sendo comparados e seu
valor afeta diretamente na forma da distribuicao qui-quadrado. Quanto maior o nimero de graus
de liberdade, mais proximo a distribui¢do qui-quadrado se assemelha a uma curva normal. Ao
final do teste, o valor p € calculado usando a distribui¢do qui-quadrado. A comparacgdo do valor p
com o nivel de significncia escolhido leva a decisdo de rejeitar ou nao a hipdtese nula, indicando
se ha diferencas significativas nas medianas entre os grupos analisados (SIEGEL, 1956).

Ao finalizar o teste de Kruskal-Wallis, caso a Hipotese Nula Hj seja rejeitada, o teste
post-hoc de comparagdes miultiplas entre pares, denominado teste de Dunn, pode ser aplicado
para averiguar quais as medianas sdo significativamente distintas. Neste teste, as distribui¢des
sao comparadas duas a duas e caso o p-valor seja menor que o nivel de significancia escolhido,
conclui-se que hd uma diferenca estatisticamente significativa entre as medianas para o par
analisado (DINNO, 2015).

3.3 Pré-processamento e Transformagao dos dados

A etapa de pré-processamento de dados compreende todas as funcdes relacionadas com
a captacgdo, a organizac¢ao e o tratamento dos dados com o objetivo de prepard-los para serem
utilizados pelos algoritmos na etapa de modelagem. As principais fungdes de pré-processamento
e transformacdo sdo: selecdo de dados, limpeza de dados, codificacdo de dados, enriquecimento
de dados, normalizacdo de dados, engenharia de atributos e a particdo do conjunto de dados em
subconjuntos de treino e teste (GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015)

A selecao de dados pode ter dois enfoques distintos: a sele¢do de atributos e a sele¢ao
de registros. A selecao de atributos compreende a identificagdo do subconjunto de varidveis
disponiveis que sdo relevantes para o processo de modelagem e que, portanto, devem ser
efetivamente consideradas. J4 a selecdo de registros pode ser aplicada, por exemplo, quando o
volume de dados € muito grande para ser manipulado. Neste caso, um subconjunto de registros €
selecionado para ser utilizado na etapa de modelagem (GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA,
2015).

A limpeza de dados abrange qualquer tratamento realizado sobre os dados selecionados
para assegurar sua qualidade, completude, veracidade e integridade. Informacdes ausentes,
errOneas ou inconsistentes sdo tratadas durante a limpeza para que ndo comprometam a qualidade
dos modelos (GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015).

Determinados algoritmos de aprendizado de maquina requerem que os dados tenham um
tipo especifico, alguns deles s trabalham com valores numéricos, por exemplo. Nestes casos, os
dados devem ser codificados para que possam ser utilizados como entrada nestes algoritmos.

Existem diversas técnicas de codificacdo de varidveis categdricas para transforma-las em varidveis
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numéricas, no entanto, duas delas sdo frequentemente utilizadas: a técnica de One-Hot-Encoding
e a técnica de Label Encoding. One-Hot-Encoding consiste em um método de representagao
bindria de classes ideal para ser utilizado quando a varidvel a ser codificada € categdérica nominal.
Nesta técnica, cada nivel da varidvel categdrica € codificado em uma coluna separada, que serd
preenchida com o valor 1 caso a observacao pertenga aquele nivel ou com 0 caso contrario,
criando assim uma matriz esparsa. Ja a técnica de Label Encoding € um tipo de codificacio
util quando a ordem da varidvel categorica € relevante no processo de modelagem, pois neste
método as categorias sao transformadas em valores numéricos ordinais, onde a ordem dos rétulos
atribuidos reflete a ordem das categorias (GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015).

O enriquecimento de dados consiste em agregar mais informacoes a cada registro do
conjunto de dados para que o modelo tenha mais elementos para identificar um padrdo assertivo.
Em geral, o processo de enriquecimento € realizado ao incorporar aos dados originais informacoes
advindas de outros sistemas ou bases de dados (GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015).

Outra etapa importante do pré-processamento € a normalizacdo de dados. Normalizar
varidveis significa ajustar valores para uma escala comum, para evitar que uma varidvel de escala
maior possua um peso superior na andlise em relacdo a outras varidveis com escalas menores.
Isso acontece pois muitos algoritmos de aprendizado de maquina utilizam célculo de distancia
entre as amostras para realizar as previsoes e, por isso, a escala das varidveis pode interferir no
desempenho destes algoritmos (GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015).

A etapa do pré-processamento denominada engenharia de atributos consiste em criar novas
varidveis mais informativas e relevantes a partir de varidveis pré-existentes (GOLDSCHMIDT;
PASSOS; BEZERRA, 2015).

Por fim, a dltima etapa do pré-processamento consiste na particdo da base de dados
em pelo menos dois subconjuntos: um conjunto de treinamento e um conjunto de testes. O
conjunto de treinamento serd utilizado na constru¢do do modelo de aprendizado de maquina,
uma vez construidos, a qualidade destes modelos precisa ser avaliada e, para que esta avaliacdao
seja isenta, os dados utilizados nesta etapa nao devem ser os mesmos que foram utilizados na
etapa de treinamento, sendo justamente esta a utilidade do conjunto de dados de teste. Segundo
Goldschmidt, Passos e Bezerra (2015), existem diversas técnicas de particdo do conjunto de

dados, dentre elas:

* Holdout: Nesta técnica os dados sdo divididos aleatoriamente utilizando uma percentagem

p fixa para treinamento e (1 — p) para teste.

* Validacao cruzada com K-conjuntos: Este método consiste em dividir aleatoriamente o
conjunto de dados em K subconjuntos disjuntos com aproximadamente 0 mesmo nimero
de elementos. Neste processo, cada um dos K subconjuntos € utilizado como conjunto
de teste e os (K — 1) demais, sdo utilizados no treinamento do modelo. Este processo é

repetido por K vezes.

* Validacao cruzada com K-conjuntos estratificada: esta € uma técnica aplicada a



Capitulo 3. Mineragdo de dados: definicoes e conceitos 43

problemas de classificacdo. A diferenca entre esta técnica e a técnica descrita anteriormente
€ que ao gerar os subconjuntos disjuntos a propor¢ao de exemplos em cada uma das classes

€ considerada durante a amostragem.

* Leave-One-Out: Este é um caso particular da validagdo cruzada em que K € igual a
quantidade de registros, portanto em cada um dos K conjuntos existe apenas um elemento.
Este ¢ um método computacionalmente intensivo e por isto € aplicado apenas em conjuntos

de dados pequenos.

* Bootstrap: Neste método, o conjunto de treinamento é gerado a partir de N sorteios
aleatdrios com reposi¢do a partir do conjunto de dados original. O conjunto de teste é

composto pelos registros do conjunto de dados original que ndo foram sorteados.

3.4 Modelagem de Dados

No aprendizado de médquina as andlises sdo feitas a partir do uso de algoritmos, que nada
mais sdo do que um conjunto de instru¢des sequenciais e logicas aplicadas para resolver um pro-
blema especifico (MURPHY, 2012; HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2008; ALPAYDIM,
2014).

3.4.1 Descricao dos algoritmos

As subsecdes seguintes apresentam as descricoes detalhadas e as formulagdes matematicas
de dois algoritmos e de duas técnicas, ou métodos, ensemble que serdo utilizados neste estudo. O
Meétodo ensemble, também conhecido como aprendizado de conjunto, consiste em uma técnica
que combina pontos fortes de um conjunto de modelos basicos mais simples com o objetivo
de produzir um modelo preditivo forte (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2008). Um
dos algoritmos mais utilizados no aprendizado de méquina e que serd utilizado neste estudo
para compor os métodos ensemble Random Forest (Subsubsecao 3.4.1.2), Bagging Classifier
(Subsubsecao 3.4.1.3) e XGBoost (Subsubsecao 3.4.1.4) € o de arvore de decisdo, que serd
descrito de forma detalhada na Subsubsecdo 3.4.1.1. A Subsubsecdo 3.4.1.5 descreve os conceitos
e defini¢des envolvidos no algoritmo de Maquinas de Vetores de Suporte que também seré testado

para o problema de classificagao multiclasse deste estudo.

3.4.1.1 Arvores de Deciséo

Arvores de decisdo sdo grafos aciclicos que podem ser usados para tomar decisdes tanto
para problemas de classificacdo quanto para problemas de regressao. Em cada né de ramifica¢ao
do grafo, uma varidvel preditora especifica j € examinada. Em problemas de classificacdo, se
o valor da varidvel estiver abaixo de um limite especifico, o ramo esquerdo serd seguido, caso

contrdrio o ramo direito serd seguido. A medida que o né folha € alcancado, € tomada uma
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decisdo sobre a classe a qual o exemplo pertence, por este motivo, uma arvore de decisdao pode
ser aprendida a partir dos dados (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2008; BISHOP, 2006;
ALPAYDIM, 2014).

Uma caracteristica do algoritmo drvore de decisdo € que ele possui uma abordagem gulosa
(ou seja, sem retrocesso) em sua construcao. Isso significa que as arvores sdo construidas de uma
forma recursiva, de cima para baixo, dividindo e conquistando (HAN; KAMBER; PEI, 2012).
Um algoritmo bdsico de arvore de decisdo de classificacao estd apresentado na Figura 2.

Figura 2 — Algoritmo bésico para induzir uma drvore de decisdo a partir de instancias de dados

Algoritmo: Gerar arvore de decisdo a partir dos dados de treinamento

Entrada:

« Instancias do conjunto de treinamento (D) e seus rétulos de classe associados;
« lista de variaveis preditoras, que descrevem as instancias de dados
» Método de selecdo de atributos

Método:

(1) criarumnéN;

(2) seasinstancias de dados em D forem todas da mesma classe C, entdo

3) retorne N como um né folha rotulado com a classe C;

(4) sendo aplique o método de selecdo de variaveis preditoras para encontrar o "melhor"critério de divisao;
(5) rotule o né N com o critério de divisdo

(6) para cada resultado i do critério de divisdo

(@) particione as instancias de dados e crie subdrvores para cada partigcdo

(8) remova a variavel preditora de divisdo da lista

(9) deixe Di ser o conjunto de instancias de dados em D que satisfacam o resultado de uma partigdo
(10) se Diou alista de variaveis é vazia, entdo

11 anexe um no folha rotulado com a classe majoritdria em D ao né N

(12) caso contrario, anexe o né retornado por gerar arvore de decisdo (Dj, lista de varidveis) ao né N
(13) fim do loop

(14) retorne N

Saida: uma arvore de decisao

Fonte: Adaptado de Han, Kamber e Pei (2012) pela autora.

Na Figura 2, o algoritmo € iniciado com trés pardmetros: o conjunto de treinamento
(D) com suas varidveis preditoras e varidvel target associada, a lista de varidveis preditoras
que descrevem o conjunto de dados D e o método de selecao de atributos que corresponde ao
procedimento para determinar qual o melhor critério de divisdo das instancias de dados em
classes individuais (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

A arvore comeca com um unico né N onde D representa todo o conjunto de treinamento.
Se todos os registros do conjunto D pertencerem a mesma classe C, entdo o né N se torna uma
folha e os registros de dados sao rotulados com a classe C. Caso contrdrio, o algoritmo chama
o método de selecdo de varidveis para determinar o melhor critério de divisd@o. O método de
selecdo de varidveis € uma heuristica para selecionar a varidvel preditora que melhor separa um
determinado conjunto de dados D em classes individuais, por este motivo as medidas de selecdo
de varidveis também sdo conhecidas como regras de divisao (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

Existem vérias formulacdes do algoritmo de arvore de decisdo, que diferem entre si
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principalmente pela medida de selecdo de varidveis que utilizam. Algumas formulacdes mais
comuns sdo a ID3, a C4.5 e a CART, cujas medidas de selecao de varidveis s@o o ganho de
informagao, a taxa de ganho e o indice de Gini, respectivamente (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

O algoritmo de Arvore de Decisdo ID3 (Iterative Dichotomizer 3) utiliza um dos mais
antigos critérios de sele¢@o de varidveis, denominado ganho de informagao. O ganho de informagao
seleciona como melhor varidvel de parti¢do aquela que minimiza a entropia dos subconjuntos de
dados (QUINLAN, 1986).

A entropia representa a impureza dos dados e, com ela, € possivel medir a quantidade de
informacao necessdria para classificar um registro em um determinado n6. A entropia € mixima
quando em um no, todas as classes t€m igual prioridade na classificacdo de um registro e minima
quando existe apenas uma classe possivel para se fazer a classificacdo (QUINLAN, 1986; HAN;
KAMBER; PEI, 2012). A formulagdo matemadtica para o cdlculo da entropia “E” em um conjunto

de dados “D”, representada por “E(D)” é dada por:

E(D) =~ ) pilog:(p:) (1)
i=1

Onde:

* D é uma parti¢do dos dados, um conjunto de treinamento contendo varidveis preditoras e a

variavel target associada.

* m corresponde a quantidade de valores distintos da classe C

Ci.p sdo o conjunto de registros da classe C; V{i = 1...m} em D.

|D| e |C; p| correspondem ao nimero de registros em D e C; p respectivamente.

* p; é a probabilidade nao nula de uma instancia de dados arbitrdria em D pertencer a

determinada classe i e pode ser formulada por:

_ |Gipl
Pi D]

2)

Com base na medida de entropia, o ganho de informacdo resultante da adocao de uma
particdo baseada em uma determinada varidavel A com v valores distintos {ay, as,...,a,} € dado

por:

14 D
Ea(D) :Z%*E(Dn 3)
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O termo % atua como o peso da j-ésima parti¢do. E(D) € a entropia do conjunto de
dados D antes da divisdo e E4(D) € a entropia do conjunto de dados D apéds o particionamento
pelo atributo A. Quanto menor for a entropia resultante, maior serd a pureza das parti¢des. O
ganho de informagao G € definido, portanto, como a diferenga entre a entropia original E(D) e

a entropia ap6s o particionamento E(A):

GI(D,A) = E(D) - Eo(D) “4)

Um dos problemas da medida de ganho de informacao, utilizada no algoritmo ID3 € que
ela tende a preferir a selecao de varidveis com um grande nimero de valores pois, neste cendrio,
cada particao tende a ser mais pura e, portanto, o ganho de informacgao obtido seria maximizado.
No entanto, este tipo de divisdo pode ndo ser a mais util em um problema de classifica¢do. Diante
disso, foi desenvolvido o algoritmo C4.5, que é uma extensao do algoritmo ID3. Este algoritmo
introduz o ganho de informag¢do normalizado, conhecido como razdo de ganho. Isso leva em
consideracdo o nimero de valores possiveis das varidveis, permitindo uma comparacao mais
justa entre diferentes varidveis preditoras (QUINLAN, 1986; HAN; KAMBER; PEI, 2012).

O ganho de razdo aplica uma normalizacdo ao ganho de informag¢do usando um valor de

“informacdo de divisdo” que pode ser formulada como:

o |Dil 1Dl
SIA(D) = - ; TR (W) )

Este valor representa a informagao potencial S74(D) gerada pela divisdo do conjunto de
dados de treinamento D em v parti¢des, correspondendo aos v resultados de um teste na varidvel
A. Para cada resultado, sdo considerados o nimero de instancias de dados que possuem esse
resultado em relagcdo ao nimero total de instancias em D. A razdo de ganho GR € entdo definida

por:

_ GI(D, A)
GR(4) = =~ (6)

A varidvel preditora com a maior razdo de ganho € selecionada como varidvel de divisdo.
Dada a formulacdo apresentada na Equacdo (6), a medida que a informagdo da divisdo se
aproxima de 0, a razdo torna-se instavel. Por isso, € adicionada uma restri¢do, em que o ganho de
informacao do teste selecionado deve ser grande, pelo menos tdo grande quanto o ganho médio

de todos os testes realizados.
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Embora o algoritmo C4.5 tenha superado algumas limitagcdes do algoritmo ID3, em 1984
um grupo de estatisticos (L. Breiman, J. Friedman, R. Olshen e C. Stone) desenvolveram o
algoritmo CART (Classification and Regression Trees) que, além de ser um algoritmo versatil que
pode ser usado tanto para classificacdo quanto para regressao, € mais eficiente computacionalmente
do que o ID3 e 0 C4.5, sobretudo para grandes conjuntos de dados (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

A eficiéncia computacional do algoritmo CART deriva do uso do indice de Gini
como medida de impureza. Essa medida quantifica a probabilidade de um elemento escolhido
aleatoriamente, ser incorretamente classificado, considerando a distribuicao das classes presentes
na parti¢do de dados, os resultados do indice variam de 0 a 1 (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

O célculo do indice de Gini inicia-se com o cdlculo, para cada classe, ou categoria possivel
em um conjunto de dados, da probabilidade p; de um elemento aleatdrio pertencer a essa classe.
Isso pode ser feito dividindo o ntimero de elementos pertencentes a classe pelo tamanho total do

conjunto de dados:

_|Gipl

;= 7
p D] (7

Para cada classe em seguida é calculado o quadrado da probabilidade p; denotada na
Equacdo (7). Ao calcular o quadrado, amplifica-se a importancia das classes mais dominantes.
Isso ocorre porque, ao elevar ao quadrado, os valores préximos de 1 se aproximam ainda mais
de 1, enquanto os valores préximos de O ficam ainda mais préximos de 0. Essa amplificacao
das classes dominantes no célculo do indice de Gini significa que elas terdo um peso maior na
medida de impureza. Isso pode ser 1til para real¢car a importancia de classes majoritdrias em um
conjunto de dados desbalanceado, por exemplo.

Em seguida, calcula-se o somatério dos quadrados de todas as probabilidades. Esta soma
tem por objetivo calcular a medida geral de impureza para um determinado ponto de divisdo em
uma varidvel. Ao somar os quadrados, realiza-se a soma ponderada das impurezas individuais
de cada classe. Quanto maior o valor resultante da soma dos quadrados, maior serd a impureza
total do ponto de divis@o. Por fim, subtrai-se o valor obtido de 1, para obter o indice de Gini. A
impureza medida pelo indice de Gini € uma medida de quao misturadas estao as classes em um
determinado ponto de divisdo. Quanto mais misturadas as classes, maior serd a impureza. Porém,
ao subtrair o resultado de 1, calcula-se a medida de pureza, ou seja, calcula-se o quao pura esta
a divisdo em relagdo as classes. Um valor proximo de 1 indica uma divisdo mais pura, onde a
maioria dos elementos pertence a uma mesma classe. Por outro lado, um valor préximo de 0
indica uma divisao mais impura, onde os elementos estdo mais igualmente distribuidos entre as

classes. Portanto, a formulagdo geral o indice de Gini € dada por:

Gini(D) =1- )" p? (8)
i=1



Capitulo 3. Mineragdo de dados: definicoes e conceitos 48

Por fim, a varidvel escolhida como o ponto de divisdo € aquela que resulta no menor valor
de indice ap6s a divisdo dos dados. A ideia € escolher a varidvel que melhor separa as classes nos
subconjuntos.

Independente do algoritmo de drvore de decisdo utilizado, o processo de selecionar a
varidvel preditora, rotular o n6 N com o critério de divisao e criar ramos a partir do né N para

cada um dos resultados do critério de divisdo € recursivo e sO para quando:

1. Todos os dados da particdo D (representados no n6é N) pertencem a mesma classe;
2. Nao ha varidveis restantes para novos particionamentos; ou

3. Nao existem dados para determinado ramo.

Caso o critério de parada seja o 2 ou o 3, descritos acima, € utilizada vota¢do por maioria
para classificar os registros de dados com a classe majoritaria em D.

Apesar de serem amplamente usados para resolver problemas de classificacao e regressao,
os algoritmos de arvore de decisdo apresentam algumas limitagdes como tendéncia ao overfitting
e sensibilidade aos dados de treinamento. Como forma de mitigar estas limita¢des, os métodos
ensemble podem ser aplicados. Métodos ensemble, ou aprendizado de conjunto, € um paradigma
de aprendizado que, ao invés de tentar aprender um modelo superpreciso, concentra-se em treinar
um grande nimero de modelos de baixa precisdo e, em seguida, combinar as previsdes dadas
pelos modelos fracos para obter-se um metamodelo de alta precisdao (BURKOV, 2019).

O algoritmo de aprendizado fraco usado com mais frequéncia em métodos ensemble é a
arvore de decisdo. As drvores obtidas s@o rasas e ndo particularmente precisas, mas a ideia por
trds do aprendizado de conjunto € que se as drvores ndo forem idénticas e cada drvore for pelo
menos um pouco melhor do que a adivinhacgdo aleatéria, pode-se obter alta precisdo combinando
um grande nimero dessas drvores. Para obter a previsdo para a entrada x, as precisdes de cada
modelo fraco sdo combinadas usando algum tipo de votacido ponderada. A forma de ponderagdo
dos votos depende do algoritmo (BURKOV, 2019).

3.4.1.2 Random Forest Classifier

O método ensemble Random Forest ¢ uma extensdo do algoritmo de drvore de decisdo que
combina a previsao de vdrias drvores individuais para obter resultados mais precisos e robustos.
A ideia por trds deste algoritmo € contruir uma "floresta"de drvores de decisdo, onde cada drvore
¢ treinada em uma amostra aleatdria, independente e com a mesma distribuicao do conjunto de
dados de treinamento. Essa amostragem geralmente € feita com reposicao (bootstrap, ja definido
na Secdo 3.3), o que significa que cada arvore pode ter amostras repetidas. A amostragem aleatdria
é realizada para introduzir variacdo e diversidade nas drvores (BREIMAN, 2001; BURKOV,
2019).

Além da amostragem de dados, o Random Forest seleciona um subconjunto aleatério de

varidveis preditoras em cada divisdo da drvore. Essa selecdo aleatéria garante que cada drvore



Capitulo 3. Mineragdo de dados: definicoes e conceitos 49

considere apenas um conjunto limitado de varidveis preditoras, reduzindo a correlacdo entre as
arvores e evitando que algumas varidveis dominem a predicao, reduzindo o risco de overfitting
(BREIMAN, 2001; BURKOV, 2019).

Ap6s o treinamento de modelos de classificac@o utilizando o algoritmo Random Forest,
as previsoes de todas as arvores individuais sdao combinadas e a classe mais frequente entre as
arvores € escolhida como a previsao final (BURKOV, 2019).

3.4.1.3 Bagging Classifier

O algoritmo Bagging Classifier ou Classificador por Bootstrap Aggregating € uma técnica
ensemble que combina multiplos classificadores para obter uma previsdao mais precisa. Neste
algoritmo, o conjunto de dados original € amostrado vdrias vezes, com reposi¢ao, para criar vrias
amostras de treinamento. Cada amostra é denominada bootstrap. Em seguida, para problemas
de classificacdo, em cada bootstrap um classificador € treinado utilizando um algoritmo de
aprendizado de maquina, como arvores de decisdo, SVM ou regressao logistica. Ressalta-se
que cada classificador € treinado em uma amostra diferente, o que introduz uma variacao nos
modelos. Em seguida, os resultados dos classificadores individuais sdo combinados para obter
uma previsao final. Isso pode ser feito por votacdo (onde a classe mais frequente é selecionada)
ou por média (BREIMAN, 1996).

No Bagging Classifier diferentes amostras de treinamento sdo criadas e utilizadas para
treinar modelos diversificados, reduzindo o viés e a varidncia do modelo final e resultando em
uma previsao mais robusta e geralmente mais precisa. Assim como no caso do Random Forest, o
Bagging Classifier ndo altera diretamente a matemdtica inerente aos algoritmos de aprendizado
de mdquina utilizados, ele apenas utiliza técnicas de amostragem e combinagdo dos resultados
para melhorar o desempenho e a estabilidade do modelo final. Portanto, a principal formulagao
matemadtica no Bagging Classifier também estd relacionada a combinagdo de previsdes dos
modelos individiais. Uma das abordagens comuns € a votacao por maioria, em que cada modelo
possui um voto de mesmo peso e a classe prevista final para um exemplo € aquela que recebe
mais votos dos modelos individuais. Outra abordagem comum para a escolha da classe final € a
média das probabilidades de classe previstas pelos modelos individuais. Cada modelo fornecera
uma distribui¢do de probabilidade sobre as classes e a previsao serd obtida calculando a média
dessas probabilidades (BREIMAN, 1996).

No caso de empate, ou seja, quando duas ou mais classes recebem 0 mesmo niimero de
votos, podem ser aplicadas diferentes estratégias para determinar a classe final: sele¢do aleatoria
de uma das classes empatadas, atribuicdo de prioridade para certas classes em caso de empate
e, caso o empate ocorra a classe com prioridade serd escolhida ou desempate adicional, isso
pode envolver o uso de informagdes adicionais ou recursos como caracteristicas especificas do
exemplo de entrada ou a utilizacdo de um modelo adicional para fazer a escolha final.

Ainda que diversos algoritmos possam ser utilizados no Bagging Classifier, a drvore de

decisdo € o mais comum, isso devido a sua capacidade de lidar com diferentes tipos de dados e
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ao seu tempo de treinamento que costuma ser relativamente menor.

3.4.1.4 XGBoost

Uma alternativa ao classificador Bagging, apresentado na Subsubsecdo 3.4.1.3, € a técnica
de Boosting que, ao invés de agregar previsoes de diferentes modelos, constréi uma sequéncia
de classificadores onde cada classificador € treinado para corrigir os erros do modelo anterior.
Diferentemente do Bagging classifier, que pode utilizar qualquer algoritmo de classificagdo como
base, na técnica de Boosting em geral os classificadores base sdo as drvores de decisdo (CHEIN;
GUESTRIN, 2016).

Uma técnica especifica de Boosting que utiliza o gradiente da func¢do de perda para
ajustar os modelos subsequentes ao invés de ajustar apenas os residuos, ¢ denominada Gradient
Boosting. Esta técnica utiliza a descida do gradiente para otimizar diretamente a fungdo de perda,
permitindo que o modelo se concentre em areas onde hd mais erros e melhore continuamente
suas previsoes. O eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) ¢ uma implementagao especifica do
Gradient Boosting que se destaca pela eficiéncia e desempenho aprimorados. Desenvolvido em
2016, o XGBoost possui varias melhorias em relagdo ao Gradient Boosting tradicional como
o uso de uma funcao de perda regularizada, manipulagao eficiente de dados ausentes, selecao
automadtica de recursos e paralelizac@o para acelerar o treinamento (CHEIN; GUESTRIN, 2016).

Apesar de todas as vantagens que o XGBoost oferece, frente ao tradicional Gradient
Boosting, o fator mais importante para o seu sucesso € a escalabilidade advinda de diversas
otimizagdes algoritmicas feitas neste modelo que permite, inclusive, que ele seja utilizado em
ambientes distribuidos, tornando-o eficiente mesmo em cendrios de limitagcdes de memoria
(CHEIN; GUESTRIN, 2016).

Para um conjunto de dados D com n exemplos e m variaveis preditoras, D = (x;, y;)
(|D| = n,x; € R™,y; € R), um modelo ensemble de drvore de decisdo usa K funcgdes aditivas

para prever um output. Tais fungdes podem ser descritas como:

K
$i=¢() =) filx), fueF ©)

onde F={f(x)=W;»} (g :R" =>T,we RT) é o espago de algoritmos de drvores de regressao
(CART), g ¢ a estrurura de cada arvore, T € o nimero de folhas da arvore e f; corresponde
a uma estrutura de drvore independente g com pesos de folha w. Ao contrdrio das drvores de
decisdo, cada drvore de regressdo contém uma pontuagdo continua em cada uma das folhas e
essa pontuagdo € representada por w;.

Para aprender o conjunto de func¢des utilizadas no modelo, é necessdrio minimizar o

objetivo regularizado dado por L(¢).

L(g) = Y 1(Fiuy) + Y Qfi) (10)
k

i=1
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onde Q(f) =T + %/lllwll2

Na Equacao (10), [ € uma fungdo de perda diferencidvel que mede a diferenga entre a
previsdo y; e o observado y;. O termo Q penaliza a complexidade do modelo (ou seja, as fungdes
da arvore de regressao). O termo de regularizacdo adicional ajuda a suavizar os pesos finais
aprendidos para evitar o ajuste excessivo. O objetivo regularizado tenderd, entao, a escolher um
modelo que empregue funcdes simples e preditivas. Quando o parametro de regularizagdo é
definido como zero, o algoritmo volta a ser o tradicional Gradient Boosting

Se ﬁi(t) € a previsao da i-ésima instancia na t-ésima iteragdo, o fator f; serd adicionado

para minimizar o seguinte objetivo:

n

L= [ 570 + fix)] +Q(f) (11)
i=1
Isto significa que serd adicionado na equagdo o f; que melhora mais o modelo apresentado
na Equacdo (10). Para otimizar rapidamente o objetivo, a aproximac¢ao de segunda ordem pode

ser utilizada, cuja equacgdo € dada por:

n

L0 = D 103+ i) + 3hif2 )]+ Q) 12

i=1

¥
e segunda ordem sobre a func¢do de perda. Removendo-se os termos constantes, obtém-se o

onde, gi = dsa-nl(y;, "V e h; = 8;0_1)1()7,-,?(’_1)) sdo estatisticas de gradiente de primeira

seguinte objetivo simplificado:

n

L= Y lgifiCe) + 3hif2 ] + () (13)

i=1

Definindo-se /; como um conjunto de instincias da folha j, a Equagdo (13) pode ser

reescrita expandido-se Q da seguinte forma:

n T T

Z,(t)—Z[glf,(x,)+ i f2(x:)] +7T+ Z E:Z Zg, wJ+— Zh +4 wj +yT
i=1 j=1 j=1 i€l; i€l

(14)

Para uma estrutura fixa de g(x) o peso 6timo wj‘. da folha j é dado por:

Diel; 8i
o 15
" Lier; hi + 4 (4

o valor 6timo correspondente, ¢ dado por:



Capitulo 3. Mineragdo de dados: definicoes e conceitos 52

(Zze[ gl)

- 1
L@ = ‘5 i+
eI

+yT (16)

A Equacao (16) pode ser usada como fun¢do de pontuacao para medir a qualidade de
uma estrutura de drvore ¢, semelhante ao que € feito com a medida de impureza nos algoritmos
de arvores de decisdo, exceto que esta € uma funcdo derivada para uma gama mais ampla de

fungdes objetivo.

3.4.1.5 Maquinas de Vetores de Suporte

O algoritmo SVM, assim como o algoritmo de drvore de decisdo, também € muito
utilizado em problemas de classificacdo, no entanto, a principal diferenca entre eles estd na
abordagem utilizada para a constru¢do do modelo. Enquanto as drvores de decisdo criam estruturas
hierarquicas de decis@o com base nas caracteristicas dos dados, o SVM busca encontrar um
hiperplano de separacao entre as classes.

Para o algoritmo SVM, cada vetor de varidveis preditoras € visto como um ponto em um
espaco de alta dimensao. O objetivo do algoritmo consiste em encontrar um hiperplano neste
espaco n-dimensional que separe os pontos de dados em suas classes potenciais. O nimero de
dimensdes do espago depende da quantidade de varidveis preditoras presentes no conjunto de
dados e o valor de cada varidvel preditora de um registro representa o valor de uma determinada
coordenada para seu respectivo ponto de dados (MURPHY, 2012; CORTES; VAPNIK, 1995).

Um hiperplano € um subespaco com uma dimensao a menos do que o espagco dimensional
sobre o qual os pontos de dados estao plotados e, a equacao do hiperplano, também conhecido

como fronteira de decisdo, é dada por:

wix+wo=0 (17

onde, w é um vetor de pesos que determina a orientacdo do hiperplano, x € o vetor de varidveis
preditoras e wg € o termo de viés (bias) que controla o deslocamento do hiperplano em relacio a
origem (MURPHY, 2012; CORTES; VAPNIK, 1995).

Para que os pontos de dados sejam classificados, o algoritmo SVM utiliza uma func¢do
de decisdo para determinar a classe de um exemplo com base no hiperplano de separagao. Esta

funcdo pode ser descrita como:

F(x) = sign(wx + wg) (18)
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Nesta equacdo, f(x) representa a classe prevista para o exemplo de entrada x. A funcio
de decisdo calcula o valor do hiperplano ponderado pelo vetor de pesos w e adiciona o termo de
viés wo. O resultado € passado pela fun¢do sign, que retorna 1 se o valor for maior que zero e
-1 caso contrdrio. Dessa forma, a funcdo de decisdo atribui uma classe positiva (1) ou negativa
(-1) ao exemplo de entrada com base em sua posi¢do em relagdo ao hiperplano de separacdo. A
fungdo de decisdo também pode ser utilizada para obter o score de cada ponto de dados, que
corresponde a sua distancia até o hiperplano de separagdo e, portanto, quanto maior o valor
absoluto do score, mais longe o ponto de dados estard da fronteira de separagcdo (MURPHY,
2012; HAN; KAMBER; PEI, 2012; CORTES; VAPNIK, 1995).

Inicialmente, o algoritmo SVM foi concebido para problemas de classificacdo bindria e,
por isso, a fungdo de decisdo apresentada acima assume valores bindrios (1 ou -1) para classificar
os pontos de dados. No entanto, € possivel utilizar este algoritmo também para problemas de
classificagao multiclasse com algumas modifica¢des na abordagem da fungdo de decisdao, como
as estratégias one-vs-all ou one-vs-one (CORTES; VAPNIK, 1995).

Na estratégia one-vs-all, um classificador SVM € treinado para cada classe em relagdo as
demais classes. Ou seja, para um problema com N classes, sao treinados N classificadores SVM.
Durante a fase de teste, o classificador que retorna o maior valor de funcdo de decisdo € selecionado
como a classe prevista. Na estratégia one-vs-one, um classificador SVM ¢€ treinado para cada par
de classes possiveis. Se houver N classes, serdo treinados N = (N — 1) /2 classificadores SVM.
Durante a fase de teste, cada classificador vota em sua classe correspondente e a classe que recebe
0 maior nimero de votos € selecionada como a classe prevista. Além dessas duas estratégias,
também podem ser aplicadas as estratégias hierdrquica e de conjunto (ensemble). Na primeira,
as classes sdo organizadas em uma estrutura hierdrquica e um classificador SVM ¢ treinado
para cada nivel, onde cada classificador é responsavel por discriminar entre um subconjunto
de classes. Durante a fase de teste, a drvore hierdrquica € percorrida para determinar a classe
prevista. Na estratégia ensemble, varios classificadores SVM sdo treinados, cada um usando uma
estratégia de classificacdo multiclasse diferente. Os resultados dos classificadores individuais sdo
combinados de alguma forma (por exemplo, votagdo majoritaria) para obter a classe prevista
final (CORTES; VAPNIK, 1995).

Para o algoritmo SVM, as previsoes dependem apenas de um subconjunto dos dados de
treino conhecidos como vetores de suporte. A distancia entre estes vetores e o hiperplano de

separacdo € conhecida como margem, e € dada pela férmula:

2

M =
[Iwl]

(19)

onde ||w]|| é a norma euclidiana do vetor de pesos w.
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O objetivo do algoritmo SVM € encontrar um hiperplano de separacdo 6timo entre as
classes de um problema de classificacdo. O hiperplano 6timo € aquele que maximiza a margem de
separacao entre as classes, ou seja, € o hiperplano que tem a maior distancia para os pontos mais
préoximos de cada classe, chamados de vetores de suporte (MURPHY, 2012; HAN; KAMBER;
PEI, 2012; CORTES; VAPNIK, 1995).

O problema de otimiza¢gdo do SVM pode ser formulado como um problema de progra-
macao quadrética que envolve minimizar uma func@o objetivo sujeita a restricdes. A Fungao
Objetivo busca minimizar a magnitude de pesos do hiperplano, que representa a margem de
separacdo. As restricoes impdem que todos os pontos de treinamento estejam corretamente
classificados, ou fiquem do lado correto do hiperplano. Matematicamente, este problema de

otimizagdo pode ser escrito como:

. 1
Minimizar: Ellwll2

Sujeito a:  y; * (W xx;+wo) > 1 Vi (20)

Nesta formulagdo, w € o vetor de pesos do hiperplano, wqy é o viés (bias), x; € um
vetor de varidveis preditoras de um ponto de treinamento, y; € o rétulo da classe do ponto de
treinamento (+1 ou -1) e [|w||> é a norma euclidiana ao quadrado do vetor de pesos. A solucio
desta formulagdo, fornece os valores 6timos de w e wg que geram o hiperplano de separacao que
maximiza a margem entre as classes (MURPHY, 2012; HAN; KAMBER; PEI, 2012; CORTES;
VAPNIK, 1995).

Em muitos problemas reais, os dados ndo podem ser separados linearmente em um espago
de baixa dimensao. Para estes casos, o SVM utiliza uma abordagem chamada mapeamento nao
linear, que mapeia os dados de entrada para um espa¢o de maior dimensdo, onde eles podem
se tornar linearmente separdveis. Para isso, sdo utilizadas fun¢des chamadas de kernels, que
calculam o produto interno entre os vetores de caracteristicas dos dados de entrada no espaco de
maior dimensao, sem a necessidade de realizar explicitamente o0 mapeamento. Desta forma, o
custo computacional ndo torna-se uma restri¢ao para aplicar o SVM em espacos de alta dimensao.

Existem diferentes tipos de kernels comumente utilizados no SVM, dentre os quais
pode-se citar o kernel linear, o polinomial e o gaussiano (também chamado de RBF - Radial
Basis Function). Cada tipo de kernel possui suas proprias caracteristicas. O kernel linear é o mais
simples dos trés e € utilizado quando os dados podem ser separados linearmente, sendo ideal
para problemas em que existe uma relag@o linear entre as classes. O kernel polinomial permite
mapear os dados para um espaco de dimensdo maior utilizando func¢des polinomiais. Sendo
assim, este kernel introduz a nao linearidade ao elevar os produtos internos dos dados de entrada
a uma poténcia. O grau do polindmio controla o nivel de ndo linearidade do mapeamento e,
quanto maior o grau, maior a capacidade de modelagem nao linear do kernel polinomial. Por fim,

o kernel gaussiano utiliza a fun¢do de base radial para mapear os dados em um espago de maior
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dimensao. Ele calcula a similaridade entre os vetores de caracteristicas dos dados de entrada
usando a funcdo exponencial de distancia euclidiana. Este ¢ um kernel altamente flexivel e capaz
de modelar relagdes complexas entre os dados e € especialmente adequado para problemas em
que os dados ndo possuem uma estrutura linear clara, ou quando a distribuicao dos dados é
desconhecida. No entanto, € importante ajustar o parametro de largura do kernel sigma para
evitar o overfitting (BURKOV, 2019).

Além da utilizacdo de kernels, quando os dados nao sdo linearmente separaveis, a
abordagem de margens suaves, ou soft margins, pode ser utilizada. Neste cendrio, ao invés de
buscar uma separagdo perfeita dos dados, o SVM permite uma certa quantidade de erros de
classificagdo, permitindo que exemplos fiquem dentro da regido de margem ou até mesmo do
lado errado da fronteira de decisdo. Isso € feito por meio de uma penalidade nos termos de erro
na fungdo objetivo do SVM. A escolha do pardmetro de penalidade (C) controla o trade-off entre
a maximizagao da margem e a minimizacao dos erros de classificagdo. Valores mais altos de C
indicam uma margem mais rigida e uma penalidade mais alta para erros, o que pode levar a um
modelo com menor viés e maior variancia. Valores mais baixos de C, por outro lado, permitem
uma margem mais flexivel e aceitam mais erros de classificagdo, resultando em um modelo com

maior viés e menor varidncia (BURKOV, 2019).

C 1
Minimizar: §||w||2 +C = Zf,-
Sujeito a:  y; * (Wl xx; +wg) = 1 — &Vi (21)

A Equacao (21) apresenta a fun¢do objetivo do SVM, ja demonstrada na Equacao (20), agora
com a inser¢ao do parametro C e dos &; que correspondem as varidveis de folga que permitem
que alguns exemplos fiquem dentro da margem ou do lado errado do hiperplano (BURKOV,
2019).

A Figura 3 apresenta um exemplo grifico de um modelo SVM para um vetor de recursos

bidimensional.
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Figura 3 — Exemplo de um modelo SVM para vetores de recursos bidimensionais
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Fonte: (BURKOV, 2019).

3.4.2 Otimizacao de Hiperparametros

Hiperparametros sao varidveis de configuracdo especificas para cada algoritmo que devem
ser definidas antes do processo de treinamento do modelo. O desempenho que um classificador
possui no processo de reconhecimento dos padroes em dados rotulados e, posteriormente, na
producao de uma fun¢io que mapeie pontos de dados do espaco de recursos para o espago de
rétulos, € diretamente afetado por estes hiperparametros, por esse motivo a tarefa de encontrar os
valores ideais para eles € um passo crucial para obter bons resultados para os classificadores
(REIF; SHAFAIT; DENGEL, 2012).

Existem diferentes estratégias que podem ser aplicadas na otimizagao hiperparamétrica,
dentre as quais estdo o Grid Search e o Randomize Search. No Grid Search, cada hiperparametro
€ delimitado em torno de um intervalo de busca e o algoritmo realiza uma busca exaustiva de
todas as combinagdes possiveis de hiperparametros até encontrar a combinacao mais adequada. O
problema deste método reside no crescimento exponencial de treinamentos necessdrios a medida
que o numero de hiperparametros cresce, o que torna-o oneroso principalmente para modelos
com um ndmero considerdvel de hiperparametros. O Randomize Search, por sua vez, ndo realiza
uma busca exaustiva mas uma busca amostral de valores candidatos para cada hiperparametro
(REIF; SHAFAIT; DENGEL, 2012).

O Quadro 2 apresenta, para o método ensemble Random Forests, os hiperparametros
que sdo frequentemente discutidos na literatura em relacao a otimizacdo. Além destes, outros
hiperparametros deste algoritmo com defini¢cdes e valores default podem ser encontrados em
(PEDREGOSA et al., 2011).
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Quadro 2 — Hiperparametros frequentemente otimizados no método ensemble Random Forest segundo a

literatura
Hiperparametro  Descricio Valor default Valores possiveis
n_estimators Nuimero de arvores que compde o algoritmo de flo- 100 valores positivos inteiros

resta aleatdria

criterion Func¢do que mensura a qualidade da divisdo do né na Gini gini, entropy, log_loss
arvore
max_depth Profundidade médxima da 4rvore. Se nenhum valor None valores positivos inteiros

for inputado, os nds serdo expandidos até que todas

as folhas sejam puras

min_samples_split Nimero minimo de amostras necessarias para se 2 valores positivos inteiros

dividir um né inteiro

min_samples_leaf Numero minimo de amostras necessdrias para estar 1 valores positivos inteiros
em um noé para que ele seja caracterizado como um

no6 folha

max_features E o niimero de varidveis preditoras a serem conside- sqrt sqrt, log2, None

radas ao procurar a melhor divisdo

Fonte: Adaptado de Pedregosa et al. (2011) pela autora.

O Quadro 3 apresenta, para o método ensemble Bagging Classifier, os hiperparametros
que sdo frequentemente discutidos na literatura em relacao a otimizacao. Além destes, outros
hiperparametros deste algoritmo com defini¢cdes e valores default podem ser encontrados em
(PEDREGOSA et al., 2011).

Quadro 3 — Hiperparametros frequentemente otimizados no método ensemble Bagging Classifier segundo

a literatura

Hiperparametro Descricdo Valor default Valores possiveis
estimator Classificador base que serd utilizado Classificador de arvores de Decisao outros algoritmos
max_samples Numero de amostras a serem extraidas de X para 1 valores positivos inteiros

treinar o classificador base

max_features Numero de varidveis preditoras que serdo extraidas 1 valores positivos inteiros

de X para treinar o classificador base

bootstrap hiperparametro que indica se as amostras serdo colhi- True True ou False

das com reposicdo

bootstrap_features Hiperpardmetro que indica se as varidveis serdo sele- False True ou False

cionadas com reposi¢ao

max_features E o niimero de varidveis preditoras a serem conside- sqrt sqrt, log2, None

radas ao procurar a melhor divisdo

Fonte: Adaptado de Pedregosa et al. (2011) pela autora.

O Quadro 4 apresenta, para o método ensemble XGBoost, os hiperparametros que
sao frequentemente discutidos na literatura em relacdo a otimizacdo. Além destes, outros
hiperparametros deste algoritmo com defini¢des e valores default podem ser encontrados em
(DEVELOPERS, 2023).



Capitulo 3. Mineragdo de dados: definicoes e conceitos

58

Quadro 4 — Hiperparametros frequentemente otimizados no método ensemble XGBoost segundo a literatura

radas ao procurar a melhor divisdo

Hiperparametro Descricao Valor default Valores possiveis
n_estimator Quantidade de classificadores de arvore de decisdo 100 valores positivos inteiros
utilizados
learning_rate Controla o tamanho do passo no qual o otimizador 1 valores positivos reais
faz atualizag¢des nos pesos. Um valor menor indica
atualizacdes mais lentas, mas mais precisas.
max_features Numero de varidveis preditoras que serdo extraidas 1 valores positivos reais
de X para treinar o classificador base
max_depth Profundidade méaxima de cada arvore 6 valores positivos inteiros
subsample Controla a fracdo de observacgdes que devem ser 1 valores positivos inteiros
usadas para cada arvore. Um valor menor resulta em
modelos menores € menos complexos, ajudando a
evitar o overfitting
colsample_bytree E o niimero de varidveis preditoras a serem conside- 1 valores positivos inteiros

Fonte: Adaptado de developers (2023) pela autora.

Por fim, o0 Quadro 5 apresenta, para o algoritmo SVM, os hiperparametros que sao frequen-

temente discutidos na literatura em relacdo a otimizagdo. Além destes, outros hiperparametros

deste algoritmo com defini¢des e valores default podem ser encontrados em (PEDREGOSA et

al., 2011).

Quadro 5 — Hiperparametros frequentemente otimizados no algoritmo SVM segundo a literatura

Hiperparametro

Descricao

Valor default

Valores possiveis

C

Controla a tolerincia aos erros de classificagdo, um
C baixo torna a superficie de decisao suave enquanto
um C alto visa classificar todos os exemplos de trei-

namento corretamente

1

valores positivos reais

kernel

Especifica o tipo de funcdo de kernel a ser usada no
modelo SVM. Este parametro ird determinar como os
dados de entrada serdo transformados para um espaco
de caracteristicas diferente onde € mais facil separar

as classes

RBF

linear, polinomial, RBF, sigmdide

gamma

Define quanta influéncia um tnico exemplo de treina-

mento tem. E utilizado apenas no SVM nio linear

scale

valores positivos reais

Fonte: Adaptado de Pedregosa et al. (2011) pela autora.

3.5 Avaliagao dos modelos e interpretagao dos resultados

A avaliagdo de desempenho é uma etapa fundamental no processo de mineragao de dados

para entender o qudo preciso € o modelo treinado. Em problemas de classificacdo multiclasse,

€ necessdrio utilizar medidas de avaliacdo adequadas que capturam a qualidade das predi¢des

de forma abrangente e precisa, pois a classificacdo multiclasse apresenta desafios tinicos em

comparagao com problemas bindrios. As medidas de avaliacdo multiclasse permitem entender
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o desempenho de um algoritmo em termos de exatidao, precisao, capacidade discriminativa e
outras métricas relevantes que fornecem uma visd@o mais completa do desempenho do algoritmo,
permitindo a comparacao e selecdo adequada de modelos treinados (HAN; KAMBER; PEI,
2012).

Algumas métricas comuns para a avaliacao de desempenho dos modelos em problemas
de classificacao multiclasse sdo: acurdcia, precision, recall, matriz de confusdo e Matthews
Correlation Coeficient (MCC), sendo esta dltima uma medida especialmente importante quando
ha um desequilibrio entre as classes (HAN; KAMBER; PEI, 2012; BALDI et al., 2000).

Segundo Han, Kamber e Pei (2012), muitas medidas de avaliacio de modelos de

classificacdo sao baseadas em quatro termos:

Verdadeiros Positivos - referem-se as instancias de dados positivas que foram rotuladas

corretamente pelo classificador (VP).

Verdadeiro Negativo - sdo a instancias negativas que foram rotuladas corretamente pelo
classificador (VN).

Falso Positivo sdo as amostras negativas que foram classificadas erroneamente (FP).

Falso Negativo sdo as amostras positivas que foram classificadas erroneamente (FN).

A matriz de confusao € uma ferramenta que permite analisar o desempenho do modelo
utilizando estes quatro termos de forma resumida. Na matriz de confusdo, a diagonal principal é
composta por VP e VN, ou seja, pelas previsoes corretas do modelo. Os termos FP e FN informam
os erros do modelo. A quantidade total de instancias reais positivas presentes no conjunto de
dados € representada por P e as instancias negativas por N, enquanto a quantidade total de
instancias classificadas como positivas pelo modelo sao representadas por P’ e as negativas por

N’

Quadro 6 — Matriz de confusio

Previsao do modelo
Positivo | Negativo | Total
Dados reais Positivo VP FN P
Negativo FP VN N
Total P’ N’ P+N

Fonte: Adaptado de Burkov (2019) pela autora.

A acuricia representa a taxa de acerto global do modelo e mede a propor¢do de instancias
classificadas corretamente em relacdo ao total de instadncias no conjunto de dados (HAN;
KAMBER; PEI, 2012; BURKOV, 2019). Matematicamente, a acuricia pode ser medida por:

VP+VN

acuracia (M) = PN

(22)
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Partindo do conceito de acuracia, deriva-se o conceito de taxa de erro ou taxa de
classificacdo incorreta de um classificador M que € dada por 1 — M do modelo M (HAN;
KAMBER; PEI, 2012; BURKOV, 2019). Matematicamente, a taxa de erro € dada por:

FP+FN

taxa de erro = ———— (23)
P+ N

No contexto de uma classificagdo multiclasse, a acurdcia pode ser vista como uma
importante métrica de visao geral do modelo. No entanto, ela pode ser enganosa caso seja
considerada isoladamente, especialmente em casos onde hd um desbalanceamento de classes,
pois se houver uma classe dominante no conjunto de dados, o modelo poderd simplesmente
classificar todas as instincias segundo essa classe majoritdria e ainda assim atingir uma acuricia
satisfatoria e, consequentemente, uma taxa de erro baixa. Portanto, em problemas de classificagcdo
multiclasse, outras métricas devem ser consideradas em conjunto com a acuricia para garantir
uma avaliacdo correta do modelo (HAN; KAMBER; PEI, 2012; BURKOV, 2019; BALDI et al.,
2000).

As medidas de sensibilidade e especificidade sdao amplamente utilizadas na classificagdo
multiclasse, em conjunto com a acurécia, para avaliar o quao bem o classificador pode reconhecer
as instancias positivas e quao bem ele pode reconhecer as instancias negativas, respectivamente
(HAN; KAMBER; PEI, 2012; BURKOV, 2019). Matematicamente, as medidas de sensibilidade

e especificidade sdo dadas por:

VP
sensibilidade = 7 24)
VN
especificidade = A (25)

As medidas de precision e recall também sao amplamente utilizadas na avaliagdo de
modelos de classificagdo. precision mede a exatidao do modelo, ou seja, qual a porcentagem
de instancias rotuladas como positivas que realmente siao positivas. Por outro lado, recall mede
a completude, ou seja, qual a porcentagem de instancias positivas que foram rotuladas como
positivas (mesmo que sensibilidade ou taxa de verdadeiro positivo) (HAN; KAMBER; PEI, 2012;
BURKOV, 2019).

VP
precision = —VP 7P (26)
VP vpP
recall= ———— = — 27
VP+ FN P

Conforme afirmam Han, Kamber e Pei (2012), uma medida de combina¢do das métricas

de precision e recall que também € muito comum em avaliagdo de modelos de classificacao



Capitulo 3. Mineragdo de dados: definicoes e conceitos 61

multiclasse € denominada F'1g.,,.. Essa medida e corresponde a média harmdnica das métricas

de precision e recall, cuja formulagdo matematica € dada por:

2 * precision * recall
Flscore = .. (28)
precision + recall

Uma outra medida de avaliacao de desempenho que leva em consideragdo a matriz de
confusao completa é o Matthews Correlation Coeficient (MCC). O MCC € muito relevante em
problemas de classificacdo multiclasse, pois fornece uma medida de desempenho do modelo
levando em conta tanto as previsdes corretas quanto as incorretas para todas as classes. Este
coeficiente varia de -1 a 1, onde 1 indica uma previsao perfeita do modelo, 0 indica uma previsao
aleatdria e -1 indica uma previsdo totalmente invertida. Assim, quanto mais préximo de 1
os valores do MCC estiverem, melhor é o desempenho do classificador. Uma das principais
vantagens deste coeficiente € que ele leva em consideracdo o desbalanceamento entre classes,
sendo capaz de fornecer uma medida mais confidvel do desempenho do modelo, especialmente
quando as classes possuem tamanhos distintos (BALDI et al., 2000). Matematicamente, 0o MCC

¢ dado por:

c- (VP % VN) — (FP % FN)
J(VP+FP) » (VP+FN) = (VN +FP) = (VN + FN))

(29)

3.6 Resumo do capitulo

A mineracao de dados € um processo, utilizado para descobrir padrdes ou tendéncias

uteis nos dados, composto por seis etapas:

* Entendimento do problema e da(s) base(s) de dado(s): esta € a primeira e uma das
mais importantes etapas no processo de mineragao de dados, pois € nela que a abordagem
mais adequada para resolver o problema serd selecionada. Caso o objetivo seja mapear um
output conhecido a partir de um ou mais inputs utilizando uma base de dados rotulada
para treinamento dos algoritmos de aprendizado de mdquina, a abordagem a ser utilizada ¢
a supervisionada. Por outro lado, caso o objetivo seja encontrar padrdes desconhecidos
nos dados e a base de dados rotulada ndo esteja disponivel, a estratégia a ser utilizada € a
nao supervisionada. Nesse contexto, ¢ importante avaliar o problema bem como as bases
de dados disponiveis para, entdo, escolher qual destas abordagens serd utilizada. Além
disso, andlises descritivas devem ser realizadas nesta etapa para entender a distribuicao dos
dados e se existem problemas como alta correlagdo ou desbalanceamento entre varidveis.
Os problemas encontrados durante a execucao destas andlises, deverdo ser solucionados

nas etapas seguintes, de pré-processamento e transformacao dos dados.

* Pré-processamento e transformaciao dos dados: nas etapas de pré-processamento e

transformacdo os dados sao manipulados e convertidos em formas que rendam melhores
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resultados para os algoritmos. Nesta etapa sao realizadas conversdes de dados para o
formato numérico, remocao ou inferéncia de valores ausentes, cdlculos entre varidveis,
remogao de duplicatas, dentre outras operacdes que se facam pertinentes. A quantidade de
tarefas realizadas na preparacdo dos dados faz com que mais da metade do trabalho esteja

concentrado nesta etapa.

* Modelagem dos dados: esta € a etapa em que as técnicas de mineracao de dados serdao
efetivamente aplicadas. Ap6s entender o problema e preparar os dados, os algoritmos, que
nada mais sdao do que um conjunto de instru¢des sequenciais e légicas, serdo aplicados
para chegar ao objetivo pretendido. Estes algoritmos poderdo ser aplicados de forma
1solada ou em conjunto (o que € conhecido como método ensemble). Em geral, métodos
ensemble sao mais robustos e produzem resultados melhores se comparado a aplicacao
de algoritmos individuais, pois ao serem combinados, os algoritmos tendem a tornar-se
mais fortes, podendo inclusive corrigir erros uns dos outros. Além disso, a combinagdo de
diversos modelos nos métodos ensemble faz com que diferentes aspectos dos dados sejam
capturados e isso ajuda a reduzir o overfitting. Por outro lado, os métodos de conjunto em
geral sdo mais complexos, seus resultados sao mais dificeis de serem interpretados, podem
exigir mais recursos computacionais e ter um tempo de treinamento mais longo. Nesse
contexto, a escolha entre a utilizagdo de um algoritmo isolado ou de um método ensemble

deve levar em consideracgdo este trade-off.

* Interpretacio e avaliacido dos resultados: o objetivo desta etapa € estimar os resultados
alcancados na etapa de modelagem para garantir que eles sejam validos e confidveis, e
que os padrdes encontrados nos dados sejam verdadeiros e ndo apenas anomalias ou
idiossincrasias. Para isto, diversas medidas de avaliacdo sdo empregadas como acurécia,

precisao, taxa de erro, dentre outras.

* Implantaciao do modelo escolhido: por fim, na etapa de implantacdo, o modelo que
apresentar os melhores resultados na etapa anterior serd colocado em uso real e fard as

predi¢des para as quais foi treinado, solucionando o problema inicial.

Cada uma destas etapas pode apresentar particularidades, dependendo do problema que
se deseja resolver. Nesse contexto, o capitulo seguinte apresenta o estado da arte da utilizagdo do
processo de minerac¢do de dados para resolver o problema da inferéncia do motivo de viagem dos

passageiros, um atributo importante das matrizes OD.
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4 Inferéncia do motivo de viagem: uma

revisao da literatura

Este capitulo inicia-se com uma contextualiza¢do da importancia de se conhecer o motivo
de viagem das pessoas e quais sdo as principais abordagens utilizadas por outros pesquisadores
para inferir este atributo de viagem quando ele nao estd disponivel nos dados. Em seguida, dois
subcapitulos sao utilizados para explorar de forma mais detalhada os principais estudos que
empregam metodologias ndo supervisionadas e supervisionadas, respectivamente, para inferir o

motivo de viagem em dados secundarios.

4.1 Contextualizagcdo da inferéncia do motivo de viagem na litera-

tura

O motivo de uma viagem explica o objetivo pelo qual uma pessoa se move de um ponto
para outro. Conforme descrito na Subsecdo 2.3.1, do ponto de vista utilitarista da racionalidade
econdmica, viajar € uma demanda derivada da atividade a ser desempenhada no destino e por
1sso um deslocamento ocorre, apenas, quando quando os beneficios obtidos no destino superam
os custos que o individuo tém para chegar até 14 (BANISTER, 2018; PEZOA et al., 2023).

Tradicionalmente, informacdes associadas ao comportamento de viagem, incluindo o
motivo, sdo obtidas por metodologias ativas como as pesquisas de viagens, detalhadas na
Subsubsecdo 2.2.1.1. Todavia, desvantagens como o alto custo de levantamento de dados e a
baixa frequéncia de realizacdo destas pesquisas fez crescer o interesse pela utilizacdo de dados
passivos, como os descritos na Subsec¢do 2.2.2, no processo de planejamento de transportes. A
disponibilidade destes dados, que sdao coletados usando sensores e tecnologias muitas vezes ja
disponiveis, permitiu o desenvolvimento de diversas abordagens de deteccdo de informagdes
ausentes, incluindo o propdsito da viagem (PEZOA et al., 2023).

Os estudos que usam dados passivos para detectar o propdsito de viagem diferem, principal-
mente, pela abordagem metodoldgica usada, que pode ser supervisionada ou ndo supervisionada.
Meétodos de aprendizagem ndo supervisionada agrupam viagens com caracteristicas semelhantes
e, em seguida, atribuem um propdsito de viagem por meio de um critério especializado ou por
uma regra de decisdo. A vantagem deste método é que a varidvel de propdsito de viagem nao é
necessdria para treinar o modelo. Entretanto, para que os resultados sejam satisfatorios, € preciso
que haja um conhecimento especializado prévio para atribuir o propdsito de viagem correto a
cada um dos clusters. Isso pode se tornar especialmente dificil para viagens cujo propdsito é uma
atividade secunddria como a de lazer, saide, compras dentre outras. Metodologias baseadas no

aprendizado supervisionado, por outro lado, utilizam dados histéricos para treinar um modelo que
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serd aplicado posteriormente em outro conjunto de dados. Nessa abordagem, o modelo encontrard
os padrdes existentes nos dados sem a necessidade de conhecimento prévio de especialistas.
Contudo, como j4 descrito, para que esta metodologia possa ser aplicada, dados de viagem
rotulados com o propoésito do deslocamento devem ser coletados previamente (PEZOA et al.,
2023).

4.2 Estudos que utilizam metodologias ndo supervisionadas

Devillaine, Munizaga e Trepanier (2012) propuseram uma metodologia para uso de dados
automatizados de cobranca de tarifa com cartdes inteligentes para analisar os padrdes de atividade
dos usudrios de transporte publico das cidades de Gatineau (Canadd) e Santiago (Chile). Neste
estudo, um conjunto de regras foram aplicadas para identificar o objetivo da viagem em uma das
seguintes categorias: Trabalho, Escola, Residéncia ou Outros, sendo a dltima uma categoria que
abrange diversas finalidades como, por exemplo, lazer, compras e saide. Para o estudo de caso
de Santiago, foram utilizados dados de transacao da rede, e para Gatineau, além destes, foram
utilizados também dados disponiveis sobre o uso da terra.

Goulet-Langlois, Koutsopoulos e Zhao (2016) utilizaram em seu estudo dados de
transacOes de transporte publico da cidade de Londres (Reino Unido) para identificar grupos
de usudrios com uma estrutura de sequéncia de atividades semelhante. Neste estudo, cada
passageiro foi representado por uma sequéncia longitudinal de atividades realizadas. O algoritmo
de clusterizagdo KMeans++ foi utilizado para agrupar os individuos, gerando 11 clusters com
caracteristicas de sequéncia de viagem distintas. Estes clusters foram, em seguida, agrupados em

4 padrdes de atividades, sendo eles:

grupos de dias uteis: cuja caracteristica principal € a de padrdes de viagem claros nos dias

de semana e uma quantidade de viagem reduzida aos finais de semana;

* grupos com viagens ligadas ao domicilio: cuja caracteristica principal € um longo periodo

de tempo passado em dreas residenciais;

* grupos de padrdes de atividade complexos: caracterizado por viagens em quase todos os
dias do periodo de andlise, dias tteis e fins-de-semana com uma sequéncia descontinua de
viagens e um elevado niimero de atividades realizadas por dia, bem como maior diversidade

nos locais de destino;

* cluster de padrdes interrompidos: caracterizado por estruturas de viagem que variam

significativamente entre os individuos em cada uma das semanas de anélise.

Ap6s agrupar os individuos a partir dos padrdes de viagem, informagdes sociodemograficas
disponiveis para uma pequena amostra de individuos foram utilizadas para analisar a associacido

entre estes padrOes e atributos sociodemogréficos. A andlise revelou que existem relagdes
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significativas entre os atributos sociodemograficos dos usudrios e o padrao de atividades
identificados pela metodologia do estudo.

Yang et al. (2019) utilizou dados de viagem provenientes de cartdes inteligentes e Pontos
de Interesse obtidos de dados de midias sociais para um estudo de caso em Shenzhen (China),
cujo objetivo foi examinar as variacdes temporais na mobilidade e identificar diferentes grupos
de usudrios com propdsitos de viagem distintos. Os grupos de viajantes foram identificados
com base em seus tempos e custos de viagem. Os Pontos de Interesse foram utilizados para
caracterizar o entorno das estacdes de metrd em seis tipos de uso da terra. O propdsito de viagem
dos individuos, foi entdo inferido a partir do tempo de viagem vinculado ao uso da terra nas
zonas de origem e destino usando uma medida de taxa de mudanga de uso da terra.

Por fim, Faroqui e Mesbah (2021) propuseram um método de inferéncia do motivo de
viagem a partir de atributos temporais disponiveis nos dados de cartdes inteligentes e dados de
uma pesquisa de mobilidade do sudeste de Queensland (Austrdlia). Neste estudo, cada passageiro
da pesquisa de mobilidade foi representado como uma sequéncia de viagens e assim o algoritmo
de clusterizacdo aprendeu a relag@o entre os atributos temporais € o motivo de viagem. Em
seguida, os clusters descobertos foram utilizados para inferir o propdsito de viagem das transacoes
com cartdo inteligente, alocando cada passageiro no cluster mais préximo. Uma das descobertas
deste estudo € que utilizar a sequéncia de viagem foi mais significativo no desempenho do
modelo do que considerar varidveis de uso da terra, pois cada propdsito de viagem foi inferido
nao apenas com base nos atributos de uma viagem mas sim nos atributos de outras viagens feitas
pelo individuo durante o dia. Neste estudo foi utilizado o agrupamento hierdrquico aglomerativo

e os propositos de viagem inferidos foram trabalho, residéncia, escola, lazer e compras.

4.3 Estudos que utilizam metodologias supervisionadas

Dentre os estudos que aplicam metodologias supervisionadas para a inferéncia do
proposito de viagem, Alsger et al. (2018) utilizaram informagoes sobre transacdes de cartdes
inteligentes, dados de uso da terra, pesquisa de viagem domiciliar, o modelo estratégico de
transporte do sudeste de Queensland (Austrélia) e dados da especificagdo geral de alimentacao
de transito (GTFS) para treinar um modelo de escolha probabilistica que classifica as viagens
em cinco propdsitos: trabalho, educagdo, compras, casa e recreacao. Os resultados deste estudo
demonstraram uma melhoria na inferéncia apds a aplicagao de atributos temporais junto de
atributos espaciais, com aumento da acurdcia. No entanto, diferentes propdsitos de viagem
apresentaram diferentes sensibilidades aos atributos espaciais e temporais aplicados, sendo as
viagens de casa e trabalho aquelas que apresentaram os melhores resultados de inferéncia, com
sensibilidade de 92% e 96%, respectivamente, ja para viagens secunddrias a sensibilidade foi
significativamente menor, em torno de 46%.

Medina (2018) apresentou um método para identificar os padrdes semanais temporais de

atividades primdrias realizadas por usudrios de transporte publico em Singapura. Neste estudo,
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dados de uma pesquisa de viagens domiciliares foram usados para treinar dois modelos logit
de escolha discreta: um para trabalhadores, e outro para estudantes. Utilizando o horario de
inicio e durag¢ao de uma atividade, os modelos foram treinados para inferir o motivo da atividade
em casa, trabalho, estudo ou outros. Na segunda etapa do estudo, atividades consistentes foram
extraidas de dados de cartdes inteligentes registrados durante uma semana. Para estes dados
foram aplicados os modelos de escolha discreta estimados e, por fim, o algoritmo de agrupamento
DBSCAN foi aplicado para reconhecer os comportamentos de viagem mais comuns ho conjunto
de dados. Os resultados do estudo demonstraram que trabalhadores de 5 dias tuteis sdo o grupo
mais representativo de usudrios de transporte publico.

Kim, Kim e Kim (2021) estimaram o motivo da viagem para usudrios do transporte
publico da Coréia do Sul utilizando informacdes de cartdes inteligentes, uma pesquisa de viagem,
além de dados do censo populacional e de infraestrutura nacional de transporte. Neste estudo,
os autores compararam o desempenho de quatro modelos: Random Forest, Gradient Boosting
Machine, Naive Bayes e Multinomial Logit, todos eles tendo seus hiperparametros ajustados
com base em um Grid Search com validacdo cruzada quddrupla, para classificar uma viagem
em quatro categorias: trabalho, negdcios, lazer e retorno para casa. Os resultados deste estudo
demonstraram que entre os varios modelos utilizados o desempenho do Random Forest foi o
melhor. A avaliagdo dos modelos foi baseada nas medidas de especificidade, sensibilidade e
precisao balanceada. Os resultados do modelo Random Forest para cada um dos motivos de

viagem estdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 — Resultados obtidos por Kim, Kim e Kim (2021)

Random Forest

Especificidade | Sensibilidade | Precisdao Balanceada
Trabalho 84% 98% 91%
Negocios 99% 35% 67%
Lazer 96% 79% 88%
Retorno a residéncia 99% 73% 86%

Fonte: Adaptado de Kim, Kim e Kim (2021) pela autora

A partir dos resultados, nota-se que a sensibilidade de viagens a negdcios foi muito menor
do que as outras finalidades e, segundo os autores, isto pode ter ocorrido pois as viagens por
este propdsito eram as menos frequentes no conjunto de dados, representando apenas 3%, e suas
caracteristicas temporais eram semelhantes as de deslocamento para lazer. Kim, Kim e Kim (2021)
destacam ainda, que a amostragem estratificada foi tentada para resolver o desbalanceamento de
classes, mas que nao foi observada melhoria do desempenho geral do modelo.

As varidveis utilizadas no estudo de Kim, Kim e Kim (2021) foram a duracdo da atividade,
a sequéncia da viagem em um dia, o hordrio de inicio da viagem, o hordrio de chegada ao
destino, o tempo de viagem e varidveis espaciais de uso do solo no local de destino (dividido em
residencial, comercial e outros). Outras varidveis foram utilizadas como a densidade populacional

no destino, o ndmero de trabalhadores e pessoas idosas no destino, o nimero de paradas de
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Onibus e de metr6 no destino e a idade média dos residentes do local de destino. A andlise de
importancia das varidveis realizada neste estudo demonstrou ainda, que, atributos temporais
foram os mais importantes na identificagdo do propdsito de viagem. No geral, a varidvel de
sequéncia da viagem, duragdo da atividade e horario de inicio do deslocamento foram as mais
significativas para a classificagdo correta dos motivos de viagem. Além disso, o fato de o Random
Forest ter superado os outros modelos de referéncia indica que os dados de pesquisas de viagem
tém estruturas complexas, como a relacdo nao linear entre recursos, resultados e interacdes entre
recursos.

Aslam et al. (2021) propdem uma estrutura baseada em rede neural para classificar os
propositos de viagem dos passageiros de transporte publico de Londres usando dados de cartao
inteligente, dados de pesquisa de viagem e dados de Pontos de Interesse coletados usando a API
do Twitter e a API de localizagdo Foursquare. Os propdsitos de viagem foram classificados em
duas categorias, sendo elas primadrias (trabalho e casa) e secunddrias (entretenimento, refei¢ao,
compras, entrega/recolha de criangas e atividades de trabalho de meio periodo). A estrutura para
predi¢do dos motivos de viagem foi denominada ActivityNET e foi dividida em duas fases: a
primeira fase do estudo foi concentrada na extragdo de atividades espago-temporais de dados de
cartdes inteligentes e na combinacdo dessas atividades com pontos de interesse (POIs) usando
um algoritmo de consolida¢do. A segunda fase do estudo utilizou recursos de entrada para prever
os propdsitos de viagem a partir de uma abordagem baseada em redes neurais artificiais. Devido
ao processamento necessdrio de grandes conjuntos de dados, o framework PySpark foi utilizado
para viabilizar a execucdo da metodologia proposta. Os resultados da pontuacdo F1-score obtidos
demonstraram que as atividades primdrias apresentaram valores significativamente maiores em
comparagao as atividades secundarias, sendo os valores para as atividades primadrias de trabalho
e residéncia superiores a 90%. Para as atividades secunddrias, a melhor precisdo de inferéncia
¢ obtida para a entrega/recolha de criancas com uma pontuacao Fl-score de 89% e atividades
de trabalho secundério com 85%. As atividades secunddrias restantes apresentaram resultados
semelhantes de 78% para entretenimento, 75% para refeicao e 68% para compras. Destaca-se
ainda que, neste estudo diversas técnicas de balanceamento de classes foram testadas, todas
elas de sobreamostragem, e a técnica de sobreamostragem aleatdria foi a que apresentou melhor
desempenho.

Por fim, em um dos estudos mais recentes sobre a inferéncia do motivo de viagem,
Pezoa et al. (2023) estimaram os propdsitos de viagem por transporte publico em Santiago
(Chile) utilizando uma metodologia de aprendizado de maquina supevisionado, especificamente
o algoritmo XGBoost. Nesse estudo, diversas fontes de dados foram utilizadas como a pesquisa
origem e destino, dados de uso da terra vindos da Receita Federal, dados passivos associados
as transagdes feitas com cartdes inteligentes e dados de prioridade social da regido gerados
pelo Ministério do Desenvolvimento Social e da Familia. O modelo proposto nesse estudo €
uma concatenagdo de trés modelos XGBoost. O primeiro deles foi treinado para discretizar as

viagens em motivos primdrios e secunddrios. O segundo modelo foi utilizado para refinar as
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atividades primdrias em Trabalho, Residéncia e Escola. Por fim, o terceiro modelo foi utilizado
para caracterizar as atividades secunddrias em sadde, lazer e outros. As varidveis utilizadas
nesse estudo foram o nimero de estdgios de uma viagem, o tempo de viagem, a duragdo da
atividade, o hordrio de inicio da viagem, o horario de desembarque, a distancia entre o ponto
de embarque e desembarque em metros, duas varidveis booleanas que indicam se a viagem
foi a primeira ou ultima viagem do dia, o indice de prioridade social associado as zonas de
embarque e desembarque da viagem, os percentuais de uso da terra do tipo Y dentro de um raio
de 500m dos pontos de embarque e desembarque, a drea de uso da terra do tipo Y dentro de
um raio de 500m dos pontos de embarque e desembarque e o niimero de pontos de interesse
do tipo X dentro de um raio de 500m dos pontos de embarque e desembarque. A pontuagao
Fl-score para o primeiro estdgio da modelagem, treinado para discretizar as viagens em motivos
primarios e secunddrios, foi de 88%, o segundo modelo utilizado para refinar as atividades
primdrias em Trabalho, Residéncia e Escola apresentou resultado de 86% e, finalmente, o terceiro
modelo utilizado para caracterizar as atividades secunddrias em saude, lazer e outros apresentou

pontuagao Fl-score de 72%. Os resultados por motivo de viagem ndo foram apresentados.

4.4 Resumo do capitulo

A inferéncia do motivo de viagem em bases de dados secunddrios utilizadas para estimar
matrizes OD vem sendo amplamente discutida na literatura desde meados de 2012 até os dias
atuais, com estudos recentemente publicados.

A principal diferenca entre os estudos encontrados na literatura é a abordagem meto-
doldgica utilizada no processo de inferéncia. Alguns estudos utilizaram uma abordagem nao
supervisionada para agrupar viagens com caracteristicas semelhantes e, em seguida, atribuir o
propésito a partir de um critério especializado ou por uma regra de decisao. Quatro estudos com
esta abordagem foram analisados, todos eles utilizaram dados de cartdes inteligentes e em alguns
casos, outras fontes de dados complementares foram utilizadas como Pesquisas de Mobilidade e
localizagdo de Pontos de Interesse. Os estudos selecionados desta categoria sdao de 2012, 2016,
2019 e 2021 e as aplicagdes foram para as cidades de Gatineau (Canadd) e Santiago (Chile);
Shenzen (China); Londres (Reino Unido); e Queensland (Austrélia), respectivamente.

Uma outra categoria de estudos utilizou dados histéricos para treinar um modelo com
o objetivo de encontrar padrées nos dados, sem a necessidade de um conhecimento prévio de
especialistas, e em seguida inferir qual o propdsito das viagens. Quatro estudos com esta abordagem
foram analisados e a principal caracteristica em comum entre eles € que todos utilizaram pesquisas
domiciliares para treinamento dos algoritmos, além de outras fontes complementares de dados
como a localiza¢ao de Pontos de Interesse, dados de censo populacional e dados socioecondmicos.
Os estudos selecionados desta categoria sao de 2018, 2021 e 2023. J4 as aplicacOes destes estudos
foram, respectivamente, em Queensland (Austrdlia), Coreia do Sul, Londres e Santiago (Chile)

A quantidade de estudos cientificos com o objetivo de inferir o motivo de viagem dos
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passageiros no transporte publico demonstra a importancia deste problema de pesquisa. Para
contribuir com a literatura existente, o capitulo seguinte apresenta a metodologia utilizada neste
trabalho para inferir o motivo de viagem dos passageiros em uma fonte de dados secundarios,

notadamente a base de dados de cartdes inteligentes em um estudo de caso para a RMBH.
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5 Metodologia

Neste capitulo, € delineada a base metodoldgica que orienta a conducao desta pesquisa.
Inicialmente, serdo apresentados detalhes fundamentais sobre a drea de estudo e sobre o fluxo
de trabalho adotado, fornecendo uma visao abrangente das etapas sequenciais envolvidas na
execucdo do estudo. Em seguida, serdao discutidas as fontes de dados utilizadas e as etapas de
pré-processamento, limpeza, transformagao e modelagem dos dados para se chegar ao objetivo
pretendido. Este capitulo serve como um guia detalhado do método empregado, oferecendo uma

compreensdo clara dos procedimentos e abordagens adotadas na conducao desta pesquisa.

5.1 Descrigao da area de estudo e do fluxo de trabalho

O objetivo geral deste estudo consiste na aplicagdo de abordagens emergentes de mineracao
de dados para inferir informagdes ausentes em fontes de Big Data utilizadas no planejamento de
transportes. Especificamente, pretende-se rotular os registros de viagem de uma base de dados de
cartdes inteligentes com o motivo de viagem do passageiro em um estudo de caso para a Regido
Metropolitana de Belo Horizonte (RMBH), um aglomerado de 34 municipios do estado de Minas

Gerais (Figura 4).
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Figura 4 — Representacio gridfica da RMBH com seus municipios e principais rodovias
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Fonte: Autoria propria

Inicialmente, duas fontes de dados sdo coletadas: Os dados da pesquisa domiciliar
realizada em 2012 na RMBH (OD_2012) e os dados de estabelecimentos do Cadastro Nacional
de Pessoa Juridica da Receita Federal do Brasil (POIs). Em seguida, ambas bases de dados
passam pelas etapas de pré-processamento, limpeza e transformacao utilizando técnicas cujos
conceitos estdo detalhadamente descritos nas se¢oes Secao 3.2 e Secao 3.3.

Na etapa de modelagem dos dados, trés diferentes métodos de inferéncia sao implementa-
dos. Tais métodos diferem entre si sobretudo pelo conjunto de varidveis preditoras utilizadas na
etapa de treinamento, pela quantidade de classes disponiveis na varidvel target e pela quantidade
de modelos treinados.

No Método 1, um modelo tnico de classificacdo multiclasse € treinado para rotular
os registro de viagem em uma das sete classes: "Residéncia", "Trabalho", "Escola", "Satude",
"Lazer", "Negocios"e "Outros". Neste método, as varidveis preditoras sdo da base de dados
OD_2012. Para selecionar a combinagao de algoritmo e técnica de balanceamento de classes
mais adequado ao contexto do problema de pesquisa, quatro algoritmos conhecidos, Random
Forest, Bagging Classifier, SVM e XGBoost, e trés técnicas de balanceamento de classes, Random

Oversampling, SMOTE e ADASYN, sdo testados. Uma busca em grade é realizada para encontrar
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os hiperparametros mais adequados para cada algoritmo e o desempenho de cada combinacgdo de
algorimo e técnica de balanceamento é mensurado a partir das métricas de acurécia, precision,
recall, F1-score, MCC e matriz de confusdo. Ao final, a combinacdo que apresentar os melhores
resultados para as métricas de avaliacdo € selecionado para aplicacao nos métodos 2 e 3.

O Método 2 é composto por duas etapas sequenciais. Na primeira, um modelo € treinado
para classificar os registros de viagem em uma das 4 classes: “Residéncia”, “Trabalho”, “Escola” e
“Secundério”. Na segunda etapa, outro modelo € treinado com o objetivo de reclassificar/detalhar
somente os registros classificados pelo Modelo 1 como “Secundério” em quatro novas classes:
“Saude”, “Lazer”, “Negdcios” ou “Outros”. As varidveis preditoras utilizadas no Método 2
também sdao da OD_2012 e a combinagao de algoritmo e técnica de balanceamento utilizada € a
que t€ém o melhor resultado nas avaliagdes feitas ao final da implementacdo do Método 1.

Por fim, o Método 3 avalia os possiveis ganhos de se incorporar varidveis espaciais de
Pontos de Interesse (POIs), como preditoras no treinamento dos dois modelos do Método 2,
sendo esta a Unica diferenca entre os Métodos 3 e 2.

Os dois datasets, OD_2012 e POIs, que sdo utilizados para treinamento dos modelos
neste trabalho, podem ser acessados no repositorio do GitHub através do link: <https://github.
com/MirianGreiner/Trip_Purpose_Inference.git> e o fluxograma da metodologia utilizada neste
estudo estd apresentado na Figura 5.


https://github.com/MirianGreiner/Trip_Purpose_Inference.git
https://github.com/MirianGreiner/Trip_Purpose_Inference.git
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Figura 5 — Fluxo de trabalho
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Modelo 2 - Modelo de Viagens Secundarias
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Avaliacdo dos dois modelos
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nos dados de cartdes inteligentes

Fonte: Autoria propria
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5.2 Descrigao das fontes de dados

5.2.1 Pesquisa Domiciliar de Viagens (OD_2012)

A Pesquisa de viagem domiciliar € realizada na RMBH a cada dez anos. O objetivo
desta pesquisa € capturar os padroes de comportamento de viagem da populacdo bem como as
caracteristicas socioecondmicas dos individuos.

A primeira pesquisa domiciliar foi realizada na RMBH em 1972 e a edicdo mais recente
deste tipo de coleta € de 2012, os resultados e relatérios completos deste levantamento podem
ser acessados em RMBH (2023). Nesta ultima edi¢do, o levantamento foi feito em domicilios
situados em todos os 34 municipios que compdem a Regiao Metropolitana de Belo Horizonte,
com uma amostra de 59.344 individuos, 27.910 domicilios e 140.540 viagens, das quais 26.325
(aproximadamente 20%) foram feitas por transporte publico coletivo, por Onibus ou metrd.
As entrevistas ocorreram presencialmente entre os meses de agosto e novembro de 2012 e as
perguntas se referiam sempre aos trajetos feitos no dia anterior pelos entrevistados e pelos
demais moradores do domicilio. Além disso, a referéncia das entrevistas sempre deveria ser
um dia util da semana, exceto para dias com possibilidade de recesso. Por isso, a pesquisa
domiciliar foi realizada de terca-feira a sdbado, excetuando feriados e recessos, coletando dados
de deslocamentos ocorridos entre segunda-feira e sexta-feira.

Embora j4 tenham se passado 10 anos desde a ultima edicdo, a Pesquisa domiciliar
realizada em 2012 ainda € a mais recente feita por métodos diretos de levantamento de dados.
Em 2019 e 2021 dados de telefonia mével (do tipo CDR) foram utilizados para quantificar
a movimentagao de passageiros entre pares OD na RMBH e assim estimar as matrizes OD.
Destaca-se que, por se basearem em dados de telefonia mével, as matrizes OD de 2019 e 2021
também ndo possuem o atributo de propdsito de viagem coletado, e sim inferido, estando eles
restritos a "Domicilio”, "Trabalho/Estudo"e "Outros". Por este motivo, para garantir que a base de
"dados de verdade"esteja corretamente rotulada e possa ser utilizada para avaliar o desempenho
dos modelos treinados, optou-se por utilizar uma pesquisa domiciliar mais antiga para treinar os
modelos de classificacdo neste estudo.

Em relagdo as informacdes sobre a mobilidade urbana, os dados coletados na OD_2012,

foram divididos em duas tabelas, sendo elas:

* Tabela de trajetos: tabela que contém a informacao de todos os trajetos de uma viagem.
Um trajeto de viagem corresponde a um deslocamento que parte de um ponto de origem
até um ponto de destino temporario, onde se realizard uma troca de modo de transporte
(Figura 6).

* Tabela de viagens: tabela que contém a informacdo completa de uma viagem. Entende-se
por viagem um movimento gerado por uma pessoa em funcao de um motivo especifico
qualquer, com a utilizagao de um ou mais modos de transporte, € que pode ser composta

por um ou mais trechos. Portanto, o registro da tabela de viagens contempla apenas uma
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origem, um destino, um motivo de viagem e um modo de transporte, definido como 0 modo

de transporte principal ao considerar todos os trajetos feitos dentro da viagem analisada.

Figura 6 — Ilustracao de uma viagem composta por trés trechos
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Fonte: Autoria propria

5.2.2 Estabelecimentos - Cadastro Nacional da Pessoa Juridica (POIs)

O Cadastro Nacional da Pessoa Juridica € um banco de dados abertos gerenciado pela
Secretaria Especial da Receita Federal do Brasil (RFB) que contém informagdes cadastrais
de todas as empresas registradas no pais. Os dados completos podem ser acessados em RFB
(2023). A periodicidade de atualizacao dos dados € mensal e, para este estudo, foram filtradas
apenas as empresas que estavam ativas no ano de 2012, ano de referéncia da pesquisa domiciliar

(OD_2012). A base de dados do CNPJ é composta por quatro tabelas principais:

* Empresas: tabela que contém os dados cadastrais da matriz da empresa;

Estabelecimentos: dados analiticos das empresas por unidade/estabelecimento como

telefones, endereco e atividade principal desenvolvida pela empresa;

Sécios: tabela que contém os dados cadastrais dos sécios das empresas, como nome, faixa

etéria e classificagao;

Simples: tabela que traz informacdes adicionais para estabelecimentos classificados como

Mmicro € pequenas empresas;
e cinco tabelas complementares, no formato c6digo-descricao:
* Paises
* Municipios

* Qualificacdo dos s6cios
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¢ Natureza Juridica

* CNAE

Neste estudo, a base de dados do CNPJ serd utilizada para quantificar os Pontos de
Interesse (POIs) por tipo de atividade econdmica situados no local de destino de cada viagem da
OD_2012. Um POI € um ponto especifico no mapa, caracterizado por sua latitude e longitude,
que € acessado pelas pessoas em funcao de um interesse potencial, podendo ser uma atragao
turistica, um hospital, uma escola, ou um estabelecimento de qualquer outra categoria.

Dado o objetivo de utilizacao da base de dados do CNPJ, neste estudo apenas a tabela de
estabelecimentos serd utilizada, em conjunto com as tabelas complementares de paises, municipios
e CNAE. Juntas, estas tabelas contém todas as informagdes necessdrias para quantificar os POIs

por tipo de atividade disponiveis no local de destino das viagens.

5.3 Pré-Processamento dos dados

A etapa do pré-processamento dos dados € responsavel por organizar e preparar os dados
para a aplicacdo dos algoritmos de aprendizado de mdquina e € composta por vérias sub-etapas
que variam de acordo com o problema de estudo.

Todas as sub-etapas do pré-processamento de dados realizadas neste estudo estdo descritas

a seguir, e foram implementadas em linguagem Python.

5.3.1 Sele¢do de dados

A primeira sub-etapa do pré-processamento de dados realizada neste estudo foi a sele¢do
das varidveis relevantes e informativas dos dois conjuntos de dados que serdo utilizados no
processo de modelagem. O Quadro 7 apresenta, de forma resumida, todos os atributos disponiveis

na tabela de viagens da pesquisa domiciliar (OD_2012).
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Quadro 7 — Variaveis disponiveis no dataset OD_2012

Descricao do atributo

Cédigo

Numero sequencial atribuido a cada um dos 140.540 registros

ID_Entrevista

Identificacao do domicilio pesquisado

ID Domicilio

Identificacdo do individuo entrevistado dentro de cada domi-

cilio

ID_Individuo

Identificacao sequencial das viagens de cada um dos indivi-

duos pesquisados

ID_Viagem

Hora de inicio da viagem

Horario_Inicio

Hora de fim da viagem

Horario_Fim

Diferenga entre o hordrio inicial e final da viagem

Tempo_Deslocamento

Faixa hordéria de realizacdao do deslocamento

Faixa_Horaria

Area Homogénea de origem do deslocamento

AH_Origem

Area Homogénea de destino do deslocamento

AH_Destino

Campo de origem do deslocamento

Campo_Origem

Campo de destino do deslocamento

Campo_Destino

Unidade de Macro Mobilidade de origem do deslocamento

UMM_Origem

Unidade de Macro Mobilidade de destino do deslocamento

UMM _Destino

Municipio de origem do deslocamento

Municipio_Origem

Municipio de destino do deslocamento

Municipio_Destino

Eixo de concentricidade de origem do deslocamento

EC_Origem

Eixo de concentricidade de destino do deslocamento

EC_Destino

Modo de transporte principal, ou seja, o modo mais utilizado

considerando todos os trajetos feitos dentro da viagem

Modo_Principal

Modos Agrupados, ou seja, o agrupamento dos diferentes
modos de transporte em coletivo, individual, ndo motorizado

ou outros

Modo_Agrupado

Descri¢do do meio de transporte utilizado, como, por exem-

plo, 6nibus, metrd, etc.

Meio_Transporte

Renda do individuo Renda
Escolaridade do individuo Escolaridade
Idade do individuo Idade

Sexo do individuo Sexo

Fator utilizado para expandir a amostra coletada

Fator_Expansao

Atividade que estava sendo realizada pelo passageiro quando

o deslocamento iniciou

Motivo_Origem

Atividade que serd realizada pelo passageiro ao chegar no

destino de seu deslocamento

Motivo_Destino

Fonte: Autoria propria
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Algumas varidveis apresentadas na Quadro 7 trazem informagdes semelhantes com
variacio apenas na escala de representacdo dos dados, como é o caso das varidveis: Area
Homogénea, Campo, Unidade de Macro-Mobilidade, Eixo de Concentricidade e Municipio.

As Areas Homogéneas (AHs) sdo unidades de coleta de dados formadas por agregacio de
Setores Censitdrios do IBGE. Estas dreas possuem homogeneidade de caracteristicas fisicas (como
delimitacdes de bacias hidrogréficas, topografia e declividade), urbanisticas (como tipologia do
uso do solo para residéncias, comércio, industria, lazer), de conformacao e hierarquizagao do
sistema rodo-ferrovidrio, de padrao socioecondmico, de histérico de ocupacao e de conformagdo
de redes de transporte coletivo.

Os Campos sao considerados o primeiro nivel de agregacdo das AHs e podem ser
vistos como territérios que possuem significados e identidades proprias. As Unidades de Macro
Mobilidade (UMMs) também consistem em agregacgoes diretas de AHs e foram criadas para
expressar os principais macros valores e indicadores de mobilidade gerados a partir de dados
coletados na Pesquisa OD 2012. A Figura 7 demonstra, graficamente, os setores censitarios, a
agregacdo de setores censitdrios em dreas homogéneas e a agregacao das dreas homogéneas em

unidades de macro mobilidade.
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Figura 7 — Representacdo grifica dos Setores Censitdrios, Areas Homogéneas e Unidades de Macro
Mobilidade

Legenda Legenda

Limite RMBH Limite RMBH

Setores Censitarios IBGE Setores Censitarios IBGE

Areas Homogéneas

Legenda

Limite RMBH
Setores Censitarios IBGE

Areas Homogéneas
[ | Unidades de Macro Mobilidade

Fonte: Autoria prépria

Os eixos de concentricidade correspondem a articulagdo das Unidades de Macro Mobili-
dade com os principais eixos rodovidrios que atravessam a RMBH e a localizagao destas dreas

em relag@o ao centro da metrépole. Por fim, os municipios constituem as unidades autdonomas de
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menor hierarquia dentro da organizacdo politico-administrativa do Brasil.

Dada a definicdo de cada uma das varidveis descritas acima, optou-se por seguir
adiante apenas com as varidveis de AH de origem (AH_Origem) e de destino (AH_Destino)
do deslocamento por serem a menor unidade espacial que possibilite analisar o padriao de
deslocamento dos individuos. Ressalta-se que estas varidveis serdo utilizadas apenas como chave
para a juncdo dos dados de viagens com os dados de Pontos de Interesse e, portanto, ndo serdao
incluidas no conjunto de varidveis preditoras.

As varidveis que tratam sobre caracteristicas socioecondmicas dos individuos, como
"Renda", "Escolaridade"”, "Idade"e "Sexo", também foram removidas, pois, em geral, matrizes
OD feitas a partir de dados secundérios ndo possuem atributos socioecondomicos dos passageiros.
Nesse contexto, considerando que este estudo propde um método para inferir o motivo de viagem
dos passageiros em matrizes OD feitas com dados de cartdes inteligentes, e dada a premissa de
que o dataset de previsao precisa ter a mesma estrutura do dataset de treinamento do modelo,
estas varidveis foram desconsideradas.

As varidveis “Modo_Principal”, “Modo_Agrupado” e “Meio_Transporte” também nao
irdo compor o modelo e servirdo apenas para filtragem de dados, pois como os dados no dataset
de previsdao contemplam apenas as viagens de transporte publico coletivo, foram utilizadas apenas
as viagens feitas por este modo de transporte, incluindo viagens feitas por onibus coletivo e
metrd, na base de dados da OD_2012, para treinamento do modelo.

Por fim, a varidvel de "ID_Entrevista"também foi desconsiderada por ndo conter nenhuma
informacdo significativa para o processo de modelagem. Finalizada esta etapa de selecdo das

varidveis, restaram na tabela de dados de viagem os atributos descritos na Quadro 8.
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Quadro 8 — Varidveis do dataset OD_2012 relevantes para serem mantidas no conjunto de dados

Descricao do atributo

Cédigo

Identificagdo do domicilio pesquisado

ID_Domicilio

Identificac@o do individuo entrevistado dentro de cada domicilio

ID_Individuo

Identificagc@o sequencial das viagens de cada um dos individuos

pesquisados

ID_Viagem

Hora de inicio da viagem

Horario_Inicio

Hora de fim da viagem

Horario_Fim

Diferenca entre o hordrio inicial e final da viagem

Tempo_Deslocamento

Area Homogénea de origem do deslocamento

AH_Origem

Area Homogénea de destino do deslocamento

AH_Destino

Modos Agrupados, ou seja, o agrupamento dos diferentes modos

de transporte em coletivo, individual, ndo motorizado ou outros

Modo_Agrupado

Descri¢ao do meio de transporte utilizado, como por exemplo

Onibus, metro, etc.

Meio_Transporte

Atividade que estava sendo realizada pelo passageiro quando o

deslocamento iniciou

Motivo_Origem

Atividade que serd realizada pelo passageiro ao chegar no destino

de seu deslocamento

Motivo_Destino

Fonte: Autoria propria

Em relacdo ao dataset POIls, a Quadro 9 apresenta, de forma resumida, todos os atributos

disponiveis.
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Quadro 9 — Variaveis disponivel no dataset POIs

Descric¢ao do atributo

Codigo

Numero base de inscricdo no CNPJ (oito primeiros digitos do
CNPJ)

CNPJ_Basico

Numero de inscri¢do do estabelecimento no CNPJ (nono até o

décimo segundo digito do CNPJ)

CNPJ_Ordem

Digito verificador do nimero de inscri¢do no cnpj (dois dltimos
digitos do CNPJ)

CNPJ_Digito

Identificacdo do tipo de estabelecimento (matriz ou filial)

Matriz_Filial

Situagdo cadastral da empresa (nula, ativa, suspensa, inapta ou

baixada)

Situacao_Cadastral

Data do evento da situagdo cadastral

Data_Situacao_Cadastral

Cdédigo do motivo da situacdo cadastral da empresa

Motivo_Situacao_Cadastral

Nome da cidade no exterior

Nome_Cidade_Exterior

Cédigo do pais

Pais

Data do inicio das atividades

Inicio_Atividades

Cdédigo da atividade econdmica principal do estabelecimento

CNAE

Cddigo das atividades econdmicas secundarias do estabelecimento

CNAE_Secundaria

Descrigdo do tipo de logradouro

Tipo_Logradouro

Nome do logradouro onde se localiza o estabelecimento Logradouro

Numero onde se localiza o estabelecimento NUMERO

Complemento para o enderego de localizagao do estabelecimento  Complemento

Bairro onde se localiza o estabelecimento Bairro

Cddigo de enderecamento postal referente ao logradouro no qual CEP

o estabelecimento estd localizado

Sigla naunidade da federacdo em que se encontra o estabelecimento  UF

Cédigo do municipio de jurisdi¢do onde se encontra o estabeleci- L
Municipio

mento

DDD do telefone principal do estabelecimento DDD1

Nuimero de telefone principal do estabelecimento Telefonel

DDD do telefone secundario do estabelecimento DDD2

Niimero de telefone secundério do estabelecimento Telefone2

DDD do fax do estabelecimento DD_FAX

Nuamero do fax do estabelecimento FAX

Email do estabelecimento Email

Situagdo especial do estabelecimento

Situacao_Especial

Data que o estabelecimento entrou em situacao especial

Data_Situacao_Especial

Fonte: Autoria prépria

Como o objetivo ao utilizar esta base € calcular o numero de POIs por tipo de atividade
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econOmica disponiveis em cada AH de destino das viagens, inicialmente foram filtrados apenas
os estabelecimentos localizados na RMBH e que estavam ativos em 2012, época de coleta de
dados da edi¢do da pesquisa domiciliar utilizada neste estudo. Em seguida, foram selecionadas
as varidveis que compde o nimero de CNPJ do estabelecimento, as varidveis que compde o

endereco e o codigo da atividade econdmica principal, conforme apresentado na Quadro 10.

Quadro 10 — Varidveis do dataset POls relevantes para serem mantidas no conjunto de dados dataset POls

Descricao do atributo Cédigo

Numero base de inscricdo no CNPJ (oito primeiros digitos do
CNPJ)
Numero de inscri¢do do estabelecimento no CNPJ (nono até o

décimo segundo digito do CNPJ)

CNPJ_Basico

CNPJ_Ordem

Digito verificador do nimero de inscri¢do no cnpj (dois dltimos o
CNPJ_Digito

digitos do CNPJ)

Cédigo da atividade econdmica principal do estabelecimento CNAE

Descricédo do tipo de logradouro Tipo_Logradouro
Nome do logradouro onde se localiza o estabelecimento Logradouro
Bairro onde se localiza o estabelecimento Bairro

Fonte: Autoria prépria

O detalhamento dos codigos CNAE que foram considerados em cada categoria de POls,

bem como as descri¢des de cada atividade, estdo apresentadas no Quadro 11.
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Quadro 11 — CNAE:s considerados por categoria POI

Categoria POI | Descricao Cédigo(s) CNAE(s)
atividades de apoio a gestdo de satide 8660700
Satide atividades de atendimento hospitalar 8610101, 8610102
atividades de assisténcia psicossocial e a satide a portadores | 8720401, 8720499
de distdrbios psiquicos deficiéncia mental e dependéncia
quimica
atividades de aten¢@o ambulatorial executadas por médicos | 8630599, 8630503, 8630502,
e odontol6gos 8630501, 8630504, 8630506,
8630507
bancos comerciais 6421200
caixas econdmicas 6423900
Negdcios bancos multiplos, com carteira comercial 6422100
crédito cooperativo 6424703, 6424701, 6424704,
6424702
atividades de servigos prestados principalmente as empre- | 8299799, 8299706, 8299707,
sas ndo especificadas anteriormente 8299702, 8299701, 8299704,
8299703, 8299705
atividades de exibi¢do cinematografica 5914600
artes cénicas, espetdculos e atividades complementares 9001902, 9001906, 9001999,
Lazer 9001901, 9001904, 9001903,
9001905
atividades de jardins botanicos, zool6gicos, parques naci- | 9103100
onais, reservas ecoldgicas e dreas de protecdo ambiental
atividades de recreagdo e lazer ndo especificadas anterior- | 9329899, 9329804, 9329801,
mente 9329803, 9329802
atividades de museus e de exploracdo, restauracdo artistica | 9102301, 9102302
e conservacgdo de lugares e prédios histdricos e atracdes
similares
parques de diversao e parques temadticos 9321200
educag@o infantil - creche 8511200
educagdo infantil - pré-escola 8512100
ensino fundamental 8513900
ensino médio 8520100
Ensino educacgdo superior - graduagdo e pds-graduacio 8532500
educacdo superior - pés-graduacgdo e extensao 8533300
educagdo profissional de nivel tecnolégico 8542200
educagdo profissional de nivel técnico 8541400
ensino de idiomas 8593700
atividades de apoio a educacdo e atividades de ensino ndo | 8599699, 8599603, 8599604,
especificadas anteriormente 8599605, 8599601, 8550301,
8550302, 8599602

Fonte: Autoria propria
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5.3.2 Engenharia de Atributos e Limpeza de dados

Ap6s a selecdo das varidveis, a segunda etapa de processamento de dados aplicada foi
a engenharia de atributos, que consiste em um processo de extracdo dos recursos relevantes e
informativos dos dados brutos para alimentar os modelos de aprendizado de maquina.

Para a base de dados da pesquisa de viagem, a primeira manipulagcdo aplicada foi a
criagdo de uma varidvel denominada "Chave", que corresponde a identificagdo unica de um
individuo. A “Chave” é composta pelas varidveis “ID_Domicilio” e “ID_Individuo”, conforme
apresentado no Quadro 12. Apés a criagdo da "Chave", os registros do conjunto de dados foram
ordenados para identificar todos os deslocamentos feitos pela mesma pessoa. Além disso, a
varidvel “Qtd_Viagens_Individuo”, que corresponde a contagem de viagens feitas por cada

pessoa, foi criada e incorporada a base de dados da OD_2012.

Quadro 12 — Exemplo de criagao da varidvel ’chave’

ID_Domicilio | ID_Individuo | Chave | ID_Viagem

100 1 100_1 1
100 1 100_1 2
200 1 200_1 1
200 1 200_1 2
200 1 200_1 3
200 2 200_2 1
200 2 200_2 2

Fonte: Autoria propria

A segunda manipula¢do feita nos dados consistiu na cria¢do da varidvel denominada
"Saida_Destino", que corresponde, para cada registro de viagem, ao hordrio do embarque
subsequente realizado pelo mesmo passageiro. A Figura 8 ilustra as duas viagens do passageiro
100_1 que inicia seu primeiro deslocamento do dia as 7:00, saindo de casa e indo até o seu local
de trabalho, com um tempo de deslocamento de 50 minutos e, ao final do dia, as 17:10, realiza o
seu segundo embarque, saindo do seu local de trabalho e retornando a sua residéncia. O horario
do segundo embarque deste passageiro corresponde a varidvel Saida_Destino.

Ap6s identificar o horario em que o individuo saiu do destino, a terceira transformacao
realizada nos dados foi o cdlculo do "Tempo_Entre_Embarques"”, sendo esta uma proxy da
duracdo da atividade. Para o exemplo apresentado na Figura 8, o "Tempo_Entre_Embarques"foi

de 10 horas e 10 minutos.
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Figura 8 — Exemplo do cédlculo do "Tempo_Entre_Embarques'
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Fonte: Autoria propria

Para calcular o hordrio que o individuo saiu do destino e, consequentemente, o
"Tempo_Entre_Embarques", duas premissas devem ser atendidas: o individuo precisa ter
feito pelo menos duas viagens por transporte publico coletivo no dia e o motivo de destino de
cada viagem precisa corresponder ao motivo de origem da viagem subsequente. Casos onde pelo
menos uma destas premissas ndo € atendida foram removidos da base, o que gerou uma perda de
aproximadamente 19,6% dos dados. A maior parte dos registros perdidos correspondem a casos
em que o passageiro utilizou outro modo de transporte em sua cadeia de viagem. O dataset final
permaneceu com 21.160 registros.

Ap6s calcular o "Tempo_Entre_Embarques"”, uma andlise do padrao deste tempo por
motivo de viagem foi realizada. A Figura 9 mostra as viagens produzidas e atraidas por motivo. A
producgdo de viagens refere-se ao total de viagens originadas em uma determinada regiao, como
uma drea residencial, local de trabalho, escola, comércio ou qualquer outra localizagdo.

Por outro lado, a atracdo de viagens refere-se a quantidade de viagens que sdo direcionadas
para um destino especifico, como um centro comercial, escola, parque de diversodes, hospital,
entre outros. E o oposto da producio de viagens.

Pela andlise da Figura 9, nota-se que viagens que t€m o local de residéncia como ponto
de origem acontecem, principalmente, nas primeiras horas do dia. Em outras palavras, dreas
residénciais tendem a produzir um grande nimero de viagens pela manha. Por outro lado, viagens
atraidas para estas areas ocorrem predominantemente no final da tarde. Este padrao resulta em
uma duracdo (tempo de permanéncia em casa) de aproximadamente 13 horas, que pode ser
estimado pela diferenca, em horas, entre o pico da linha de viagens atraidas e o pico da linha de
viagens produzidas apresentado na figura.

Para o trabalho, nota-se um comportamento oposto, em que a atragdo de viagens acontece
no periodo da manha e a produc¢ao no periodo da tarde, resultando em um padrio de duragdo de
aproximadamente 11 horas. Para o motivo escola, nota-se que o gréfico apresenta trés picos tanto

para a producgdo quanto para a atragao de viagens, estes trés picos estdo associados aos periodos
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escolares da manha, tarde e noite, respectivamente, com um padrdo de duracdo de 5 horas.
Para o motivo de viagem secunddrio de saide, nota-se que a duracao é de aproximadamente

1 hora e as viagens acontecem no meio da manha ou no meio da tarde. J4 para as viagens a lazer,

a duragdo também € curta mas a maioria dos deslocamentos por este motivo ocorrem no periodo

da tarde e noite.



Capitulo 5. Metodologia 88

Figura 9 — Padrdo de atracdo, producdo e duracdo por tipo de atividade

—— Viagens produzidas
Viagens atraidas

Residencia

% de viagens
N w B
o o o

=
o

e~

0
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Horério de inicio do deslocamento
Trabalho
40
230
1)
g
S 20
[
kel
X 10
—

|

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Horério de inicio do deslocamento

Escola

8 9 10 11 12 13 14

W a
S o

% de viagens
N
o

10
0
0 1 2 3 4 5 6 7 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Horério de inicio do deslocamento
Saude
40
30

% de viagens

10 //\\/k

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Horério de inicio do deslocamento
Lazer
40

30

20

10 \/
e e
7 8 9 10 11

12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Horério de inicio do deslocamento

Negdcios

% de viagens

40

30

% de viagens
N
o

//’\
0
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Horério de inicio do deslocamento

Fonte: Autoria propria

Para a base de dados de CNPJ, a primeira manipulagao feita foi a concatenagdo das partes

que compde o CNPJ do estabelecimento, sendo elas o “CNPJ_Base”, o “CNPJ_Ordem” e o
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‘CNPJ_Digito”.

Em seguida, apos filtrar apenas os estabelecimentos com os codigos CNAE de inte-
resse (Quadro 11), uma coluna de endereco foi criada a partir da concatenacao das varidveis
“Tipo_Logradouro”, “Logradouro” e “Bairro”. Esta coluna foi utilizada para geocodificar os
enderecos obtendo a latitude e longitude correspondente com o auxilio da biblioteca open source
Nominatim do Python, médulo que permite a busca e geocodificacdo de enderecos usando o
servico Nominatim do OpenStreetMap. Os detalhes da API Nominatim estdo disponiveis em
OPENSTREETMAP (2023)

De posse dos dados de estabelecimentos geocodificados, a biblioteca Geopandas, do
Python, foi utilizada para unir os dados espaciais de localizacido dos estabelecimentos e de
delimitacdo das AHs da RMBH. Assim, foi possivel identificar ndo apenas a localizacdo geografica
de cada estabelecimento, mas também a qual AH ele pertence. Os detalhes da biblioteca Geopandas
estao disponiveis em Jordahl et al. (2020). O arquivo geografico em formato shapefile (.shp) da
delimitacdo das AH da RMBH estd disponivel no repositério do GitHub, junto as bases de dados
OD_2012 e POIs no link: <https://github.com/MirianGreiner/Trip_Purpose_Inference.git>. A
Figura 10 apresenta de forma grafica o resultado da geolocaliza¢cdo dos estabelecimentos na
RMBH por tipo de atividade.


https://github.com/MirianGreiner/Trip_Purpose_Inference.git
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Figura 10 — Distribuicdo dos Pontos de Interesse no territério da RMBH
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Fonte: Autoria propria

Os estabelecimentos cujos valores de latitude e longitude retornados no processo de
geocodificacdo estavam fora dos limites esperados para a RMBH ou estabelecimentos que nao
foram encontrados pela biblioteca Nominatim foram removidos da base de dados.

Ao final, foram contabilizados, por AH, a quantidade de estabelecimentos para cada um
dos tipos de atividade, criando assim as varidveis: Estabs_Lazer, Estabs_Negocios, Estabs_Saude,

Estabs_Ensino.

5.3.3 Entendimento das bases de dados pds processamento

A andlise descritiva dos dados € uma etapa fundamental no processo de modelagem

usando algoritmos de aprendizado de maquina, pois ela permite identificar valores extremos,
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tendéncias e padrdes, além da distribuicao dos dados e relacdo entre as varidveis, o que pode ser
usado para selecionar os melhores algoritmos para o problema em questao.

Ap6s a selecdo de varidveis e engenharia de atributos, a base de dados da OD_2012 perma-
neceu com as varidveis: “Horario_Inicio”, “Tempo_Entre_Embarques”, “Tempo_Deslocamento”,
“ID_Viagem”, “Qtd_Viagens_Individuo” e “Motivo_Destino”. A base de dados de POIS perma-
neceu com as varidveis: “Estabs_Lazer”, “Estabs_Negocios”, “Estabs_Saude” e "Estabs_Ensino".
Inicialmente, foi feita uma andlise da distribuicdo para estas varidveis. Saber a distribui¢ao
das varidveis € fundamental para escolher os testes estatisticos apropriados a serem aplicados,
interpretar corretamente os resultados obtidos e escolher os algoritmos adequados para a etapa
de modelagem, pois muitos modelos de aprendizado de maquina sdo sensiveis a distribuicao dos
dados, conforme detalhado na Subsecao 3.2.2.

A Figura 11 apresenta a distribuicdo das varidveis utilizando histogramas e curvas
de densidade para as varidveis numéricas e uma contagem de valores tinicos para a varidvel
categorica. Conforme apresentado, nenhuma das varidveis seguem uma distribui¢ao normal, o
que foi comprovado também pelo teste de Shapiro-Wilk realizado para testar a normalidade, no

caso das variaveis numéricas.
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Figura 11 — Distribuicao das varidveis
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Fonte: Autoria propria

Ap0s analisar a distribui¢c@o das varidveis preditoras, foi feita uma anélise de correlacao
para as varidveis numéricas e de associacdo para a varidvel categdrica com o objetivo de

identificar se hd multicolinearidade entre elas. A importancia da anélise de correlacdo e demais
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conceitos pertinentes ao assunto estdo descritos detalhadamente na Subsecdo 3.2.3. Para a
andlise de correlagdo utilizou-se o método de Spearman, que € uma medida de correlagdo nao
paramétrica que avalia a relacdo monotdnica entre duas varidveis. Este coeficiente é adequado
quando deseja-se detectar associa¢do de natureza ndo linear entre varidveis ou quando as varidveis
nao possuem uma distribui¢cdo normal, como € o caso deste estudo. O resultado da andlise de
correlacdo estd apresentado no heatmap da Figura 12, onde os valores indicam a forca e a dire¢@o

da relacdo entre as varidveis.
Figura 12 — Andlise de correlacdo para varidveis numéricas
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Fonte: Autoria propria

Pelos resultados, nota-se que as varidveis que representam a quantidade de POIs por AH
apresentam alta correlacdo entre si. Isso pode ser justificado pela alta concentra¢do de POIs nas
areas centrais da RMBH, independente do tipo de estabelecimento, conforme apresentado na
Figura 10.

Para a varidvel preditora categérica de “ID_Viagem”, foi feita uma andlise de associacao
com as demais varidveis preditoras numéricas. Para isso, foi utilizado o teste ndo paramétrico
de Kruskal-Wallis, detalhadamente descrito na Subsecdo 3.2.3. Em resumo, este teste avalia se
as distribui¢des das varidveis numéricas diferem significativamente entre os niveis da varidvel
categodrica. Os resultados obtidos sugerem que a varidvel preditora “ID_Viagem” estd associada
a cada uma das demais varidveis preditoras (“Horario_Inicio”, “Tempo_Entre_Embarques”,
“Tempo_Deslocamento”, “Qtd_Viagens_Individuo”, “Estabs_Lazer”, “Estabs_Negocios”, “Es-
tabs_Saude”, “Estabs_Ensino”), pois em todos os casos obteve-se um p-valor menor que o nivel de

significancia escolhido (0,05). Os resultados indicam, ainda, que as varidveis preditoras numéricas
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que estdo mais fortemente associadas com a varidvel preditora categérica de “ID_Viagem” sdo:
“Horario_Inicio”, “Tempo_Entre_Embarques” e “Qtd_Viagens_Individuo”, que apresentaram os
maiores valores de estatistica de teste.

O teste de Kruskall-Wallis também foi utilizado para avaliar a associagdo entre as
varidveis preditoras numéricas e a varidvel target que é categdrica. Os resultados obtidos sugerem
que hd associagdo entre a varidvel de target e cada uma das varidveis preditoras numéricas, pois
em todos os casos obteve-se um p-valor menor que o nivel de significancia escolhido (0,05).
As variaveis preditoras numéricas que estdo mais fortemente associadas com a variavel target
sdo: “Horario_Inicio” e “Tempo_Entre_Embarques”, que apresentaram os maiores valores de
estatistica de teste. Este resultado, indica que estas podem ser as varidveis mais significativas
para o treinamento do modelo de inferéncia. As varidveis “Estabs_Negocios” e “Estabs_Saude”,
também apresentaram valores elevados de estatistica, o que indica que elas também serdo varidveis
importantes no modelo de inferéncia.

Para avaliar a associacdo entre a varidvel preditora categoérica de “ID_Viagem” e a
variavel target, utilizou-se o teste do qui-quadrado. Este € um teste estatistico ndo paramétrico
que determina se existe uma associacdo estatisticamente significativa entre duas varidveis
categdricas assumindo a hipdtese nula de independéncia entre elas. A descri¢do detalhada pode
ser encontrada em Subsec¢do 3.2.3. O resultado do teste de qui-quadrado indicou que hd uma
associacgdo significativa entre as varidveis analisadas, com p-valor menor do que o nivel de

significancia escolhido (0,05).

5.3.4 Normalizacdo de variaveis

Normalizar varidveis significa ajustar valores para uma escala comum, conforme descrito
detalhadamente na Subsecao 5.3.4. Para normalizar as varidveis preditoras numéricas, utilizou-se
a ferramenta MinMaxScaler do Python, que transforma os valores de uma coluna em um novo
valor dentro de um intervalo que varia de O a 1. Este processo € realizado pela aplicacdo da
seguinte férmula:

x —min(x)

x_scaled = max(x) — min(x) (30)

onde x € o valor original e x_scaled é o valor transformado na nova escala e os valores min(x) e

max(x) sdo os valores minimo e maximo da coluna original, respectivamente.

5.3.5 Codificacao de varidveis categoricas

Assim como a normalizag¢do € uma etapa crucial no processamento dos dados antes que
eles possam ser apresentados a um algoritmo de aprendizado de mdaquina, a codificacdao de

varidveis categdricas também € fundamental neste processo.
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O processo de codificagdo consiste em transformar categorias de uma varidvel categérica
em valores numéricos que podem ser interpretados e processados pelos modelos, conforme
descrito na Secao 3.3. Ainda que os algoritmos utilizados neste estudo ndo requeiram, especifica-
mente, a codificacdo da varidvel rarget, optou-se por realizar mais esta etapa de transformacao
de dados para garantir maior precisdo nos resultados obtidos. Para codificar a varidvel target, é

utilizada a técnica One-hot Encoding.

5.4 Meétodos de inferéncia do motivo de viagem

Ap6s finalizar a etapa de processamento, as duas bases de dados (OD_2012 e POIS)
estdo prontas para serem utilizadas pelos modelos de classificagdo. Nesta etapa, trés diferentes
métodos de inferéncia sao testados e, ao final, o que apresentar os melhores resultados € escolhido
para aplicacdo na base de dados de cartdes inteligentes para inferir os motivos de viagem dos

passageiros.

54.1 Método 1

No Método 1, um modelo dnico de classificacdo multiclasse € treinado. Neste método,
apenas varidveis de viagem foram utilizadas no conjunto de preditores e o motivo de viagem
dividido em sete diferentes classes foi utilizado como varidvel target. Inicialmente, uma andlise
do percentual de registros de viagem por classe foi realizada, pois sabe-se que muitos algoritmos
de classificagdo assumem que hd um equilibrio entre as classes da varidvel target. Quando
o desbalanceamento entre classes € significativo, o modelo pode encontrar dificuldades para
identificar padrdes em classes minoritdrias, levando a um desempenho pior.

Conforme apresentado na Figura 13, a base de dados OD_2012 esté fortemente desbalan-
ceada: 47,08% dos registros correspondem ao motivo Residéncia, 32,27% ao motivo trabalho,
6,98% ao motivo escola, 4,73% a outros motivos de viagem, 3,62% ao motivo saude, 3,23% ao

motivo negdcios, e, 2,08% ao motivo lazer.
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Figura 13 — Percentual e viagens por motivo de destino
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Fonte: Autoria propria

O forte desbalanceamento de classes para a varidvel target possui alguns motivos. O
primeiro deles estd relacionado com a forma com que os dados da pesquisa domiciliar foram
coletados, pois os entrevistados foram questionados sobre suas viagens realizadas em um dia
util tipico. Em dias ftteis tipicos, as viagens obrigatdrias sdo as mais comuns e, por este motivo,
atividades secunddrias ficam sub-representadas.

Outro ponto a ser considerado € que, para determinados motivos de viagem, os individuos
entrevistados pela OD_2012 optaram por outros modos de transporte em detrimento do transporte
coletivo. Conforme apresentado na Tabela 2, de todos os registros de viagem coletados pela
pesquisa domiciliar (utilizando a base de dados completa e sem nenhum filtro), 3,45% sao
viagens a lazer e, para este motivo de viagem os modos “automdvel particular” e “caminhada ou

bicicleta” foram os mais utilizados. Um comportamento semelhante é observado nas viagens
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escolares, que representam 16% do total de viagens. Contudo, os principais modos utilizados
nestes deslocamentos foram o transporte escolar ou o transporte ndo motorizado (caminhada ou
bicicleta).

Conforme ja destacado anteriormente, apenas os registros de viagem da Pesquisa OD
feitas por Onibus ou metrd serdo utilizados neste estudo para treinamento dos modelos, assim
como foi feito por Pezoa et al. (2023). Isto, porque o objetivo € treinar um algoritmo que possa
prever, com precisdo, o motivo de viagem dos passageiros de transporte publico utilizando dados
de cartdes inteligentes. Nesse contexto, ao filtrar apenas as viagens feitas por 6nibus ou metrd na

base de dados da OD_2012, o desbalanceamento de classes torna-se ainda mais intenso.

Tabela 2 — Distribuicdo das viagens da Pesquisa Origem e Destino RMBH (2012) por motivo de viagem e
por modo de transporte

. Modo de Transporte . .
Motivo de — - — Viagens por motivo
Viagem Transporte automovel carplphada 0n1bu§ (total da linha)
Escolar/Outros | particular | /bicicleta | /metrd
Escola 3,74% 2,58% 8,19% 1,52% 16,03%
Lazer 0,09% 1,41% 1,46% 0,49% 3,45%
Negdcios 0,04% 0,70% 0,59% 0,68% 2,01%
Outros 0,10% 2,90% 3,84% 1,06% 7,90%
Residéncia 5,33% 14,42% 17,59% 9,31% 46,65%
Sadde 0,15% 0,74% 0,55% 0,74% 2,18%
Trabalho 1,35% 8,55% 5,69% 21,78%

Viagens por modo

10,81% 31,29% 37.,92% 19,99% 100,00%

(total da coluna)

Fonte: Autoria propria

Por fim, outro motivo que contribui para o desbalanceamento de classes da varidvel
target € a caracteristica home-based das viagens feitas por transporte publico coletivo na Regido
Metropolitana de Belo Horizonte. Viagens home-based sao aquelas que comecam ou terminam
em casa, conforme apresentado na Figura 14. Por isso, o motivo "Residéncia"estd presente em
aproximadamente 50% dos deslocamentos. Pela andlise da Figura 14, nota-se que a maior parte
das viagens possuem um padrao de inicio e término na residéncia, com a realiza¢do de apenas
uma atividade no intervalo, sendo o trabalho a atividade mais comumente realizada, seguido de

escola, saide, outros, negdcios e lazer.



Capitulo 5. Metodologia 98

Figura 14 — Percentual de viagens por padrao

100% —

80% —

** As letras de cada sequéncia de viagens podem respresentar:
60% — (R) Residéncia,

(T) Trabalho,

(E) Escola,

(S) Saude,

(L) Lazer,

(N) Negdcios,
40% — (O) Outros

20% —

o ..---____77

RTR  RER RSR ROR RNR RLR RTER RTO RTE RTRE RTOR ROTR RETR RT TRT RO RSO RTL RNO REO

Fonte: Autoria propria

A técnica da Hold-Out descrita na Secdo 3.3 foi aplicada ao conjunto de dados para
subdividi-lo em dois: subconjunto de dados de treino e subconjunto de dados de teste, na
proporcao 80-20, e para evitar que o modelo fique enviesado em func¢do do desbalanceamento de
classes descrito acima, trés técnicas comuns de balanceamento de classes foram testadas, todas
elas de sobreamostragem (Oversampling) das classes minoritarias no subconjunto de dados de
treino: a Random Oversampling sem reposicao, a SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling
Technique) e a ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling).

Em relacdo ao algoritmo, para garantir que o melhor modelo seja escolhido para o
problema em questao, quatro classificadores foram testados. Por se tratar de um problema de
classificagao multiclasse com uma base de dados desbalanceada e que contard com varidvies
nao normais, foram escolhidos os algoritmos Random Forest, Suport Vector Machines (SVM),
Bagging Classifier e XGBoost.

Para selecionar os valores mais adequados de hiperparametros para cada algoritmo foi
utilizada uma abordagem da busca em grade, pois esta técnica tem a vantagem de encontrar
solucdes mais precisas, ainda que apresente um maior tempo de computagao maior. Uma descri¢ao
detalhada sobre o método de busca em grade e sobre alguns hiperparametros importantes para
cada algoritmo pode ser encontrada em Subsecao 3.4.2.

A grade de hiperparametros considerada para cada algoritmo estd apresentada na Tabela 3

e o range de valores utilizados foi baseado intervalos comumente utilizados na literatura.
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Tabela 3 — Grade de hiperparametros testada para cada algoritmo

Random Forest

Parametro Grade de valores
n_estimators [100, 500, 1000],
criterion [gini, entropy]
max_depth [5, 10]
min_samples_leaf [1,2]
max_features [sqrt, log2]

Support Vector Machine

Parametro Grade de valores
C [0.1, 1, 10]
Kernel [rbf]

Gamma [0.1, 1, 10]

Parametro Grade de valores
n_estimators [100,500]
learning_rate [0.1, 0.01]
max_depth [3,5,7]
subsample [0.8, 1.0]

Bagging Classifier

Parametro Grade de valores
n_estimators [50, 100, 200]
max_samples [0.5,0.7, 1]
max_features [0.5,0.7, 1]
bootstrap [True, False]
bootstrap_features [True, False]

Fonte: Autoria prépria

O desempenho dos modelos para cada combinacdo de hiperparametros foi avaliado
usando validacdo cruzada com a estratégia StratifiedKFold, que é especialmente titil para lidar
com dados desbalanceados. A técnica de validacdo cruzada divide os dados do conjunto em k
particdes (ou dobras) e o modelo € treinado k vezes, cada vez usando k-1 dobras para treinar
o modelo e a dobra restante para testar. Ao utilizar a estratégia StratifiedKFold, o processo de
divisdo dos folds € feito de forma estratificada, o que significa que a propor¢ao de cada classe é
mantida em cada fold. Isso ajuda a garantir que cada fold seja representativo da distribui¢ao geral
no conjunto de dados. Devido a sua robustez, a técnica de validagdo cruzada ajuda a evitar a
dependéncia da divisao aleatdria inicial e o desempenho do modelo € avaliado pela média dos
resultados obtidos em cada iteracdo. Neste estudo foi utilizado k=5 e, portanto, em cada iteracao
4 partes foram usadas para treino e uma parte para teste de cada um dos modelos implementados.
O valor de k escolhido para utilizacdo neste estudo, também foi baseado nos valores comumente

utilizados na literatura.
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Ao final do processo de busca em grade com validacdo cruzada, foram encontrados
os hiperparametros mais adequados para cada algoritmo e, em seguida, cada classificador foi
treinado novamente utilizando estes hiperparametros e diferentes técnicas de balanceamento:
Random Oversampling, SMOTE e ADASYN.

Cada combinagdo de algoritmo + técnica de balanceamento foi treinada e testada por 30
vezes e em cada iteracao os resultados das métricas de acuriacia, MCC, precision, recall € F1-score
foram armazenados em um dataset para posteriormente serem utilizados no teste estatistico
nao paramétrico de Kruskal-Wallis, com o objetivo de avaliar se hd diferencas estatisticamente
significativas entre as médias para as 12 combinagdes possiveis, conforme demonstrado no
Quadro 13.

Quadro 13 — Combinacdes testadas no Método 1. As combinagdes foram geradas pela utilizagdo de 4

diferentes algoritmos e 3 técnicas de balanceamento

. Técnicas de Balanceamento
Algoritmos -
Random Oversampling (ROS) SMOTE ADASYN
Random Forest (RF) RF_ROS RF_SMOTE RF_ADASYN
SVM SVM_ROS SVM_SMOTE | SVM_ADASYN
Bagging Classifier (BC) BC_ROS BC_SMOTE BC_ADASYN
XGBoost (XGB) XGB_ROS XGB_SMOTE | XGB_ADASYN

Fonte: Autoria propria

Apoés esta validacao, caso o resultado do teste seja positivo, € escolhida a combinacao de
algoritmo e técnica de balancemento de classes que apresentar o melhor resultado. Caso nao
existam diferengas com significancia estatistica entre os resultados, € escolhida a combinagao

cuja implementacdo for mais simples e tiver o menor tempo de treinamento.

5.4.2 Meétodo 2 e Método 3

Ap6s a implementacdo do teste estatistico e avaliagdo dos resultados, a combinacao de
algoritmo e técnica de balanceamento de classes com o melhor resultado € utilizada no Método 2
para treinar dois modelos de classificacdo.

No primeiro modelo, os mesmos dados de viagem sdo utilizados como varidveis preditoras,
no entanto, a varidvel target serd composta por apenas quatro classes. Isto porque serd feita uma
agregacao dos motivos secunddrios de sadde, lazer, negdcios e outros em apenas uma classe
denominada "Secundério".

O segundo modelo € treinado apenas com os dados de viagens secunddrias, portanto, o
dataset de treinamento € filtrado para conter apenas os registros destas viagens e, consequente-
mente, a varidvel target deste modelo € composta pelas classes de “lazer”, “negdcios”, “saide” e
“outros”.

Ao final, ambos modelos sdo avaliados utilizando as métricas ja descritas de precision,

recall, F1-score, acurécia e coeficiente de correlacdo de Matthews.
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A tnica diferenca do Método 3 em relacdo ao Método 2 € que as varidveis espaciais
de “Estabs_Saude”, “Estabs_lLazer”, “Estabs_Negocios” e “Estabs_Ensino”, da base de dados
POlIs, sdo incorporadas no conjunto de varidveis preditoras e os dois modelos do Método 2 sdo
novamente treinados. Os resultados também sao avaliados utilizando as métricas de precision,
recall, F1-score, acurécia e coeficiente de correlacdo de Matthews, conforme esquematizado na

Figura 5.

5.5 Resumo do capitulo

O objetivo geral deste estudo consiste na aplicagdo de abordagens emergentes de mineracao
de dados para inferir informagdes ausentes em fontes de Big Data utilizadas no planejamento de
transporte, notadamente o motivo de viagem do passageiro. O estudo de caso escolhido para
aplicacao da metodologia foi a Regido Metropolitana de Belo Horizonte (RMBH).

Optou-se por utilizar uma abordagem supervisionada de aprendizado de méquina e,
portanto, a base de dados rotulada considerada foi a da dltima pesquisa domiciliar de viagens feita
na RMBH em 2012. Na etapa de modelagem dos dados, trés diferentes métodos de inferéncia
foram implementados, sendo que as principais diferencas entre eles foram o conjunto de varidveis
preditoras utilizadas e a quantidade de classes disponiveis na varidvel target, que corresponde ao
motivo de viagem.

No Método 1, um modelo dnico de classificacdo multiclasse foi treinado para rotular
os registros de viagem em uma das sete classes: “Residéncia”, “Trabalho”, “Escola”, “Saude”,
“Lazer”, “Negocios” e “Outros’. Neste método, utilizou-se como varidveis preditoras o hordrio de
inicio da viagem, o tempo entre embarques, a quantidade de viagens feitas pelo individuo e o
nimero sequencial da viagem. Como este foi o primeiro método implementado, para escolher o
melhor cendrio de modelagem foram testados quatro algoritmos e trés técnicas de balanceamento
de classes, o que deu origem a 12 combinagdes. Além disso, uma busca em grade foi realizada
para encontrar os hiperparametros mais adequados para cada combinagao.

No Método 2, o objetivo foi validar se a divisdo do modelo tnico de classificacao do
Método 1 em duas etapas gera melhores resultados. Para isto, a melhor combinagdo de algoritmo,
técnica de balanceamento e hiperparametros encontrados no Método 1 foi aplicada para prever o
motivo de viagem em duas etapas sequenciais. Na primeira, o modelo foi treinado para classificar
os registros de viagem em quatro classses, sendo elas: “Residéncia”, “Trabalho”, “Escola” e
“secunddrios”. Na segunda, os registros classificados como “secunddrios” na primeira etapa foram
reclassificados nos motivos de “Saude”, “Lazer”, “Negdcios” e “Outros’. As varidveis preditorias
utilizadas no Método 2 foram as mesmas do Método 1.

Por fim, no Método 3, foi avaliada a importancia de se considerar varidveis espaciais no
conjunto de preditoras para obter melhores resultados na previsao do motivo de viagem. Para isso,
todos os passos do Método 2 foram replicados, no entanto, no conjunto de varidveis preditoras

foram incluidas quatro varidveis espaciais que representam o nimero de Pontos de Interesse
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de saude, lazer, negdcios e ensino disponiveis na drea homogénea de destino do deslocamento.
Estas quantidades foram obtidas a partir do uso da base de dados de CNPJ da Receita Federal
Brasileira. Cada estabelecimento foi geolocalizado utilizando-se a biblioteca Nominatim do
Python e posteriormente atribuido a uma drea homogénea, viabilizando assim a contagem de
POIs por tipo de servigo e por drea homogénea.

Apo6s a implementacao de cada método, métricas comuns de avaliacdo de modelos de
classificagcdo multiclasse foram utilizadas para definir qual o método que traz os melhores

resultados. Esta discussdo estd apresentada no capitulo seguinte.
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6 Apresentacao e discussao dos resultados

Neste capitulo, sao apresentados os resultados obtidos a partir da aplicacdo dos trés
métodos de inferéncia do motivo de viagem apresentados no Capitulo 3. O objetivo principal
€ avaliar o desempenho de diferentes abordagens de inferéncia do motivo de viagem, visando
selecionar o0 método mais adequado para implantacdo prética, proporcionando insights valiosos
para aplicacdes futuras no campo do planejamento de transportes € mobilidade urbana. Para
1ss0, sdo utilizadas métricas de avaliacdo como precision, recall, F1-score, entre outras. Para a
comparacao dos resultados, sdo utilizados testes estatisticos como o de Kruskal-Wallis e o teste

de Dunn.

6.1 Método 1

Conforme descrito na Subsecdo 5.4.1, no Método 1 uma busca em grade foi utilizada para
defini¢do dos hiperpardmetros mais adequados para cada algoritmo treinado. Os hiperparametros

encontrados estdo apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 — Hiperparametros selecionados pela busca em grade para cada algoritmo

Parametro valor
n_estimators 1000,
criterion entropy
max_depth 10
min_samples_leaf 1
max_features sqrt
Parametro Grade de valores
C 10
Kernel rbf
Gamma 10

Parametro Grade de valores
n_estimators 500
learning_rate 0.1
max_depth 7
subsample 0.8

Parametro Grade de valores
n_estimators 200
max_samples 1
max_features 1
bootstrap True

bootstrap_features  False

Fonte: Autoria propria

Em seguida, cada classificador foi treinado novamente com 30 iterac¢des, utilizando os

hiperparametros descritos na Tabela 4 e diferentes técnicas de balanceamento de classes, com
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o objetivo de rotular os registros de viagem em uma das sete classes possiveis (‘“Residéncia”,
“Trabalho”, “Escola”, “Lazer”, “Negdcios”, “Satde” e “Outros”). Como preditoras, foram usadas
apenas as varidveis de viagem: “Horario_Inicio”, “Tempo_Entre_Embarques”, “ID_Viagem”,
“Tempo_Deslocamento”, “Qtd_Viagens_Individuo”.

Na classificacao multiclasse, algumas métricas como acurdcia e MCC sido calculadas de
forma global enquanto outras métricas como as de precision, recall e Fl-score sao calculadas
individualmente por classe. Para obter um valor que represente o desempenho geral do modelo,
para estas métricas, ¢ comum calcular a média, que pode ser macro, micro ou weighted). A média
macro € obtida tratando todas as classes igualmente, independente de quantas instancias cada
classe tenha. Esta forma de calcular a média € ttil quando deseja-se dar igual importancia a todas
as classes. A média micro é uma forma de agregacao ttil quando a andlise do desempenho global
do modelo é mais importante do que a andlise por classe. Por fim, a média weighted € calculada
levando-se em considerag¢ao o niimero de amostras em cada classe. Isso significa que classes com
mais amostras tém mais impacto na métrica. Essa abordagem € util quando deseja-se considerar
as proporgdes de cada classe ao avaliar o desempenho do modelo como um todo.

Como neste estudo todas as classes possuem igual importancia, optou-se por utilizar a
média macro para avaliacdo dos modelos em relacdo as métricas de precision, recall e F1-score.

A Tabela 5 apresenta a médias dos resultados obtidos nas 30 iteracdes para as métricas
de acurécia, MCC, macro avg precision, macro avg recall € macro avg F1-score para cada um

dos quatro algoritmos implementados.
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Tabela 5 — Média dos resultados das medidas de avaliacdo para cada conjunto de algoritmo + técnica de

balanceamento
Random forest

Random Oversampling | SMOTE | ADASYN
Acuracia 0,838 0,838 0,835
MCC 0,758 0,757 0,753
macro avg precision 0,537 0,533 0,524
macro avg recall 0,542 0,542 0,537
macro avg F1-score 0,527 0,527 0,521

SVM

Random Oversampling | SMOTE | ADASYN
Acuracia 0,835 0,834 0,833
MCC 0,754 0,752 0,751
macro avg precision 0,530 0,531 0,523
macro avg recall 0,545 0,545 0,542
macro avg F1-score 0,521 0,521 0,516

XGBoost

Random Oversampling | SMOTE | ADASYN
Acuracia 0,828 0,834 0,834
MCC 0,742 0,749 0,750
macro avg precision 0,518 0,522 0,521
macro avg recall 0,524 0,518 0,518
macro avg F1-score 0,520 0,519 0,519

Bagging Classifier

Random Oversampling | SMOTE | ADASYN
Acuriacia 0,810 0,800 0,787
MCC 0,717 0,704 0,686
macro avg precision 0,494 0,482 0,470
macro avg recall 0,506 0,496 0,491
macro avg F1-score 0,500 0,487 0,479

Fonte: Autoria propria

Conforme apresentado na Tabela 5, a implementacao de 4 diferentes algoritmos e 3
técnicas de balanceamento de classes deu origem a 12 combinagdes possiveis e, para avaliar
se pelo menos uma delas tem distribuicdo estatisticamente diferente das outras para cada uma
das métricas de avaliacdo consideradas (acurdcia, MCC, precision, recall e Fl-score), testes de
Kruskal-Wallis foram realizados. Este teste foi escolhido por ser uma alternativa nao paramétrica
ao teste ANOVA, que ndo faz suposi¢ao sobre a distribui¢do normal dos dados. Além disso, este
teste permite a comparagdo de multiplos grupos em relagdo a uma ou mais métricas de avaliagdo.
Para cada uma das métricas de avaliacdo, foi implementado um teste de Kruskal-Wallis e, como
resultado, observou-se que em todos os testes houve evidéncias de que pelo menos uma das
combinagdes teve uma distribui¢cdo diferente, ja que o resultado do p-valor foi inferior ao nivel de
significancia de 0,05. Uma descri¢do detalhada do teste de Kruskal-Wallis pode ser encontrada
em Subsecdo 3.2.3.

Como o resultado do teste de Kruskal-Wallis foi estatisticamente significativo, uma

andlise post-hoc foi necessdria, para identificar quais pares de combinagdes tiveram desempenho
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significativamente diferente, pois apenas o teste de Kruskal-Wallis nao fornece esta informacao.
Para isto, foi utilizado o teste de Dunn, que € apropriado para comparagdes multiplas, além
de fornecer resultados detalhados sobre quais pares de combinagdes foram estatisticamente
diferentes, permitindo uma interpretacdo mais precisa dos algoritmos. Uma descri¢ao detalhada
do teste de Dunn pode ser encontrada em Subsec¢ado 3.2.3.

Ao analisar o desempenho dos algoritmos pela métrica da acurdcia, observa-se, pela
andlise da Tabela 6, que o algoritmo Bagging Classifier, independente da técnica de balanceamento
utilizada em conjunto, apresentou desempenho estatisticamente diferente de quase todas as
demais combinacdes. Além disso, o algoritmo Random Forest apresentou diferencas em relagdo
aos algoritmos SVM e XGBoost. Na Tabela 6 foram apresentados apenas os resultados de p-valor

menores do que o nivel de significancia escolhido para o teste de Dunn, que foi de 5% (0,05).

Tabela 6 — Resultados do teste de Dunn para a medida de acuracia onde os valores correspondem ao
p-valor do teste estatistico entre pares

Z 4
z. = > = - z
2 5 |2 |2 |2 |2 |28 |2 g |5
|75) Qo < =] > a @) = a 179) =] <
o) s a & 2 < = @ < =) = =)
o A < 2 = = ) ) 2 & “ <
5 |2 |8 |z |z |z |2 |[& |8 |8 | |R
RF_ROS 0,025 | 0,000 0,000 | 0,000 | 0,000
RF_SMOTE 0,047 | 0,000 0,000 | 0,000 | 0,000
RF_ADASYN 0,029 0,000 | 0,000 | 0,000
SVM_ROS 0,027 0,000 | 0,000 | 0,000
SVM_SMOTE 0,000 | 0,000 | 0,000
SVM_ADASYN | 0,025 | 0,047 0,000 | 0,000 | 0,000
XGB_ROS 0,000 | 0,000 | 0,029 | 0,027 0,001 0,001
XGB_SMOTE 0,001 0,000 | 0,000 | 0,000
XGB_ADASYN | 0,046 0,000 | 0,000 | 0,000
BC_ROS 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 | 0,000
BC_SMOTE 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 [ 0,000 | 0,000 0,000 | 0,000
BC_ADASYN 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,001 0,000 | 0,000

Fonte: Autoria propria

A Figura 15 apresenta, para cada combinacdo de algoritmo e técnica de balanceamento,
um boxplot com os dados da medida de acuracia. Conforme j4 descrito anteriormente, o algoritmo
Bagging Classifier apresentou distribuicao da medida de acurécia estatisticamente diferente dos
demais algoritmos, o que pode ser comprovado pela andlise da Figura 15. Pela andlise de boxplot,
observa-se que este algoritmo apresentou desempenho significativamente pior para a medida de
acurdcia, independentemente da técnica de balanceamento utilizada em conjunto. Para as demais
combinacdes, em geral, os valores de acurdcia permaneceram no intervalo entre 0,83 € 0,84 e
para algumas combinacdes foram observados outliers.

A acurécia representa a propor¢ao de predicdes corretas em relacdo ao total de predicdes
feitas pelo modelo. Nesse contexto, ao comparar a mediana, nota-se que a combinacdo do
algoritmo Random Forest com a técnica de balanceamento Random Oversampling foi a que
apresentou o melhor desempenho para acuricia e, consequentemente, maior propor¢do de

predicoes corretas.
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Figura 15 — Desempenho por combinacdo para a medida de acurécia
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Fonte: Autoria propria

Ao analisar o desempenho dos algoritmos pela métrica de MCC, observa-se, pela anélise
da Tabela 7, que o algoritmo Bagging Classifier permanece com desempenho estatisticamente
diferente de quase todas as demais combinagdes. Além disso, o algoritmo Random Forest também
apresentou diferencas estatisticamente significativas em relacdo ao algoritmo XGBoost (aplicado
em conjunto com as técnicas ROS e ADASYN).

Tabela 7 — Resultados do teste de Dunn para a medida de Matthews Correlation Coeficient (MCC) onde
os valores correspondem ao p-valor do teste estatistico entre pares

V4 /4
z = > - = z
S 15 |2 |8 |2 g |8 |&Z 2 |
|72) =] < Q = a @) = a wn =] <
=) s a &~ 7 < & 2 < Q = =)
. “ < EI El El ) & 2 & “ <
5 & |8 |z |z |z |8 [& |8 | | |B
RF_ROS 0,000 0,001 0,000 | 0,000 | 0,000
RF_SMOTE 0,000 0,001 0,000 | 0,000 | 0,000
RF_ADASYN 0,008 0,000 | 0,000 | 0,000
SVM_ROS 0,002 0,000 | 0,000 | 0,000
SVM_SMOTE 0,000 | 0,000 | 0,000
SVM_ADASYN 0,000 | 0,000 | 0,000
XGB_ROS 0,000 0,000 0,008 0,002 0,042 0,001
XGB_SMOTE 0,042 0,000 | 0,000 | 0,000
XGB_ADASYN | 0,001 0,001 0,004 | 0,000 | 0,000
BC_ROS 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 | 0,004
BC_SMOTE 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 | 0,000
BC_ADASYN 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,001 0,000 | 0,000

Fonte: Autoria propria

O coeficiente de correlacdo de Matthews € uma medida que leva em consideracao tanto

os verdadeiros quanto os falsos positivos e negativos. Seu valor varia de -1 a 1, onde 1 indica
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uma predi¢cdo perfeita, 0 uma predicao aleatdria e -1 uma predicdo inversa. Pela andlise da
Figura 16, nota-se que também para a métrica de MCC o algoritmo Bagging Classifier apresentou
os piores resultados, independentemente da técnica de balanceamento aplicada em conjunto.
Os demais algoritmos apresentaram valores que variam entre 0,74 e 0,76 para esta métrica.
Novamente, o algoritmo Random Forest implementado em conjunto com a técnica de Random
Oversampling apresentou a melhor mediana, indicando o melhor desempenho para a medida de

MCC e, consequentemente, um desempenho melhor na classificacdo.

Figura 16 — Desempenho por combinagdo para a medida de MCC
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Fonte: Autoria propria

Para a medida de precision, além do algoritmo Bagging Classifier ter apresentado
desempenho estatisticamente diferente de todas as demais combinagdes, nota-se, pela andlise da
Tabela 8, que também foram observadas diferencas entre os algoritmos Random Forest e SVM e
o algoritmo XGBoost em algumas combinacdes.

A Figura 17 apresenta a distribuicdo da macro-precision para cada combinacdo de
algoritmo e técnica de hiperparametros. Conforme demonstrado, para a métrica de precision
houve mais variabilidade nos resultados para diferentes combinacdes do que para as medidas
de acurdcia e MCC. Para esta métrica, o algoritmo Bagging Classifier permaneceu com o pior
desempenho. Outro ponto a ser destacado € que a forma dos boxplots, mais alongados, indica
menos consisténcia nos resultados, ou seja, maior variabilidade. Ainda assim, o conjunto do
algoritmo Random Forest e a técnica de balanceamento Random Oversampling apresentou
mediana mais alta, assim como foi observado nas métricas de acurdcia e MCC, o que indica que
esta combinacdo possui maior propor¢ao de instancias corretamente classificadas como positivas

em relacdo ao total de instancias classificadas como positivas.
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p-valor do teste estatistico entre pares

Tabela 8 — Resultados do teste de Dunn para a medida de precision onde os valores correspondem ao

Fonte: Autoria propria

z B g & g z
= = =
E . @ = Z n = Z = =
»n =) < Q = a =) = a %) o <
) < a8 & & < & 7 < o = a
= @ < EI El El w @ @ & “ <
| |
) B < Qo Q Q Q o
= o o 7 7 7 > = = 2 2 2
RF_ROS 0,001 | 0,011 | 0,001 | 0,000 | 0,000 | 0,000
RF_SMOTE 0,007 0,007 | 0,000 | 0,000 | 0,000
RF_ADASYN 0,000 | 0,000 | 0,000
SVM_ROS 0,000 | 0,000 | 0,000
SVM_SMOTE 0,028 0,028 | 0,000 | 0,000 | 0,000
SVM_ADASYN 0,000 | 0,000 | 0,000
XGB_ROS 0,001 | 0,007 0,028 0,003 | 0,001 | 0,000
XGB_SMOTE | 0,011 0,000 | 0,000 | 0,000
XGB_ADASYN | 0,001 | 0,007 0,028 0,003 | 0,001 | 0,000
BC_ROS 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,003 | 0,000 | 0,003
BC_SMOTE 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,001 | 0,000 | 0,001
BC_ADASYN | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
Fonte: Autoria propria
Figura 17 — Desempenho por combinagdo para a medida de precision
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Para a medida de recall, a anélise da Tabela 9 indica que, além das diferencas observadas

entre o algoritmo Bagging Classifier e os demais algoritmos, para esta medida houve diferencas

estatisticamente significativas entre os algoritmos Random Forest e SVM e o algoritmo XGBoost.
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Tabela 9 — Resultados do teste de Dunn para a medida de recall onde os valores correspondem ao p-valor
do teste estatistico entre pares

z = Z = 2 Z
E 7 ® = Z 1) ] g E s
»n =) < Q = a =) = a %) o <
=) s a &~ 7 < & 17} < Q = =)
a “ < EI EI El ) & 2 & “ <
5 |8 B |z |z |z |[§ | |g |8 |8 |8
RF_ROS 0,017 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
RF_SMOTE 0,010 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
RF_ADASYN 0,001 0,001 0,000 | 0,000 | 0,000
SVM_ROS 0,002 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
SVM_SMOTE 0,001 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
SVM_ADASYN 0,016 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
XGB_ROS 0,017 | 0,010 0,002 | 0,001 0,016 0,009 | 0,001 0,000
XGB_SMOTE 0,000 | 0,000 | 0,001 0,000 | 0,000 | 0,000
XGB_ADASYN 0,000 | 0,000 | 0,001 0,000 | 0,000 | 0,000
BC_ROS 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,009 | 0,000 | 0,003
BC_SMOTE 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,001 0,000 | 0,001
BC_ADASYN 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000

Fonte: Autoria propria

O recall mede a proporcao de instancias positivas reais que foram corretamente identifi-
cadas, ou seja, € a propor¢ao de verdadeiros positivos (VP) em relacdo a soma de verdadeiros
positivos (VP) e falsos negativos (FN). Em um problema de classificacdo multiclasse, um falso
negativo (FN) ocorre quando o modelo ndo classifica uma instdncia como pertencente a uma
determinada classe quando ela realmente pertence a esta classe. Assim como no caso da medida
de precision, a medida recall € calculada individualmente para cada classe e, para agrupar todas
elas, utiliza-se a média que pode ser macro, micro ou weighted.

A Figura 18 apresenta a distribui¢cdo da macro-recall para cada combinacao de algoritmo
e técnica de hiperpardmetros. Conforme demonstrado, também foi observada uma variabildiade
maior nos resultados, tanto entre as combinacdes quanto na distribui¢do dos dados para cada
conjunto de algoritmo e técnica de balanceamento, o que pode ser confirmado pelo alongamento
dos boxplots. Apesar do algoritmo Bagging Classifier ter apresentado o pior desempenho também
para a métrica de recall, nota-se que para esta medida de avaliagdo os resultados do Bagging
Classifier ndo estao tao distantes dos resultados alcancados pelos demais algoritmos. Para esta
métrica, o conjunto de algoritmo e técnica de hiperparametros que apresentou maior mediana foi
SVM com SMOTE.
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Figura 18 — Desempenho por combinacio para a medida de recall
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Fonte: Autoria propria

Por fim, para a medida de F1-score, além do algoritmo Bagging Classifier ter apresentado
desempenho estatisticamente diferente de todas as demais combinagdes, houve diferencas também
entre os os algoritmos Random Forest e SVM e Random Forest e XGBoost em alguns cendrios,

conforme apresentado na Tabela 10.

Tabela 10 — Resultados do teste de Dunn para a medida de F1-score onde os valores correspondem ao
p-valor do teste estatistico entre pares

V4 4
z e > = > z
2 15 | |2 |2 |« |2 |2 g | &
172} =} < Q = a =) = [=) 17 =) <
o) = a & 2 < = @ < =) = =)
a i < 2 = = ) ) 2 & “ <
5 |8 B |z |z |z |8 |& |§8 |8 |8 |8
RF_ROS 0,039 | 0,000 | 0,000 | 0,000
RF_SMOTE 0,017 0,011 0,000 | 0,000 | 0,000
RF_ADASYN 0,000 | 0,000 | 0,000
SVM_ROS 0,000 | 0,000 | 0,000
SVM_SMOTE 0,000 | 0,000 | 0,000
SVM_ADASYN 0,017 0,001 0,000 | 0,000
XGB_ROS 0,000 | 0,000 | 0,000
XGB_SMOTE 0,000 | 0,000 | 0,000
XGB_ADASYN 0,039 | 0,011 0,001 0,000 | 0,000
BC_ROS 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,001 0,000 | 0,000 | 0,001
BC_SMOTE 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
BC_ADASYN 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000

Fonte: Autoria propria

Os resultados das medidas de precision e recall combinados, formam a métrica Fl-score,
que também € calculada individualmente por classe e agrupada utilizando a média que pode

ser macro, micro ou weighted. Em relacdo a distribuicao dos dados, observa-se, pela anélise
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de boxplot, uma variabilidade maior nos resultados da métrica de Fl-score, assim como foi
observado para as métricas anteriores de precision e recall. Para esta métrica, o algoritmo
Random Forest em conjunto com as técnicas de balanceamento SMOTE e ROS apresentaram,

respectivamente, as maiores medianas.

Figura 19 — Desempenho por combinag¢do para a medida de F1-score
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Fonte: Autoria propria

Ap6s analisar o desempenho dos diferentes conjuntos de algoritmos e técnicas de
balanceamento de classes sob a 6tica das métricas de avaliacao de modelos de classificagdo,
observou-se que o algoritmo Random Forest em conjunto com a técnica de balanceamento
Random Oversampling apresentou o maior valor de mediana, indicando que esta combinacao foi
a melhor para as métricas de acurdcia, MCC e precision. Para a medida de F1-score, embora esta
combinacdo ndo tenha sido a melhor, ela aparece em segundo lugar com a maior mediana. Diante
destes resultados, esta combinacdo foi selecionada para ser utilizada na implementacdo dos
métodos modelagem com o objetivo de inferir o motivo de viagem dos passageiros do transporte
publico da RMBH.

Todos os resultados apresentados até o momento basearam-se em um agrupamento das
medidas de avaliacdo utilizando a média macro. No entanto, em um problema de classificacao
multiclasse, é extremamente relevante analisar as métricas de precision, recall e Fl-score
individualmente para cada classe, sobretudo quando o resultado agregado estd aquém do esperado.
Uma ferramenta comumente empregada para analisar o desempenho do modelo, tanto no
contexto geral, quanto individualmente para cada classe é o Relatorio de Classificagdo. Apds
concluir que o modelo treinado utilizando a combinagdo do algoritmo Random Forest e técnica

de balanceamento Random Oversampling apresentou o melhor desempenho no Método 1, o
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Relatério de Classificacdo deste modelo foi gerado e, os resultados gerais (Tabela 11) detalhados

por classe (Tabela 12) estdo apresentados.

Tabela 11 — Relatério de Classificagao - Geral - Método 1

precision | recall | Fl-score | Acuracia | MCC | Tamanho Amostral*
Média Macro 53% 54% 52% 84% 78% 4232
Média ponderada (weighted) 84% 84% 84% - - 4232

*Numero de exemplos reais (amostras) no conjunto de teste.

Fonte: Autoria propria

Tabela 12 — Relatério de Classificagdo (detalhamento por classe) - Método 1

Classes da variavel target precision recall FI-score Tamanho Amostral*

Escola 67% 72% 69% 295
Lazer 13% 17% 15% 88

Negocios 26% 43% 33% 137
Outros 39% 16% 23% 200
Residéncia 96% 98% 97% 1993
Saiide 37% 40% 38% 153
Trabalho 94% 89% 91% 1366

*Ntmero de exemplos reais (amostras) pertencentes a uma classe especifica no conjunto de teste.

Fonte: Autoria propria

Inicialmente, nota-se, pela andlise da Tabela 11, que hd uma diferenca substancial entre
a macro average e a weighted average para as medidas de precision, recall e Fl-score, isto
porque além das classes de motivos primdrios de ‘“Residéncia”, “ Trabalho” e * Escola” terem
apresentado os melhores resultados para estas métricas, elas também sdo as classes que possuem o
maior volume de dados (tamanho amostral), conforme apresentado na Tabela 12. Nesse contexto,
como a weighted average leva em considera¢do o nimero de amostras em cada classe como um
peso para a média ponderada, seu resultado € significativamente melhor do que o observado para
a macro average, que consiste em uma média simples. Como neste problema de classifica¢ao
todas as classes possuem igual importancia, optou-se por utilizar a macro-average das medidas
de precision, recall e Fl1-score como métrica de avaliagdo. De forma geral, observa-se, pela
andlise da Tabela 11, que o modelo apresentou acurdcia de 84% e MCC de 78%, que podem
ser considerados altos. A macro-recall indica que o modelo capturou corretamente 54% das
amostras positivas.

Os resultados do desempenho do modelo detalhado por classe (Tabela 12) demonstram
que o modelo possui um bom desempenho ao prever os motivos primdrios de viagem, sobretudo
os motivos de “Residéncia” e “Trabalho”. No entanto, nota-se uma queda significativa no
desempenho deste modelo ao prever os motivos de viagem secunddrios, em especial o motivo de
“Lazer”, que apresentou os piores resultados. Este padrao também estd apresentado graficamente
na Figura 20, que apresenta a matriz de confusdo do modelo treinado no Método 1. A matriz
de confusao €é uma tabela que mostra o desempenho do modelo de classificacdo, detalhando as

previsdes corretas e incorretas para cada classe.



Capitulo 6. Apresentagdo e discussdo dos resultados 114

Figura 20 — Matriz de Confusdo - Método 1
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Fonte: Autoria propria

O algoritmo Random Forest, selecionado como mais adequado ao problema que esta
sendo abordado nesta pesquisa, € um algoritmo de aprendizado de maquina capaz de fornecer
uma medida de importancia das varidveis ao final do processo de treinamento. A importancia das
varidveis em um modelo de Random Forest ¢ uma métrica que indica o quanto cada varidvel
contribui para a capacidade do modelo de fazer previsdes precisas. Isso € fundamental em muitos
cendrios de andlise de dados e modelagem preditiva.

Para o modelo do Método 1, a varidvel “Tempo_Entre_Embarques” foi a que mais se
destacou, com 47% de importéncia, seguido da varidvel “Horario_Inicio” com 25%, “ID_Viagem”
com 15%, “Tempo_Deslocamento” com 10% e “Qtd_Viagens_Individuo” com apenas 2% da

importancia.

6.2 Método 2

Conforme descrito na Subsecao 5.4.2, este método utiliza a combinacdo de algoritmo e
técnica de balanceamento de classes selecionado no Método 1 e 0 mesmo conjunto de varidveis
preditoras para treinar dois modelos distintos e sequenciais que diferem entre si pelas classes da
variavel target.

No primeiro modelo, a varidvel target foi composta por apenas quatro classes, sendo

elas: “Residéncia”, “Trabalho”, “Escola” e “Secunddrio”. Esta dltima classe foi utilizada para
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3% &6

agregar todos os motivos secunddrios de “Sadde”, “Lazer”, “Negdcios” e “Outros” em uma tnica
categoria. Este modelo foi denominado ‘“Modelo de Viagens Primdrias™.

No segundo modelo, foram utilizados apenas os registros de viagens secundarias para
o treinamento. Para isto, o dataset de treinamento foi filtrado para conter apenas os registros
destas viagens e, consequentemente, a varidvel farget deste modelo foi composta pelas classes de

b

“Lazer”, “Negocios”, “Saude” e “Outros”. O objetivo deste modelo foi reclassificar as viagens
classificadas pelo Modelo 1 como “Secundérias” em seus respectivos propdsitos secunddrios de
viagem. Este modelo foi denominado “Modelo de Viagens Secundarias”.

O Modelo de Viagens Primdrias apresentou resultados muito bons, com acurécia de
92% , MCC de 87%, macro-precision de 86%, macro-recall de 84% e macro-F1-score de 85%,
conforme apresentado na Tabela 13. As métricas de avaliacdo deste modelo por classe estdo
apresentadas na Tabela 14 e, ao comparar estes resultados com os resultados da Tabela 12
obtidos pelo modelo tnico treinado no Método 1, nota-se que ndo ha diferencas significativas nos
resultados obtidos por ambos modelos na classificacao das viagens de “Residéncia”, “Trabalho”
e “Escola”.

O principal ganho trazido pelo Modelo de Viagens Primdrias do Método 2 em relacao
ao modelo dnico treinado no Método 1 € a agregacao das viagens secunddrias em uma dnica
classe “Secunddrio” que apresentou métricas de precision, recall e F1-score muito superiores se
comparado aos resultados obtidos de forma desagregada para cada uma das classes de “Lazer”,
“Negdcios”, “Saide” e “Outros” no Método 1. A Tabela 15 traz os resultados da métrica de

Fl-score destes dois modelos para facilitar a comparacdo do desempenho de cada um deles.

Tabela 13 — Relatério de Classificagdo - Geral - Modelo Viagens Primarias - Método 2

precision | recall | Fl-score | Acuracia | MCC | Tamanho Amostral*®
Média Macro 86% 84% 85% 92% 87% 4232
Média ponderada (weighted) 91% 91% 91% - - 4232

*Numero de exemplos reais (amostras) no conjunto de teste.

Fonte: Autoria propria

Tabela 14 — Relatério de Classificacdo (detalhamento por classe) - Modelo Viagens Primdrias - Método 2

Classes da variavel target precision recall FI-score Tamanho Amostral*

Escola 65% 73% 69% 295
Residéncia 96% 99% 98% 1993
Secundario 85% 78% 82% 578
Trabalho 94% 91% 92% 1366

*Ntimero de exemplos reais (amostras) pertencentes a uma classe especifica no conjunto de teste.

Fonte: Autoria propria
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Tabela 15 — Comparagdo dos resultados da métrica F1-score entre o modelo treinado no Método 1 e o
Modelo de Viagens Primarias treinado no Método 2

Classes Classes Fl-score
Método 1 Modelo Viagens Secundarias | Modelo tinico - Método 1 | Modelo Viagens Priméarias - Método 2
Método 2 Tabela 12 Tabela 14

Residéncia | Residéncia 97% 98%
Trabalho Trabalho 91% 92%
Escola Escola 69% 69%
Lazer 15%

lgl)flgt(;(c)los Secundario ;g 27]2 82%
Satde 38%

Fonte: Autoria propria

Conforme apresentado na Figura 21, a principal confusdao do Modelo de Viagens Primdrias
do Método 2 foi classificar viagens cujo motivo real era “Escola” como “Trabalho” (12%) ou
como “Secundério”(8%). Isso justifica desempenho mais baixo do modelo na classificacao de

viagens escolares, conforme apresentado na Tabela 14.

Figura 21 — Matriz de Confusdao Modelo viagens primdrias - Método 2
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Fonte: Autoria propria

Para este modelo, a varidvel “Tempo_Entre_Embarques”, foi consideravelmente mais
importante (46%) do que as demais, sendo duas vezes mais importante do que a varidvel de
“Horario_Inicio” (21%), que aparece em segundo lugar. Conforme ja descrito anteriormente na
Subsecdo 2.3.1, as viagens primdrias ou obrigatérias sdo viagens que ocorrem regularmente e
que possuem um comportamento temporal bem definido, o que justifica estas varidveis serem as

mais importantes no modelo.



Capitulo 6. Apresentagdo e discussdo dos resultados 117

Em relagdo ao modelo treinado para classificar as viagens secundérias no Método 2,
apesar do resultado geral permanecer ruim, com acurdcia de 40%, MCC de 21%), macro-precision
de 43%, macro-recall de 42% e macro-F1-score de 40%, conforme apresentado na Tabela 16,
o desempenho individual por classe apresentou melhorias em relacdo ao que foi observado
utilizando um modelo tnico de classificacdo no Método 1. Isto pode ser observado ao comparar
os resultados do modelo do Método 1 para as classes de “Lazer”, “Sadde”, “Negdcios” e “Outros”
apresentados na Tabela 12 e os resultados do Modelo de Viagens Secunddrias do Método 2
mostrados na Tabela 17. A Tabela 18 traz os resultados da métrica de Fl-score destes dois
modelos para facilitar a comparacdo do desempenho de cada um deles na classificacdo dos

motivos secunddrios de viagem.

Tabela 16 — Relatério de Classificagdo - Geral - Modelo Viagens Secundérias - Método 2

precision | recall | Fl-score | Acuracia | MCC | Tamanho Amostral*
Média Macro 43% 42% 40% 40% 21% 578
Média ponderada (weighted) 45% 40% 40% - - 578

*Numero de exemplos reais (amostras) no conjunto de teste.

Fonte: Autoria propria

Tabela 17 — Relatério de Classifica¢ao (detalhamento por classe) - Modelo Viagens Secunddrias - Método

2
Classes da variavel target precision recall FI-score Tamanho Amostral*
Lazer 39% 47% 43% 88
Negécios 29% 46% 36% 137
Outros 60% 29% 39% 200
Saide 43% 44% 43% 153

*Ntimero de exemplos reais (amostras) pertencentes a uma classe especifica no conjunto de teste.

Fonte: Autoria propria

’

Tabela 18 — Comparagdo dos resultados da métrica Fl-score para as classes de “Lazer”, “Negécios”,
“Outros” e “Satide” entre 0 modelo treinado no Método 1 e o Modelo de Viagens Secundérias
treinado no Método 2

F1-score
Modelo tnico - Método 1 | Modelo Viagens Secundarias - Método 2
Tabela 12 Tabela 17
Lazer 15% 28%
Negocios 33% 36%
Qutros 23% 39%
Sadde 38% 43%

Fonte: Autoria propria

Conforme apresentado na Figura 22, o modelo de classificacdo de viagens secunddrias
comete muitos erros para todas as classes em funcdo de sua imprecisd@o. No entanto, nota-se que

a classe “Lazer” foi a que apresentou o melhor desempenho, tendo 47% de acertos.
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Figura 22 — Matriz de Confusdo Modelo viagens secunddrias - Método 2
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Fonte: Autoria propria

Em relacdo a importancia das varidveis para o Modelo de Viagens Secunddrias, as variaveis
de “Horario_Inicio” e de “Tempo_Entre_Embarques” foram as mais importantes, representando,
cada uma delas, 34% e 33% da importancia, respectivamente. A varidvel “Tempo_Deslocamento”
aparece com 22% e as varidaveis “Qtd_Viagens_Individuo” e “ID_Viagem” possuem magnitude
de 4% e 5% na importancia, respectivamente. Uma diferenca relevante deste modelo em relacdo
ao que foi observado no Modelo de Viagens Primérias € que a segunda e terceira varidvel na

ordem de importancia sdo tao relevantes quanto a primeira.

6.3 Método 3

Com o objetivo de tornar as classificagdes dos motivos de viagem ainda mais precisas,
sobretudo para os motivos secunddrios, varidveis espaciais foram incluidas no conjunto de
preditores dos dois modelos treinados no Método 2, sendo esta a tinica diferenga entre o0 Método
3 e 0 Método 2. Sabe-se que as viagens secunddrias possuem um padrao temporal pouco definido
e, por isso, espera-se que as varidveis espaciais tragam ganhos especialmente para este modelo.

As varidveis espaciais consideradas neste estudo foram a quantidade de estabelecimentos
de lazer, satide, negdcios e ensino disponiveis na AH de destino do deslocamento. Nomeadamente,
utilizou-se as varidveis “Estabs_Lazer”, “Estabs_Saude”, “Estabs_Negocios” e “Estabs_Ensino”
Ao incluir as varidveis espaciais no conjunto de preditoras, o Modelo de Viagens Primdrias

do Método 3 apresentou acurdcia de 92%, MCC de 87%, macro-precision de 85%, macro-recall de
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da métrica de F1-score apresentado na Tabela 21.

86% e macro-F1-score de 85%, conforme apresentado na Tabela 19. Em relacdo ao desempenho
individual por classe, apresentado na Tabela 20, o Modelo de Viagens Primarias do Método
3 ndo apresentou diferencas significativas em relacao aos resultados obtidos pelo Modelo de

Viagens Primdrias do Método 2, conforme pode ser observado pela comparagao dos resultados

Tabela 19 — Relatério de Classificacdo - Geral - Modelo Viagens Primérias - Método 3

precision | recall | Fl-score | Acuracia | MCC | Tamanho Amostral*®
Média Macro 85% 86% 85% 92% 87% 4232
Média ponderada (weighted) 92% 92% 92% - - 4232

*Numero de exemplos reais (amostras) no conjunto de teste.

Fonte: Autoria propria

Tabela 20 — Relatério de Classificagdo (detalhamento por classe) - Modelo Viagens Primdrias - Método 3

*Ntimero de exemplos reais (amostras) pertencentes a uma classe especifica no conjunto de teste.

Tabela 21 — Comparagdo dos resultados da métrica F1-score entre o modelo treinado no Método 1, o
Modelo de Viagens Primdrias treinado no Método 2 e o Modelo de Viagens Primdrias treinado

Classes da variavel target precision recall FI-score Tamanho Amostral*
Escola 63% 75% 69% 295
Residéncia 96% 99% 98% 1993
Secundério 84% 78% 81% 578
Trabalho 94% 90% 92% 1366

no Método 3

Fonte: Autoria propria

Classes Classes Fl-score
Meétodo 1 Modelo Viagens Secundérias | Modelo tinico | Modelo Viagens Primarias | Modelo Viagens Primarias
Método 2 Método 1 Método 2 Método 3
Tabela 12 Tabela 14 Tabela 20
Residéncia | Residéncia 97% 98% 98%
Trabalho Trabalho 91% 92% 92%
Escola Escola 69% 69% 69%
Lazer 15%
(N)e:ﬁ;)(c);os Secundario ;g ZZ 82% 81%
Satde 38%

Conforme apresentado na Figura 23, a inclusdo de varidveis espaciais no conjunto de
preditores contribuiu para a diminui¢do da confusdo do modelo entre os motivos escola e trabalho
que passou de 12% para 7%. No entanto, a confusao de viagens escolares com viagens por

motivos secunddrios aumentou de 8% para 11% e devido a estas compensacdes, ndo houve

Fonte: Autoria propria

melhorias no resultado geral do modelo.
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Figura 23 — Matriz de Confusdo Modelo viagens primdrias - Método 3
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Fonte: Autoria propria

Em relacdo a importancia das varidveis, a varidvel “Tempo_Entre_Embarques” foi a mais
importante (41%), seguido da varidvel “ID_Viagem” (com 23%) e da varidvel “Horario_Inicio”
(com 17%). As demais varidveis apresentaram pouca importancia, com menos de 5% cada.

A contribui¢ao da inclusao de varidveis espaciais no conjunto de preditores foi mais
expressiva para o0 Modelo de Viagens Secunddrias do que para o Modelo de Viagens Primdrias.
A acurécia do Modelo de Viagens Secundarias passou de 40% para 47%, o MCC foi de 21% para
31%, macro-precision de 43% para 50%, macro-recall de 42% para 49% e macro-F1-score de
40% para 48%. Estes percentuais vieram da comparacgao entre o desempenho geral do Modelo
Secunddrio de Viagens do Método 2, apresentado na Tabela 16, e o desempenho geral do Modelo
Secundério de Viagens do Método 3, apresentado na Tabela 22.

Ao comparar o desempenho por classe do Modelo de Viagens Secundarias do Método 2,
apresentado na Tabela 17, com o desempenho por classe do Modelo de Viagens Secunddrias do
Meétodo 3, apresentado na Tabela 23, nota-se melhorias significativas nas métricas de avaliagdo,

b

sobretudo para as classes “Lazer”, “Negdcios” e “Outros”. Uma comparagao dos resultados da
métrica Fl-score para as classes de “Lazer”, “Negocios”, “Outros” e “Satide” entre o modelo
treinado no Método 1 e os Modelos de Viagens Secunddrias treinados nos métodos 2 e 3 esta

apresentada na Tabela 24.
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Tabela 22 — Relatdrio de Classificagdo - Geral - Modelo Viagens Secundérias - Método 3

precision | recall | Fl-score | Acuracia | MCC | Tamanho Amostral*
Média Macro 50% 49 48% 47% 31% 578
Média ponderada (weighted) 52% 47% 48% - - 578

*Numero de exemplos reais (amostras) no conjunto de teste.

Fonte: Autoria propria

Tabela 23 — Relatdrio de Classifica¢ao (detalhamento por classe) - Modelo Viagens Secunddrias - Método

3
Classes da variavel target precision recall FI-score Tamanho Amostral*
Lazer 41% 52% 46% 88
Negécios 35% 58% 44% 137
Outros 62% 39% 48% 200
Saide 60% 47% 52% 153

*Ntmero de exemplos reais (amostras) pertencentes a uma classe especifica no conjunto de teste.

Fonte: Autoria propria

)

Tabela 24 — Comparagdo dos resultados da métrica Fl-score para as classes de “Lazer”, “Negdcios”,
“Outros” e “Satde” entre o modelo treinado no Método 1, o Modelo de Viagens Secunddrias
treinado no Método 2 e o Modelo de Viagens Secundarias treinado no Método 3

Fl-score
Modelo uinico - Método 1 | Modelo Viagens Secundarias - Método 2 | Modelo Viagens Secundarias - Método 3
Tabela 12 Tabela 17 Tabela 23
Lazer 15% 28% 46%
Negécios 33% 36% 44%
Outros 23% 39% 48%
Saide 38% 43% 52%

Fonte: Autoria propria

Apesar do Modelo Viagens Secunddrias ter apresentado melhoria com a inclusdo de
varidveis espaciais, ele ainda comete muitos erros, conforme apresentado na Figura 24, sendo
que as principais confusdes do modelo estao relacionadas a classificacao de algumas viagens

como “Negdcios”, quando, elas pertenciam a outra classe.
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Figura 24 — Matriz de Confusdo Modelo Viagens Secunddrias - Método 3
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Fonte: Autoria propria

Em relagdo a importancia das varidveis, as varidveis ‘“Tempo_Entre_ Embarques” e
“Horario_Inicio” permaneceram como as mais importantes. Entretanto, a importincia destas
varidveis caiu de aproximadamente 34% (valor obtido no Método 2) para aproximadamente 20%
(valor obtido no Método 3), pois, ao incluir as varidveis espaciais no modelo, parte da importancia
foi redirecionada para estas novas varidveis. Dentre as varidveis espaciais, a quantidade de
estabelecimentos de saude (“Estabs_Saude”) foi a que mais contribuiu, com 15% da importancia.
A quantidade de estabelecimentos de negdécios (‘“Estabs_Negocios”) aparece com 10% e a
quantidade de estabelecimentos de lazer (“Estabs_Lazer”) e ensino (“Estabs_Ensino”) aparecem
com 8% e 9%, respectivamente.

6.4 Discussao dos Resultados

Conforme apresentado neste capitulo, diferentes algoritmos, técnicas de balanceamento
de classes, hiperpardmetros e métodos de modelagem foram testados neste estudo. Em relagdo ao
algoritmo utilizado, o Random Forest foi o que apresentou a melhor performance, junto com a
técnica de balanceamento Random Oversampling. Este resultado estd condizente com a literatura,
em especial com o estudo de Kim, Kim e Kim (2021) que também comparou o desempenho de
diversos modelos para classificar os motivos de viagem nas categorias de “Trabalho”, “Negdcios”,

“Lazer” e “Retorno para casa” e observou que o Random Forest apresentou o melhor desempenho.
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Em relacdo a construcao do modelo, observou-se que a divisao do processo de classificag@o
em duas etapas, como foi feito nos métodos 2 e 3, trouxe melhorias significativas aos resultados.
No Modelo de Viagens Primarias, o algoritmo Random Forest foi aplicado para classificar os
registros de viagem nos motivos primdrios de “Residéncia”, “Trabalho”, “Escola” e “Secundarios”,
sendo esta ultima categoria utilizada para agrupar as viagens ndo obrigatdrias. J4 o Modelo de
Viagens Secunddrias foi utilizado para reclassificar apenas os registros que foram classificados
como “Secunddrios” pelo Modelo de Viagens Primarias, detalhando-os nas classes de “Sadde”,

S

“Lazer”, “Negdécios” e “Outros”. Esta técnica de divisdo do processo de classificagdo em duas
etapas também foi aplicada por Pezoa et al. (2023) que utilizou, ao todo, trés modelos, sendo
o primeiro deles utilizado para discretizar as viagens em motivos primdrios e secunddrios, o
segundo para classificar os motivos primérios e o terceiro para classificar os motivos secunddrios.

Assim como foi observado em diversos estudos, dentre os quais se pode citar Alsger et al.
(2018) e Aslam et al. (2021), o desempenho do modelo na classificacdo de motivos primarios de
viagem foi significativamente melhor em comparag¢do com os resultados obtidos na classificagao
de motivos secundérios, e a utilizacdo de varidveis espaciais, como a quantidade de pontos
de interesse por tipo de atividade no local de destino da viagem, contribuiu para melhorar
significativamente os resultados da classificacdo de motivos secunddrios.

Em relagdo as varidveis espaciais utilizadas no modelo, destaca-se que, em seu estudo,
Pezoa et al. (2023) também utilizou dados advindos da Receita Federal para obter informacgdes
de uso da terra. Os resultados obtidos por Pezoa et al. (2023) demonstraram-se satisfatérios tanto
na classificacdo de motivos primdrios, com pontuagdo F1-score de 86%, quanto na classificagcdo
de motivos secundarios, com pontuacao F1-score de 72%. Diante disso, dois pontos devem ser
ressaltados: o primeiro deles € que no presente estudo a informagao da localizacdo exata do
ponto de desembarque do passageiro ndo estd disponivel e, por consequéncia, ndo é possivel
calcular o nimero de pontos de interesse ou o percentual de uso da terra por tipo de atividade
em um raio préximo do local de desembarque dos passageiros, como foi feito por Pezoa et al.
(2023). As informagdes disponibilizadas pela pesquisa OD_2012 possuem, como menor unidade
espacial, as Areas Homogéneas (AH) e, por isto, é possivel saber apenas em qual AH ocorreram
os embarques e desembarques e ndo a localizacao exata dos mesmos.

Outro ponto a ser destacado, em relacdo a distribui¢do espacial dos pontos de interesse, é
que a RMBH possui uma caracteristica marcante de concentracao de atividades no municipio
sede de Belo Horizonte, que atrai investimentos, empresas e instituicdes, tornando-se um polo
econdmico significativo. A concentracao de atividades em Belo Horizonte pode ser atribuida a
diversos fatores como sua localizagdo geogréfica central, sua infraestrutura desenvolvida, a oferta
de mao de obra qualificada, a qualidade de vida e a facilidade de acesso a servicos e recursos. Dada
a importancia das varidveis espaciais na classificacdo correta de motivos de viagem secundérios,
a caracteristica monocéntrica da RMBH introduz mais um desafio a identificacdo precisa destes
motivos de viagem, pois os pontos de interesse tendem a estar concentrados no mesmo local,

independentemente da atividade econdmica do estabelecimento, conforme demonstrado na
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Figura 10.

O baixo volume amostral de viagens secunddrias e/ou a baixa utilizacdo do modo de
transporte coletivo para alguns motivos de viagem, conforme apresentado na Tabela 2, também
sdo desafios importantes que precisam ser superados para garantir melhores resultados para os
modelos de classificacio apresentados neste estudo, porque este cendrio interferiu diretamente
na capacidade do modelo de identificar de forma precisa os padroes de viagem destes motivos,
acarretando em uma situagdo de underfitting'. Diante disso, ressalta-se a importancia da coleta de
dados representativos, relevantes e de alta qualidade sobre todos os motivos de viagem, sobretudo
dos motivos secunddrios.

O desempenho de um modelo de aprendizado de maquina estd diretamente relacionado
a qualidade dos dados com os quais ele foi treinado, ou seja, ndo importa quao complexo ou
avancado seja o algoritmo utilizado se os dados de treinamento ndo representam adequadamente
a diversidade dos motivos de viagem ou se uma classe for super-representada em detrimento
de outras, como foi observado neste estudo. Ainda que técnicas de pré-processamento como o
balanceamento de classes tenham sido aplicadas, as restri¢gdes impostas pela qualidade dos dados
de treinamento sobressairam-se interferindo na qualidade do Modelo de Viagens Secundarias

treinados nos métodos 2 e 3.

6.5 Resumo do capitulo

Ap6s a implementacdo dos trés métodos e a avaliacdo dos modelos treinados, concluiu-se
que o Método 3 foi o que apresentou os melhores resultados. De forma resumida, as principais

conclusodes foram:

* Das 12 possiveis combinacdes de algoritmo e técnica de balanceamento, a combinagdo

Random Forest com Random Oversampling fo1 a que apresentou o melhor desempenho.

* A utilizacdo de dois modelos, um para classificar as viagens em primdrias e outro para
reclassificar as viagens secunddrias, apresentou um resultado melhor do que a utilizagdo
de um modelo dnico de classificacdo. No entanto, apesar da utiliza¢ao de dois modelos ter
apresentado resultados melhores, observou-se que o modelo de classificacdo de viagens
primdrias foi o Unico que apresentou resultados bons o suficiente para viabilizar sua imple-
mentacdo. O desempenho do modelo de viagens secundarias foi comprometido, sobretudo
pela qualidade dos dados utilizados no treinamento, ja que os dados da pesquisa domiciliar
de viagens correspondem a um dia util tipico, onde os prevalescem os deslocamentos

primarios.

* A utilizacdo de dados de localizacao de Pontos de Interesse junto aos dados da pesquisa

domiciliar trouxe melhorias na classificacdo do motivo de viagem, sobretudo para as viagens

' Underfitting ocorre quando o modelo nio consegue aprender o suficiente sobre os dados e nio consegue encontrar

padrdes, o que leva-o a ter um desempenho ruim
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secunddrias. Por este motivo, apds analisar os trés métodos apresentados, concluiu-se que

0 Método 3 foi o que apresentou os melhores resultados.
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7 Implementacao do modelo

A 1ltima etapa do processo de mineracao de dados € a implantagdo do modelo escolhido,
ou seja, do modelo que apresentou os melhores resultados na etapa de avaliagdo, em sistemas de
producdo para fazer previsdes em tempo real, conforme apresentado na Figura 1. Nesse contexto,
este capitulo apresenta a implantacao do melhor modelo de inferéncia dos motivos de viagem
em uma matriz origem e destino estimada com dados de cartdes inteligentes com o objetivo de

enriquecé-la com um atributo inicialmente nio coletado.

7.1 Inferindo o motivo de viagem na matriz OD estimada a partir

de dados de cartdes inteligentes

Consoante ao que foi detalhadamente descrito no Capitulo 6, o Método 3 composto por
dois modelos de classificacdo, um para classificar as viagens em motivos primdrios (denominado
Modelo de Viagens Primadrias) e um para classificar as viagens em motivos secundarias
(denominado Modelo de Viagens Secunddrias), ambos treinados utilizando o algoritmo Random
Forest, a técnica de balanceamento Random Oversampling e um conjunto de varidveis preditoras
composto por varidveis de viagem e varidveis espaciais, foi o que apresentou os melhores
resultados.

Apesar do Método 3 ser composto por dois modelos, apenas o Modelo de Viagens
Primdrias apresentou desempenho satisfatério para seguir para a etapa de implantagao, isto
porque, o0 Modelo de Viagens Secunddrias apresentou valores muito baixos para as métricas
de acuracia, MCC, precision, recall e Fl-score. Por este motivo, nesta etapa serd apresentada
a utilizacdo apenas do Modelo de Viagens Primdrias para prever o motivo de viagem dos
passageiros em uma matriz de viagens estimada a partir de dados de cartdes inteligentes.

Para que a etapa de implantacao do modelo pudesse ser viabilizada neste estudo, uma
matriz origem e destino estimada a partir de dados de cartdes inteligentes (denominada Matriz
OD de bilhetagem eletronica) foi disponibilizada pela Secretaria de Estado de Infraestrutura e
Mobilidade - SEINFRA, por meio da Empresa de Consultoria e Engenharia SYSTRA Brasil.

A Matriz OD de bilhetagem eletronica foi feita utilizando dados de validacdo de
cartdes inteligentes no transporte publico em um dia tipico de novembro de 2019 nos sistemas
metropolitano e municipais de Belo Horizonte, Betim, Contagem, Santa Luzia e Ibirité. Esta
base de dados, contempla as seguintes varidveis: local de origem e destino da viagem, cédigo de
identificacdo do usudrio, identificacdo sequencial da viagem, hordrio de inicio e fim da viagem e
tempo de deslocamento. Os mesmos procedimentos aplicados a base de dados OD_2012 na etapa
de pré-processamento e transformacao, detalhadamente descritos na Secao 5.3, foram executados

na base de dados da Matriz OD de bilhetagem eletronica, isto porque uma das premissas da



Capitulo 7. Implementacdo do modelo 127

aplicacdo de um modelo de aprendizado de mdquina em uma base de dados desconhecida é que
esta base tenha o mesmo formato da base de dados utilizada para treinar o modelo.

A primeira andlise feita apds a aplicacdo do Modelo de Viagens Primédrias na Matriz
OD de bilhetagem eletronica foi a andlise da propor¢ao de viagens por motivo. Os resultados
e a comparagdo com o observado na matriz OD_2012 estdo apresentados na Tabela 25 e, pela
andlise da tabela, nota-se que a propor¢ao de viagens para cada motivo nas duas bases de dados é
muito semelhante.

Tabela 25 — Comparagdo do percentual de viagens por motivo entre a matriz OD_2012 e a matriz OD de
bilhetagem eletronica

Fonte de Dados
Motivo de Viagem Pesquisa Domiciliar (OD_2012) | Base de dados de cartdes inteligentes
Escola 8,6% 4.,4%
Residéncia 33,7% 34,2%
Trabalho 40,9% 46,8%
Motivos Secundarios 16,6% 14,5%

Fonte: Autoria prépria

Conforme descrito na Capitulo 6, as varidveis de hordrio de inicio da viagem e de tempo
entre embarques, foram as mais importantes em todos os modelos, mas sobretudo no Modelo de
Viagens Primdrias. Por este motivo, optou-se por comparar o comportamento da distribui¢iao do
horério de inicio da viagem e do tempo entre embarques das duas matrizes OD.

Conforme apresentado na Figura 25, a distribuicdo do horério de inicio das viagens é
muito semelhante entre as duas matrizes. Para o motivo “Trabalho” nota-se um pico de viagens
com hordrio de inicio entre 5h e 7h da manha e uma diminui¢@o substancial das viagens a trabalho
com hordrio de inicio apds as 7h. Uma pequena diferenca encontrada entre as duas matrizes é
que na matriz OD de bilhetagem foi observado um pico local de viagens a trabalho com horario
de inicio a 00:00.

Para as viagens escolares, apesar do comportamento ser semelhante entre as duas matrizes,
tendo cada uma trés picos de viagem com hordrios de inicio que correspondem aos turnos
escolares da manha, tarde e noite respectivamente, observa-se que na matriz OD_2012 o pico da
manha € o mais expressivo, enquanto na matriz OD de bilhetagem eletronica o maior pico € o da
tarde, com horario de inicio entre 16 ¢ 18h.

Viagens com motivo “Residéncia” também apresentaram comportamentos muito seme-
lhantes entre as duas matrizes em relacdo ao hordrio de inicio. Para ambas matrizes, a maior
parte das viagens com destino a residéncia iniciam-se no final da tarde, ap6s as 16h.

Por fim, para os motivos secundarios, o comportamento entre as matrizes também foi
muito semelhante. Em ambas, as viagens secunddrias s@o mais distribuidas com horarios de

inicio que variam entre 6h e 14h, ndo apresentando picos bem definidos.
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Figura 25 — Matriz de Confusdo Modelo Viagens Secunddrias - Método 3

Fontes de Dados

—— Base de dados cartdes inteligentes
—— Base de dados pesquisa domiciliar (OD_2012)

1.0 1.0

Motivo: Trabalho Motivo: Escola
0.8 0.8
0.6 0.6
0.4 0.4
0.2 L_A 0.2 : :
0.0 0.0
012 3 456 7 8 9 101112131415 16 17 18 19 20 21 22 23 24 012 3 456 7 8 91011121314 1516 17 18 19 20 21 22 23 24
Horério de inicio da viagem Horério de inicio da viagem
1.0 1.0
Motivo: Residéncia Motivo: Secundario
0.8 0.8
0.6 0.6
0.4 0.4
0.2 m 0.2
00 00 M
012 3456 7 8 9 101112131415 16 17 18 19 20 21 22 23 24 012 3456 7 8 91011121314 1516 17 18 19 20 21 22 23 24
Horério de inicio da viagem Horério de inicio da viagem

Fonte: Autoria propria

O tempo entre embarques, neste estudo, foi utilizado como uma proxy da duragdo da
atividade no destino, conforme descrito detalhadamente na Subsecao 5.3.2. Portanto, analisar
o tempo entre embarques significa analisar quanto tempo os individuos gastam em cada uma
das suas atividades, por exemplo: por quanto tempo os individuos permanecem em casa, para
o motivo “Residéncia”, ou quanto tempo eles passam trabalhando, estudando ou realizando
atividades secunddrias, para os motivos “Trabalho”, “Escola” e “Secunddrios”, respectivamente.

Em relagdo ao tempo entre embarques, o comportamento das duas matrizes também
foi semelhante, conforme observado na Figura 26. Para o motivo “Trabalho”, o tempo entre
embarques foi de 10 a 12 horas para a maioria das viagens. Observa-se que na matriz OD de
bilhetagem eletronica hd um pico local de viagens com duragdo da atividade de trabalho de 6
horas. Esse pico local foi menor na matriz OD_2012.

As viagens escolares foram as que apresentaram a maior diferenca entre as duas matrizes.
Observa-se que para a matriz OD de bilhetagem, a duracdo da atividade “Escola” foi mais
distribuida, variando entre 3h e 7h de tempo entre embarques. J4 na base de dados da pesquisa
domiciliar, em geral, o tempo entre embarques para a atividade “Escola” foi de 4 a 6 horas.

Para as viagens cujo motivo de destino € “Residéncia”, ambas matrizes apresentaram
comportamentos muito similares para o tempo entre embarques, indicando que o tempo de
permanéncia em casa varia de 10h a 12h de forma consistente.

Por fim, para as atividades secunddrias, nas duas matrizes observou-se um tempo entre
embarques de poucas horas, sendo que na matriz de bilhetagem eletronica houveram algumas

viagens com um tempo entre embarques maior que 4 horas.
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Figura 26 — Matriz de Confusdo Modelo Viagens Secunddrias - Método 3

Fontes de Dados

—— Base de dados cartdes inteligentes
—— Base de dados pesquisa domiciliar (OD_2012)

1.0 1.0
Motivo: Trabalho Motivo: Escola
0.8 0.8
0.6 0.6
0.4 0.4
0.0 0.0
o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
Tempo entre Embarques em horas Tempo entre Embarques em horas
1.0 1.0
Motivo: Residéncia Motivo: Secundario
0.8 0.8
0.6 0.6
0.4 0.4
0.0 0.0
o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
Tempo entre Embarques em horas Tempo entre Embarques em horas

Fonte: Autoria propria

7.2 Resumo do capitulo

Conforme descrito no capitulo anterior, 0 Método 3 foi o que apresentou os melhores
resultados, no entanto, apenas o modelo de viagens primdrias alcangcou métricas boas o suficientes
para seguir para a etapa de implementacao. Nesse contexto, este modelo foi aplicado a uma
matriz estimada a partir de dados de cartdes inteligentes, denominada matriz OD de bilhetagem
eletrOnica, para enriquecimento.

Ap0s a aplicagdo do modelo aos dados da matriz OD de bilhetagem, foram feitas trés
andlises comparativas entre esta matriz e a matriz OD_2012, criada a partir dos dados da pesquisa
domiciliar de viagem: a propor¢ao de viagens e a distribui¢ao do hordrio de inicio e do tempo
entre embarque das viagens para cada um dos motivos. De forma geral, observou-se que as duas

matrizes apresentaram comportamentos semelhantes nas anélises realizadas.
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8 Topicos Conclusivos

Neste capitulo, s@o apresentadas as consideragdes finais deste estudo. Ao longo desta
dissertacdo, foi sugerido um método para inferir o motivo das viagens dos passageiros do
transporte publico coletivo a partir de dados de viagem da OD_2012 e espaciais de POls.
Essa abordagem fornece uma base sélida para prever o propdsito da viagem dos passageiros
em outros conjuntos de dados coletados de forma passiva, como, por exemplo, os de cartdes
inteligentes, conforme apresentado no Capitulo 7, podendo ser utilizada para enriquecer este
tipo de dado e, assim, reduzir a dependéncia de pesquisas de viagem por entrevista no processo
de planejamento de transportes. Nesse contexto, as consideragdes gerais abordardo a relevancia
dos resultados alcancados, suas implicacdes prdticas e possiveis limitagdes do estudo. Além
disso, serao discutidas oportunidades para futuras pesquisas como forma de proporcionar uma
visdo abrangente das contribui¢des desse trabalho e inspirar novas iniciativas de aplicacdo da

mineragdo de dados na drea da mobilidade urbana e planejamento de transportes.

8.1 Consideracoes Gerais

O modelo proposto neste estudo utiliza duas bases de dados para inferir o propédsito da
viagem, a saber: a Pesquisa domiciliar de Origem e Destino da RMBH e a base de dados de
cadastro de CNPJ da Receita Federal do Brasil. Especialmente sobre a tltima base de dados,
destaca-se que sua utilizagao na resolucao de problemas da mobilidade urbana é extremamente
valiosa e promissora, isto porque a utilizacao de dados de diferentes fontes adiciona contextos
mais amplos aos dados de mobilidade, como o que foi observado neste estudo.

Os dados da OD_2012 possufam informacdes das Areas Homogéneas (AH) de origem e
destino do deslocamento dos entrevistados. A partir disso, utilizando dados de CNPJ foi possivel
combinar a geolocalizacdo dos enderecos das empresas e as informacdes sobre suas atividades
econdmicas, possibilitando assim, segmentar as AH em diferentes tipos de interesse com base
nas atividades predominantes em cada regido. A utilizacdo conjunta de dados de viagem com
os dados disponibilizados pela Receita Federal pode ajudar a entender como diferentes setores
contribuem para os padroes de viagem e quais dreas atraem mais viagem em funcdo de motivos
especificos. Além disso, em um aspecto mais amplo, os dados da Receita Federal podem ser
usados para validar hipdteses sobre como diferentes setores afetam a mobilidade, permitindo
que as autoridades de transporte e urbanismo tomem decisdes mais informadas ao planejar
rotas, horérios de operacao, infraestrutura de transporte e localizagao de POIs. Nesse contexto, a
utilizacdo destes dados no ambito de uma cidade brasileira € a primeira contribuicio deste estudo,
sendo esta uma prética encontrada também nas literaturas mais recentes, conforme apresentado
em Pezoa et al. (2023).

Ap6s a proposicao, calibragdo e validagdo de diferentes modelos de inferéncia do propdsito
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de viagem dos passageiros de transporte publico, conclui-se que os motivos de "Residéncia",
"Trabalho"e "Escola"podem ser classificados com alto nivel de precisdo, j4 os motivos secundérios
apresentam bons resultados quando sao classificados todos em conjunto em uma tnica categoria
denominada "Secunddrios". Ao tentar detalhar a classe de motivos secundérios nos motivos de
"Lazer", "Saude", "Negocios"e "Outros", o modelo proposto ndo apresentou bons resultados,
tendo apresentado uma acurdcia miaxima de 47% (Tabela 22). Destaca-se, em relacdo a isto,
que na maioria dos casos as entrevistas das pesquisas domiciliares de viagem sao feitas em dias
uteis tipicos, onde prevalecem os deslocamentos por motivos primdrios e, por esta razao, os
dados gerados sao significativamente desbalanceados. Este desbalanceamento comprometeu
significativamente o desempenho do Modelo de Viagens Secunddrias, isto porque, dado o tamanho
amostral reduzido para este tipo de viagem, o modelo ndo conseguiu aprender e sintetizar o
padrdo deste tipo de deslocamento.

As viagens de cardter ndo obrigatorio, em geral, sdo vivenciadas pelo individuo em seu
tempo livre, com maior variabilidade espacial e sem regularidade temporal. Nesse contexto,
embora estas viagens acontecam em menor volume, hd que se dar a devida importancia para
este tipo de deslocamento, porque para além do trabalho e da habitacdo, atividades de lazer,
saude e cultura, por exemplo, representam direitos sociais que devem ser acessados por todos.
Por este motivo, ainda que o modelo deste trabalho ndo tenha obtido resultados satisfatérios
para classificar as viagens em motivos secunddrios, ressalta-se a importancia da continuidade
dos estudos para se obter modelos melhores. Saber o motivo de viagem e consequentemente
as caracteristicas de cada tipo de deslocamento, em especial para os motivos secundarios, € o
primeiro passo para garantir a oferta de um transporte publico de qualidade, que garanta o acesso
igualitario da populacdo aos servigos ofertados pela cidade.

Em relacdo a aplicacdo do modelo, a matriz OD estimada a partir de dados de cartdes
inteligentes foi escolhida como objeto de estudo. Isto, porque os dados de cartdes inteligentes
sao coletados de forma passiva e continua e estdo prontamente disponiveis para planejadores e
gestores do servico de transporte publico das cidades utilizarem no processo de planejamento.
No entanto, qualquer fonte de dados que tenha informagdes sobre o hordrio de inicio da viagem e
sobre o tempo entre embarques pode utilizada nesta etapa de aplicacdo, porque estas foram as
varidveis de viagem mais importantes para o modelo. Ainda que o tempo entre embarques, que
representa uma proxy da duragdo da atividade no destino, ndo esteja disponivel na base de dados,
ele pode ser calculado a partir do hordrio de inicio de todas as viagens de um mesmo usudrio,
assim como foi feito neste trabalho na etapa de engenharia de atributos.

Ainda sobre a aplicacdo do modelo proposto neste estudo em outras bases de dados, cabe
dizer que as ultimas matrizes Origem-Destino feitas para a RMBH, em 2019 e 2021, foram
estimadas a partir de dados de telefonia modvel e, apesar do motivo de viagem jd ter sido inferido
nesta base de dados, as categorias sdo menos detalhadas do que as que foram propostas no
presente estudo. Na OD de telefonia mével, os motivos de trabalho-estudo foram inferidos em

conjunto e, portanto, a separacao destes motivos no método proposto neste estudo ja representa
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um ganho de informacao.

Embora o método de inferéncia dos motivos de viagem proposto neste estudo gere
previsdes mais detalhadas, atualmente ele ndo pode ser aplicado aos dados da matriz OD por
telefonia mével, isto porque, além da base de dados desta matriz ndo contemplar o tempo entre
embarques, cada registro de viagem na tabela corresponde a uma agregacao de pelo menos 10
usudrios. Tal agregacao foi realizada para dificultar que um usudrio pudesse ser identificado, no
entanto, esta pratica inviabiliza o cdlculo do tempo entre embarques, ja que esse cdlculo depende
da identificacdo da sequéncia de viagens realizadas pelo individuo, conforme exemplificado na
Figura 8. Mais detalhes sobre a metodologia de obten¢do da matriz OD da RMBH utilizando
dados de telefonia mével pode ser encontrada em RMBH (2023).

Ressalta-se que para a aplicacdo da metodologia apresentada neste estudo em outras fontes
de dados, visando inferir os motivos de viagem das pessoas, a base de dados a ser enriquecida
precisara conter, minimamente: um c6digo identificador tnico do usudrio, o horério de inicio e o
local de destino de cada viagem, isto porque as demais varidvies utilizadas no modelo podem ser
extraidas com o auxilio de cdlculos, como € o caso do tempo entre embarques e da quantidade de
viagens por individuo.

De forma geral, entende-se que o objetivo nortedor deste estudo, de aplicagdo de técnicas
de mineracdo de dados na inferéncia de informagdes de viagem ausentes em fontes de Big Data,
foi alcancado. Salienta-se que este tipo de estudo tem contribui¢des recentes na literatura, com
estudos que datam desde 2012 até os dias atuais, como € o caso do estudo recente de Pezoa et
al. (2023), entretanto nao foram encontrados, na revisao bibliografica, estudos de caso sobre a
aplicag@o do aprendizado de maquina na inferéncia de atributos ausentes de viagem para cidades

brasileiras.

8.2 Trabalhos Futuros

Como o objetivo deste estudo foi inferir o motivo de viagem de passageiros do transporte
publico, apenas os registros de viagem feitas por este modo de transporte foram utilizados para
treinamento do modelo, assim como foi feito por Pezoa et al. (2023). Esta decisdo acarretou em
uma queda significativa no volume de registros na base de dados rotulada, sobretudo para as
classes de motivos secunddrios de viagem, pois muitas viagens ndo obrigatdrias sdo feitas por
outros modos de transporte, em especial o modo a pé, conforme apresentado na Tabela 2. Nesse
contexto, uma abordagem relevante para trabalhos futuros consiste na avaliagdo do desempenho
do modelo ao ser treinado com todos os registros de viagem independente do modo de transporte.

Outro desdobramento relevante deste estudo consiste na aplicacdo de uma abordagem
ndo supervisionada para clusterizacio das viagens de acordo com seu padrao, e, posteriormente,
inferir os propdsitos de viagem. A base de dados rotulada utilizada neste estudo provém de uma
pesquisa de campo realizada em 2012 e as desvantagens deste tipo de levantamento de dados,

amplamente discutidas neste estudo, podem prejudicar a continuidade deste método de coleta.
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Diante disso, faz-se necessdrio avaliar outras possibilidades de enriquecimento das fontes de Big
Data com atributos de viagem ausentes, como € o caso do motivo de viagem, preferencialmente
com métodos que nao dependam de levantamentos externos.

Entretanto, ainda que o aprendizado ndo supervisionado seja util para reduzir a dependéncia
de fontes de dados rotulados, sabe-se que estas fontes sdo extremamente importantes para produzir
dados de verdade e possibilitar a validacao de metodologias de inferéncia.

No entanto, dada a alta precisdo da inferéncia dos motivos de viagem primdrios, devido
ao padrao bem definido deste tipo de viagem, os levantamentos das pesquisas domiciliares ou
outros levantamentos de dados sobre mobilidade realizados futuramente podem dar mais €nfase
na coleta de dados sobre as viagens secunddrias, para que futuramente seja possivel estimar
modelos mais precisos de inferéncia em relacdo a este tipo de viagem, utilizando dados mais
relevantes e representativos.

Durante o processo de modelagem realizado neste estudo, foi possivel concluir que o
processo metodolégico, a disponibilidade de dados, as caracteristicas da rede de transporte
publico e a distribui¢do de atividades no espago urbano diferem significativamente dos estudos
de caso encontrados na literatura e descritos detalhadamente na Capitulo 4, ainda que o objetivo
final seja semelhante: inferir o propdsito da viagem.

o mesmo de outros estudos : inferir o motivo de viagem dos passageiros, 0 processo
metodolégico, a disponibilidade dos dados, as caracteristicas da rede de transporte publico e a
distribuicdo de atividades no espaco urbano diferem significativamente entre os estudos de caso.
A exemplo disso, tem-se a caracteristica da RMBH de concentracio das atividades no municipio
sede, Belo Horizonte, que impactou negativamente na contribui¢do dada pela inclusio de dados
espaciais no modelo de classificacdo, que poderia ter sido maior em um cendrio de distribuicao
mais equilibrada das atividades no espago urbano.

Ainda sobre a utilizacdo de dados espaciais, embora o modelo proposto mostre uma
precisdo relativamente alta na inferéncia do propdsito da viagem, entende-se que os resultados
podem ser melhorados aumentando o nivel de detalhe dos dados de uso da terra. Neste estudo foram
consideradas apenas as quantidades de estabelecimentos por tipo de atividade (representatividade
absoluta). No entanto, outras formas de representagdo da informacdo espacial devem ser testadas
como a representatividade relativa (percentual de estabelecimentos por tipo de atividade). Além
disso, a ponderacdo dos estabelecimentos por tamanho pode ser uma forma de superar o desafio da
concentracdo de atividades para a RMBH. Outros dados disponiveis na base de dados da Receita
Federal, como o porte do estabelecimento, podem ser utilizados para esta ponderacdo, de maneira
que grandes estabelecimentos, como, por exemplo, um grande hospital, com alta atratividade de
passageiros, tenha maior importancia na andlise do que unidades locais de atendimento a sadde.

Por fim, ainda que o modelo de inferéncia de motivos de viagem secundérios ndo tenha
apresentado um desempenho satisfatdrio, ressalta-se a importancia da continuidade deste estudo
na tentativa de obter melhores resultados para estes casos. Atualmente, o planejamento de

transportes na Regido Metropolitana de Belo Horizonte € pautado pelas viagens obrigatdrias.
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Esta afirmacdo € confirmada pelo modo como os dados sdo coletados nas pesquisas domiciliares,
que sdo realizadas em dias uteis tipicos. Uma das caracteristicas das viagens obrigatdrias € que
diversos fatores, além da disponibilidade de transporte, sdo considerados para a escolha do
destino, que, na verdade, corresponde a uma decisdo de médio/longo prazo acerca do local de
residéncia, trabalho ou estudo. J4 para as viagens secunddrias, a disponibilidade de um transporte
de qualidade, que atenda as necessidades da populacdo para além das demandas rotineiras, pode
ser um fator decisivo para o desenvolvimento urbano, para a promog¢ao da acessibilidade e para
fomentar o surgimento de outras centralidades. Isto porque para as categorias de Lazer, Satde,
Comércio, Negocios e Outros, as pessoas tém maior flexibilidade na escolha do destino.
Planejar um sistema de transporte publico eficiente significa garantir que a populagao
tenha boas condi¢des de acesso tanto aos seus destinos mais visitados, como seu local de trabalho,
estudos e residéncia, quanto a outras dreas da cidade, garantindo acessibilidade e qualidade
também nas viagens a lazer ou para a promoc¢ao da saude, por exemplo. Ressalta-se aqui que tal
conclusdo € especialmente relevante para pessoas de baixa renda, que dependem exclusivamente
do transporte publico para sua locomogao e para pessoas com idade mais avangada, cujas viagens
por motivos secunddrios sdo até mais frequentes do que as viagens por motivos primarios.
Uma anélise feita a partir dos dados da OD 2012 indica que, independentemente da faixa
etdria, aproximadamente 50% das viagens tem como motivo de destino a residéncia. Isto se
deve ao comportamento predominantemente home-based das viagens, conforme apresentado
na Figura 14. Os outros 50% de viagens variam substancialmente de acordo com a idade
do individuo: para pessoas de 0 a 19 anos 40% sdo viagens escolares. Quando a faixa de
idade aumenta para 20 a 59 anos, 30% das viagens sdo pelo motivo trabalho e 10% sdo por
outros motivos. Para individuos acima de 60 anos, viagens pelo motivo satde correspondem a
aproximadamente 12% dos deslocamentos, o mesmo percentual € atribuido para viagens a lazer
e outros motivos correspondem a aproximadamente 20% dos deslocamentos. Estes resultados
reforcam a importancia do entendimento do padrao de viagem secundério, pois sO assim serd
possivel compreender e acompanhar longitudinalmente o deslocamento da populacdo a medida

que ela vai envelhecendo.
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