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Abstract This work presents the study and development of an Artificial Intelligence system, with focus on K-
means algorithms and Artificial Neural Networks, to assist fleet managers in the identification of routes and route
deviations. The developed tool has the objective of modernizing the process of identification of routes and
deviations of routes. The results show that the Artificial Neural Networks obtained a 100% accuracy rate in the
identification of routes, and in the identification of route deviations the RNAs were able to identify 61% of the
routes presented. Therefore, RNAs are an excellent technique to be applied to the identification of routes and
deviations of routes. The K-means algorithm presented good results when applied in the discovery of similar
routes, thus becoming an important tool applied to the work of monitoring vehicles routes.

Resumo Este trabalho apresenta o estudo e desenvolvimento de um sistema de Inteligéncia Artificial, com foco
nos algoritmos K-means e Redes Neurais Artificiais, para auxiliar gestores de frotas na identificacdo de rotas e
desvios de rotas. A ferramenta desenvolvida tem como objetivo modernizar o processo de identificacdo de rotas e
desvios de rotas. Os resultados mostram que as Redes Neurais Artificiais obtiveram uma taxa de 100% de acerto
na identificagdo de rotas, ja na identificacdo de desvios de rotas as RNAs foram capazes de identificar 61% das
rotas apresentadas. Portanto, as RNAs demonstraram ser uma excelente técnica a ser aplicada pra a identificagédo
de rotas e desvios de rotas. O algoritmo K-means apresentou bons resultados ao ser aplicado na descoberta de
rotas semelhantes, tornando-se assim uma 6tima ferramenta aplicada ao trabalho de monitoramento das rotas
percorridas pelos veiculos.
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1 Introducéo

A Inteligéncia Artificial (IA) é um ramo da ciéncia da computacdo que se propde a desenvolver formas de
simulacdo da capacidade humana. Nela s&o elencadas caracteristicas como o raciocinio, reconhecimento de
padrfes, tomada de decisbes e solugdo de problemas. A IA é apontada como um campo de conhecimento que
pode apoiar a tomada de decisfes de um modo mais simples e mais preciso do que outros métodos, tais como a
modelagem e a gestdo por indicadores [1].

A utilizacdo da IA associada a técnicas de Data Mining apresenta relacionamentos existentes, que por si s6
dificilmente seriam identificados em analises simplificadas. Estas técnicas podem ser aplicadas em diversas areas,
como é o caso da logistica, onde existem sistemas criados exclusivamente para esta cadeia visando auxiliar no
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controle de rotas e de trafego. Estes sistemas se baseiam em um processo integrado, unindo software e hardware,
propiciando uma utilizacdo simples e fécil [2].

Ferramentas assim surgem como uma alternativa de apoio aos métodos tradicionais de tomada de decisdo da
area de logistica. A constru¢do de uma metodologia de apoio a decisdo através do uso de técnicas de IA com o
intuito de facilitar o controle das atividades logisticas é vantajosa sob o ponto de vista do gerenciamento e tambhém
da verificacdo da aplicabilidade dessas técnicas em relagdo ao problema proposto [3].

Dois métodos de IA bastante utilizados, o reconhecimento de padrdes e a clusterizacdo de dados apresentam
formas de solucdo para os mais variados problemas. Dentro do reconhecimento de padrfes as Redes Neurais
Artificiais (RNAs) se destacam, sendo apontadas por especialistas de diversas areas como uma alternativa
eficiente aplicada na area de transportes [4]. Ja dentro dos algoritmos de clusterizacdo um dos mais conhecidos é o
K-means, seu objetivo é encontrar a melhor divisdo de uma quantidade P de dados em K grupos, de forma que os
dados mais semelhantes estejam agrupados [5].

Atualmente na area de logistica pode-se considerar o processo de monitoramento e avaliagdo de rotas bem
exaustivo, contando que o gestor da frota deve monitorar seus veiculos um a um a fim de analisar a rota
percorrida. Em alguns sistemas de monitoramento séo emitidos alertas conforme o veiculo percorre determinada
rota, mas 0 mesmo ndo se aplica ao histdrico de trajetos percorridos pelos veiculos, que neste caso 0 usuério deve
buscar o historico e visualizar um a um os trajetos percorridos.

Dentro deste contexto mostra-se de grande valor a andlise e comparacdo de técnicas de IA, além do
desenvolvimento de um sistema de IA que avalie de forma autdbnoma ou semiautdnoma as rotas percorridas por
veiculos de forma semelhante a que um gestor faria.

Este artigo esta organizado da seguinte forma. Na secdo 2, sdo explanadas as técnicas de IA abordadas, além
da definicdo de rotas e de rastreamento veicular. A secdo 3 aborda os materiais e métodos utilizados para o
desenvolvimento do trabalho e obtengcdo dos resultados, que sdo apresentados na secdo 4. Na se¢do 5 €
apresentada a conclusdo do trabalho, com uma sintese sobre os resultados obtidos.

1.1 Inteligéncia Artificial

A Inteligéncia Artificial (IA) é composta de varias areas de pesquisa, das quais as mais comuns sdo: busca (de
solugdes); sistemas especialistas; processamento de linguagem natural; reconhecimento de padrdo; robdtica;
aprendizado de maquina e logica [6].

Um sistema de IA ndo é capaz somente de armazenar e manipular dados, mas também da aquisicao,
representacdo, e manipulacdo do conhecimento. Esta manipulacdo inclui a capacidade de deduzir ou inferir novos
conhecimentos - novas relagfes sobre fatos e conceitos - a partir do conhecimento existente e utilizar métodos de
representacdo e manipulacao para resolver problemas complexos [7].

Os motores de inferéncia podem ser desenvolvidos ou reutilizados a partir de outros projetos de 1A. Séo eles
gue determinam os itens de conhecimento a serem acessados, as deducfes a serem feitas e a ordem dos passos a
serem utilizados. A partir da ado¢éo de um motor de inferéncia, o desenvolvimento de uma IA é reduzido a obter
e codificar regras e fatos necessarios para um determinado dominio do problema. Portanto, o projetista de uma 1A
deve se preocupar principalmente com a aquisi¢do, representacdo e manipulacdo do conhecimento. A Figura 1
mostra a inter-relacdo entre 0s componentes de um sistema classico de IA.
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Figura 1. Visdo conceitual sobre os sistemas de IA. Fonte: [28].
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1.2 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Avrtificiais ou RNAs sdo consideradas uma classe de modelos matematicos para resolucédo de
problemas de classificacdo e reconhecimento de padrfes, consistindo numa teoria para o estudo de fendmenos
complexos [8]. Todas as RNAs sdo compostas por varios elementos de processamento simples, conhecidos como
neurdnios [9], sendo que uma grande RNA pode ter centenas ou milhares de unidade de processamento, ja o
cérebro de um mamifero pode ter muitos bilhdes de neurdnios [10]. A construcdo das RNAs tem inspiracdo nos
neurdnios bioldgicos e nos sistemas nervosos. Entretanto, é importante compreender que atualmente as RNAs
estdo distantes das Redes Neurais Naturais e frequentemente as semelhancas sdo minimas [11].

As RNAs consistem em um método de IA para a solugdo de problemas, através de um sistema que simula o
cérebro humano, inclusive em seu comportamento, ou seja, aprendendo, errando e fazendo descobertas. A
vantagem das RNAs consiste no fato de resolverem problemas complexos que envolvem o reconhecimento de
padrdes [12].

A maioria dos modelos de RNAs possui alguma regra de treinamento, através da qual os pesos das conexdes
sdo ajustados de acordo com os padrdes apresentados. As RNAs aprendem através de exemplos e possuem um
grande potencial de paralelismo sendo que uma Rede Neural é especificada, principalmente pela sua topologia,
pelas caracteristicas dos nds, pelas regras de treinamento e parametros de treinamento [10]. Sdo muitos os
beneficios sobre 0 uso de RNAs na computagdo, conforme [13] pode-se citar:

- Habilidade de aprender com exemplos: Os computadores neurais tém a capacidade de aprender com a
experiéncia, objetivando aperfeicoar seu desempenho e se adaptar aos cenarios novos e dindmicos;

* Robustez: RNAs tém habilidade em tratar com ruidos. Elas sdo tolerantes a falhas e podem apresentar
degradacdo gradual, ou seja, apesar de existir alguma falha no sistema, elas continuam oferecendo respostas
adequadas por um periodo significativo de tempo;

* Velocidade de processamento: Como as RNAs consistem de grande nimero de unidades de processamento
operando de forma paralela, elas podem operar em velocidades considerdveis em relagdo aos métodos
computacionais comuns.

O neurdnio artificial é a unidade fundamental de processamento de uma RNA, o qual recebe uma ou mais
entradas, transformando-as em saidas. Os neurbnios artificiais sdo geralmente conectados por canais de
comunicagdo que estdo associados a determinados pesos, eles executam operagdes apenas sobre seus dados locais,
que séo entradas recebidas pelas suas conexdes. O comportamento “inteligente” de uma Rede Neural Artificial
vem das interagBes entre os neurdnios artificiais [10].

A operacdo de um neur6nio artificial baseado no modelo proposto por McCulloch e Pitts (1943), pode ser
definida da seguinte maneira:

« Valores sdo apresentados a entrada;

» Cada valor é multiplicado por um peso sindptico, que indica a sua influéncia na saida;

« E realizada a soma ponderada dos sinais que produz um nivel de atividade;

* Na funcdo de ativacdo, se o nivel de atividade atingir o limiar (threshold) a unidade produz uma saida igual a
1; caso contrério, igual a 0.

O modelo de McCulloch e Pitts pode ser visto na Figura 2.
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Figura 2. Modelo ndo linear de um neurdnio segundo McCulloch e Pitts. Fonte: [29].
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1.3 Clusterizacao

A Clusterizacdo ou Agrupamento é um método utilizado para agrupar itens possuem caracteristicas semelhantes,
visa identificar e agrupar os registros similares. Um agrupamento (ou cluster) é formado por uma cole¢do de
registros similares entre si, porém diferentes dos outros registros nos demais agrupamentos. A tarefa difere da
classificacdo pois ndo necessita que 0s registros sejam previamente categorizados. Além disso, ela apenas
identifica os grupos de dados similares, ndo tem o objetivo de classificar, estimar ou predizer o valor de uma
varidvel [14]. Na Figura 3 pode ser vista a identificagdo de clusters a partir de determinados registros.

Figura 3. Registros agrupados em trés clusters. Fonte: [14].

A tarefa de clusterizacdo é mais utilizada durante a fase de preparagdo dos dados, além de geralmente utilizada
junto a outras tarefas. As aplicacfes da clusterizacdo sdo das mais variadas, pode-se citar pesquisas de mercado,
reconhecimento de padrfes, processamento de imagens, analise de dados, segmentagcdo de mercado, pesquisas
geogréficas, classificacdo de documentos, deteccdo de comportamentos atipicos (fraudes), entre outras [15].

Dentre as técnicas de clusterizagdo, uma das que mais se destaca € o algoritmo K-means. Trata-se de uma
técnica de clusterizacdo que busca minimizar a distancia dos elementos a um conjunto de k centros de forma
iterativa. Pode ser definido como uma técnica que utiliza o algoritmo de agrupamento de dados por K-médias. O
seu objetivo é encontrar a melhor divisdo de um nimero P de dados em K grupos Ci, i = 1, ... K, de forma que a
distancia total entre os dados de um grupo e 0 seu centro, somada por todos o0s grupos, seja minimizada [5].

Esse algoritmo utiliza o conceito do centroide. Dado um conjunto de dados, o algoritmo seleciona de forma
aleatoria k registros, cada um representando um agrupamento. Para cada registro restante, é calculada a
similaridade entre o registro analisado e o centro de cada agrupamento. O objeto é inserido no agrupamento com a
menor distancia, ou seja, maior similaridade. O centro do cluster é recalculado a cada novo elemento inserido
[14]. A Figura 4 ilustra o funcionamento do algoritmo.
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Figura 4. Clusterizacao de dados utilizando o algoritmo K-means. Fonte: [30].

Este algoritmo é extremamente veloz, geralmente convergindo em poucas iteragdes para uma configuragao
estavel, na qual nenhum elemento esta designado para um cluster cujo centro ndo Ihe seja 0 mais préximo [16].

Um problema citado por [16] esta relacionado ao fato do usuério definir a quantidade de clusters. No caso de
uma ma inicializacdo na quantidade de clusters podera haver uma ma separacdo dos dados. Um nimero muito
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pequeno de conjuntos pode causar a unido de dois ou mais clusters naturais, enquanto que um ndmero muito
grande pode fazer com que um cluster natural seja quebrado artificialmente em dois.

1.4 Rotas e Rastreamento Veicular

O termo rota é definido como percurso do ponto de partida até o ponto de destino [17]. Na area de gerenciamento
de frotas o termo rota é muito utilizado para definir o percurso pelo qual o veiculo percorreu ou deve ser
percorrido.

Uma das formas mais comuns de gerenciamento de rotas se da através do rastreamento veicular, com a
instalacdo de um dispositivo de rastreamento no interior do veiculo. Esse dispositivo possui um receptor GPS para
a obtencédo de informagdes a partir do recebimento de sinais enviados por satélites. O receptor tem por funcao
realizar célculos sobre as informac@es recebidas a fim de obter dados de localizagdo como a latitude, longitude,
altitude, data e hora. O envio das informagdes ocorre ao final do processo, sendo direcionadas a um centro de
controle, que por meio de uma interface disponibiliza estas informages ao cliente [18].

A analise de rotas envolve um processo bastante repetitivo para os gestores de frotas que devem realizar uma
analise bem criteriosa sobre as rotas percorridas pelos seus veiculos, podendo em alguns casos ndo identificar uma
ocorréncia, ocasionando em perdas para a organizacdo. Devido a este problema surge a necessidade de se
desenvolver uma ferramenta de apoio a analise de rotas, facilitando assim o trabalho de analise dos gestores.

1.5 Trabalhos Relacionados

Nesta secdo, com o objetivo de entender e agregar conhecimento foram analisados diversos trabalhos que
envolvem inteligéncia artificial e a analise de rotas.

Laranjeiro et al. [19] utilizam em seu trabalho dados de rotas obtidos através de GPS para realizar uma ampla
analise sobre a logistica urbana na cidade de Sdo Paulo. Os autores mostram como os dados de rotas podem ser
utilizados para um melhor planejamento operacional das empresas e também de 6rgdos publicos, a fim de
formular politicas de planejamento urbano mais adequadas.

Amita et al. [20] através de dados de GPS e o uso de RNA buscam prever o tempo de viagem do servico de
Onibus, com o objetivo de fornecer informagdes mais precisas sobre o tempo de viagem levando-se em
consideracao os diversos fatores que envolvem uma rota.

Vacca e Meloni [21] analisam em seu trabalho quais as caracteristicas que mais influenciam o comportamento
dos usuérios na escolha de diferentes rotas para uma viagem que possui 0 mesmo par origem-destino.

S. Guo et al. [22] realizam um trabalho de segmentacdo de dados de rotas obtidas através de GPS baseado em
légica probabilistica. Os autores fazem uma andlise sobre as rotas geradas por veiculos de transporte a fim de
extrair informagdes de negdcio avaliando o comportamento do veiculo durante o trajeto.

Através da analise dos trabalhos relacionados constata-se que a principal contribui¢do deste trabalho se d& na
identificacdo de rotas percorridas e na possibilidade de identificacdo de desvios de rotas, auxiliando assim,
gestores de frotas no processo de analise de rotas.

2 Materiais e Métodos

2.1 Aquisicdo de Dados

Através de um sistema de rastreamento [23], foram coletados dados de rotas percorridas por veiculos. Os dados
coletados para o projeto consistem nos pontos (latitudes e longitudes) e a data e hora para ordenacdo dos pontos.
Os pontos consistem nos locais onde o equipamento de rastreamento enviou sua localizagdo apds um tempo
predefinido. O sistema de rastreamento utilizado tem por configuracdo padrdo em seus equipamentos o envio da
localizacéo a cada sessenta segundos.

Os dados foram selecionados através do sistema e entdo tratados e convertidos para o formato de arquivo
ARFF. O processo de tratamento das rotas € necessario para que as mesmas tenham um ndmero padrao de pontos.
Para isso, os autores desenvolveram uma ferramenta para a normalizacéo das rotas, isto é, que faca a padronizacéo
da quantidade de pontos independente da distancia, mantendo o percurso original da rota.

Para o desenvolvimento desta ferramenta foi utilizada a linguagem de programacédo Java. Seu funcionamento
se da na seguinte forma: - E fornecida uma rota de entrada (lista de pontos) e a quantidade de pontos que se deseja
para a rota normalizada; - Realiza o célculo da distncia euclidiana entre cada um dos pontos a fim de obter a
distancia total da rota; - Utilizando a distancia total da rota e 0 nimero de pontos desejado, calcula a distancia
média em que os pontos devem estar dispostos; - A partir do primeiro ponto da rota calcula qual serd o proximo
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ponto utilizando a distancia média e a direcdo do segundo ponto da rota, e repete este processo até chegar ao
ultimo ponto; - Ao final da execucgdo retorna uma lista de pontos com a quantidade de pontos solicitada.

2.1.1  Trajetos Utilizados

Foram definidos seis trajetos para servirem de base no trabalho de busca e andlise dos resultados. Os trajetos
foram extraidos de rotas reais percorridas por veiculos rastreados pelo sistema Infratrack [23]. Abaixo pode-se
verificar as caracteristicas das rotas utilizadas:

« O primeiro trajeto se da entre 0s municipios de Tapejara/RS e Soledade/RS, contando com uma distancia de
56,4 quildmetros;

« O segundo trajeto se da entre os municipios de Trés de Maio/RS e Horizontina/RS, contando com uma
distancia de 23,8 quildmetros;

- O terceiro trajeto se da entre os municipios de Horizontina/RS e Doutor Mauricio Cardoso/RS, contando com
uma distancia de 18 quilémetros;

« O quarto trajeto se da entre os municipios de Trés de Maio/RS e Sdo Martinho/RS, contando com uma
distancia de 35,3 quildmetros;

« O quinto trajeto se d& entre os municipios de Trés de Maio/RS e Santa Rosa/RS, contando com uma distancia
de 33 quilémetros;

O sexto trajeto se da entre os municipios de Eldorado do Sul/RS e Cachoeirinha/RS, contando com uma
distancia de 23,8 quildmetros.

Na Figura 5 podem ser visualizadas as rotas utilizadas.

Figura 5. Rotas utilizadas no projeto final

2.2 WEKA

A ferramenta WEKA foi desenvolvida por pesquisadores da Universidade de Waikato, na Nova Zelandia, escrita
em Java e sob a licenca GPL. Fornece implementacBes de algoritmos de aprendizado que podem ser facilmente
aplicados a conjuntos de dados. Inclui uma variedade de ferramentas para transformar conjuntos de dados, como
os algoritmos para discretizacdo e amostragem. Pode-se pré-processar um conjunto de dados, inseri-lo em um
esquema de aprendizado e analisar o classificador resultante e seu desempenho, sem a necessidade de escrever
nenhuma linha de cddigo. O ambiente de trabalho inclui métodos para os principais problemas de mineracéo de
dados: regressdo, classificagdo, agrupamento, regras de associagdo e selecdo de atributos. Todos os algoritmos
recebem sua entrada na forma de uma Unica tabela relacional que pode ser lida de um arquivo ou gerada por uma
consulta a um banco de dados [24].
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2.2.1 Arquivo ARFF

Um arquivo ARFF (Formato de Arquivo Atributo-Relacdo) é um arquivo de texto escrito em formato ASCII. Ele
descreve uma lista de instancias que compartilham um conjunto de atributos [25]. Os arquivos ARFF foram
desenvolvidos pelo projeto de Machine Learning do Departamento de Ciéncia da Computacgéo da Universidade de
Waikato, para uso no software Weka.

Os arquivos ARFF possuem duas se¢des. Sendo a primeira o Header, onde séo definidos o nome da relacdo e a
lista de atributos e seus tipos. A préxima se¢do é a Data que contém os dados, conforme descrito no Header [25].
Atualmente sdo suportados quatro tipos de dados: numérico, String (cadeia de caracteres), data e atributos
nominais. Na Figura 6 pode-se visualizar um exemplo de arquivo ARFF.

% 1. Title: Iris Plants Database
%

% 2. Sources:

% (&) Creator: R.A. Fisher
% (b} Donor: Michael Marshall (MARSHALL¥PLU@io.arc.nasa.gov)
% (c) Date: July, 1938
@RELATION iris

@ATTRIBUTE sepallength MNUMERIC
@ATTRIBUTE sepalwidth NUMERIC
@ATTRIBUTE petallength HNUMERIC
@ATTRIBUTE petalwidth HNUMERIC
@ATTRIBUTE class {Iris-setosa,lris-versicolor,Iris-virginica}
EDATA
5.1,3.5,1.4,8.2,Iris-setosa
4.9,3.8,1.4,08.2,Iris-setosa
4.7,3.2,1.3,0.2,Iriz-setosa
4.6,3.1,1.5,8.2,Iris-setosa
5.8,3.6,1.4,8.2,Iriz-setosa
5.4,3.9,1.7,0.4,Iris-setosa
4.6,3.4,1.4,08.3,Iris-setosa
5.8,3.4,1.5,0.2,Iris-setosa
4.4,2,9,1.4,8.2,Iris-setosa
4,9,3.1,1.5,08.1,Iris-setosa

Figura 6. Cabecalho de arquivo ARFF. Fonte: [25].
2.3 Meétodos de Clusterizacdo e Aprendizado

2.3.1  Clusterizacéo

Para o processo de clusterizacao foi utilizado o algoritmo K-means pela sua simplicidade e 6timos resultados na
busca de padrdes. Na Figura 7 pode ser visualizado o resultado de uma clusterizagdo utilizando doze rotas de trés
trajetos diferentes. Pode-se visualizar que o algoritmo foi capaz de separar os dados em trés clusters, cada um
contendo quatro rotas. Os clusters sdo representados pelas cores azul, vermelho e verde.
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Figura 7. Visualizacdo de clusters gerados pelo algoritmo K-means

2.3.2  Parametros Utilizados para a Clusteriza¢édo

S&o disponibilizados no software Weka uma série de configuracBes a serem utilizadas para a aplicagdo dos
algoritmos. No processo de escolha dos melhores parametros deve-se levar em consideracdo os dados utilizados e
0 problema em questdo. Pode-se conferir na Tabela 1 os atributos, sua definicdo e os valores aplicados ao presente
projeto. Os atributos relacionados ao Canopy tratam de um método de pré-clusterizagdo ndo supervisionado muito

utilizado em uma etapa de pré-processamento dos dados para o algoritmo K-means, reduzindo o nimero de
calculos de distancia necessarios [26].
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Tabela 1: Parametros do algoritmo K-means no Weka

Atributo Valor Definicdo
NUmero maximo de Canopies a
canopyMaxNumCanopiesToHoldInMemory 100 serem mantidos na meméria
durante o treinamento
Densidade minima baseada em T2,
. . a partir da qual um Canopy sera
canopyMinimumCanopyDensity 2.0 removido durante a remogo
periddica
Frequéncia com a qual se pode
canopyPeriodicPruningRate 10000 remover Canopies de baixa
densidade durante o treinamento
canopyT1 1.5 D|stanC|a} T1~usada coma
clusterizagdo Canopy
canopyT2 10 Distancia T2 usada com a

clusterizaco Canopy

distanceFunction

EuclideanDistance

Funcéo de calculo de distancia

Os recursos do clusterizador ndo

doNotCheckCapabilities False serdo verificados antes que o
clusterizador seja construido
dontReplaceMissingValues False N&o substituir Va!ofes ausentes
com média
fastDistanceCalc False Calculo de distancia mais rapido
initializationMethod Farthest First Método de inicializagao
maxlterations 500 NUmero maximo de itera¢des
Namero de grupos a serem criados.
numClusters 3 Valor varia de acordo com as rotas
apresentadas
numExecutionSlots 1 NUmero de threads para execucao
preservelnstancesOrder False Preservar a ordem das instancias
Utilizar Canopies para reduzir o
reduceNumberOfDistanceCalcsViaCanopies False ntmero de calculos de distancia
realizados pelo K-means
NUmero de sementes a serem
seed 10

utilizadas

2.3.3  Aprendizado

Para o processo de aprendizado foram utilizadas as Redes Neurais Artificiais. As RNAs possuem a capacidade de
aprender sobre determinado problema a partir de informac6es do ambiente. Este aprendizado ocorre na fase de
treinamento e é fundamental para 0 bom desempenho na proxima fase, conhecida como fase de validagdo ou de
testes.

O treinamento do modelo e a validacdo sdo realizados através do método Treino-Teste. Nesse método 2/3 dos
dados sdo destinados para o treinamento da rede neural e 1/3 dos dados sdo usados para validacdo do modelo [27].
Na fase de treinamento sdo inseridos dados conhecidos para o algoritmo, que fara a interpretacéo e criagdo de um
modelo, o qual serd utilizado na fase de testes. Apos a criagdo do modelo, 0 mesmo é inserido no Weka junto de
novos dados, desta vez com alguma informagdo incompleta, a qual sera respondida pela RNA.

Na Figura 8 pode ser visualizado o resultado da fase de treinamento de um modelo.
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Figura 8. Resultado da fase de treinamento

Apoés o treinamento 0 Weka exibe uma série de informacGes referentes ao modelo criado, tais como:
coeficiente de correlacdo, erro absoluto médio, erro quadratico médio, erro absoluto relativo, erro quadratico
relativo e o niumero de instancias utilizadas para o treinamento.

Apos ter 0 modelo criado e salvo parte-se para a fase de testes para validagdo do modelo. Nesta fase é utilizado
0 modelo anteriormente criado e sdo selecionadas novas rotas, estas por sua vez nao sdo identificadas para que a
RNA possa encontrar o identificador correspondente a cada trajeto.

Conforme a Figura 9 o Weka exibe uma série de informacdes referentes ao resultado do teste. Na coluna
predicted pode ser visualizado o resultado da predicdo da RNA. Fazendo-se o arredondamento dos nimeros da
coluna, obtém-se a rota a qual eles pertencem, pode-se observar que a linha 1 pertence a rota 1, ja as linhas 2, 3 e
4 pertencem a rota 3 e a linha 5 ndo pertence a nenhuma rota. Os parametros utilizados durante a etapa de
treinamento da RNA e seus respectivos valores sdo mostrados na Tabela 2.
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Figura 9. Resultado da fase de teste

Pardmetros Utilizados para o Treinamento do Modelo

Para o treinamento de um modelo de RNA é necesséria a definicdo de uma série de parametros, os quais 0 Weka
define um valor padrdo que pode ser alterado conforme a necessidade. Estes parametros sdo utilizados somente na
fase de treinamento da RNA, ndo sendo necesséria a definicdo de nenhum parametro na fase de validacdo. A
Tabela 2 mostra os atributos, sua definicdo e os valores utilizados para o treinamento do modelo.

Tabela 2: Parametros do algoritmo de RNA no Weka

Atributo Valor Definicdo
autoBuild True Adiciona e conecta camadas ocultas a rede
batchSize 100 Tamanho do batch padrdo para previsdes em lote
decay False Decair a taxa de aprendizado
doNotCheckCapabilities False Verifica as capacidades do asspciador antes que ele seja
construido
hiddenLayers 10 Nimero de neurdnios na camada oculta
learningRate 0.3 Taxa de aprendizado
momentum 0.2 Taxa de impulso
nominalToBinaryFilter True Dados devem ser convertidos de nominal para binario
normalizeAttributes True N&o normalizar atributos
normalizeNumericClass True N&o normalizar uma classe numérica
reset True N&o € permitido redefinir a rede
seed 0 Valor usado para semear o gerador de nimeros aleatérios
trainingTime 1000 NUmero de épocas do treinamento
validationSetSize 0 Porcentagem do tamanho d_o conjunFo de validacéo a ser
usado para finalizar o treinamento
Limite de erros utilizado enquanto o teste de validagéo
validationThreshold 20 es_té sendo fei_to - '~I'ermina 0 teste quandp 0 erro no
conjunto de validagdo aumentou consecutivamente em
um ntmero predefinido de vezes
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2.4 Simulag0es e Testes Utilizando RNAs

A fim de obter melhores resultados, foram realizadas simulacdes e testes utilizando diferentes parametros e
configuracBes das RNAs e dados de rotas reais. Inicialmente foram selecionadas trés rotas diferentes umas das
outras. Apos, devido a dificuldade na obtencdo de novas amostras buscou-se trés novas amostras para cada uma
destas rotas a fim de serem utilizadas no treinamento da rede neural.

O arquivo de treinamento da RNA contou com doze amostras, cada uma delas identificada com o nimero
correspondente a uma das rotas. Nos testes as rotas foram normalizadas para um numero definido de pontos e
inseridas no arquivo de treinamento.

Para o treinamento do modelo da RNA foram feitos testes utilizando diferentes configuracdes de RNAs, isto é,
alterando-se o nimero de neur6nios da camada de entrada e neurdnios da camada oculta. Neste trabalho o nimero
de neurdnios da camada de entrada da RNA é dado pela equagéo: 2 * nPontos + 1 (dois multiplicado pelo nimero
de pontos da rota mais um). Para rotas de 20 pontos sdo utilizados 41 neurdnios: vinte latitudes, vinte longitudes e
0 codigo do trajeto correspondente. J& o nimero de neurdnios da camada oculta é definido avaliando-se 0s
resultados dos modelos criados.

Apos, para a fase de validacdo séo selecionadas novas rotas, sendo que todas as rotas utilizadas seguem o
mesmo ndmero de parametros das rotas utilizadas no treinamento. E alterado somente o valor do parametro de
identificacdo da rota, onde ¢ inserido o caractere “?” em seu lugar para que a RNA encontre o valor de
identificacdo da rota.

3 Resultados e Discussao

Para obter e avaliar os resultados do desenvolvimento do projeto foi definido o seguinte método:

 Definir um conjunto de rotas a ser utilizado como base na exploracdo das ferramentas e métodos
anteriormente definidos;

* Realizar simulacGes utilizando-se do conjunto de rotas a fim de verificar em quais hipéteses se obtém
melhores resultados;

« Discutir e fundamentar a anélise dos resultados obtidos.

3.1 Clusterizacdo de Rotas

Utilizando o software Weka e o algoritmo K-means foi realizado o processo de clusterizacdo das rotas. Foi
utilizado o conjunto inicial de seis rotas e a coleta de novas amostras destas rotas, algumas destas amostras com
desvios, outras néo.

O processo de clusterizagdo ou agrupamento apresentou bons resultados na identificagdo de rotas semelhantes.
O algoritmo foi capaz de agrupar as rotas mais semelhantes em clusters iguais, inclusive nos casos de rotas com
desvios, 0 algoritmo agrupa a rota desviada e a rota original correta.

No caso da descoberta e identificagdo dos desvios de rotas, o algoritmo faz de forma satisfatdria a
identificacdo dos desvios, desde que, o0 usudrio insira a quantia correta de clusters que deseja. Desta forma, 0 uso
do algoritmo K-means aplicado a descoberta de desvios de rotas ndo é muito indicado, ja que, o usuario devera
saber previamente se no conjunto de rotas apresentado, alguma delas possui algum desvio, para ai o algoritmo
separar esta rota em outro cluster.

Neste caso se forem apresentadas ao algoritmo uma rota correta e uma rota com desvio, 0 préprio usuario
deverd informar que elas devem ser separadas em dois clusters.

Nas Figuras 10 e 11 pode-se verificar os testes feitos utilizando as rotas 4 e 5. Foram reunidas vinte e cinco
amostras de cada uma das rotas e mais uma amostra com desvio de cada, totalizando cinquenta e duas amostras.

No caso do teste da Figura 10 define-se que o algoritmo deve encontrar dois clusters. O algoritmo efetua assim
a separacdo das quatro amostras em dois conjuntos, sendo eles: rota 4 correta e amostra com desvio (em azul);
rota 5 original e amostra com desvio (em vermelho).
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Figura 10. Separacdo em dois clusters

Na Figura 11 define-se que o algoritmo deve efetuar a separagdo das amostras em quatro clusters. Apés o
processamento ele separa as amostras em: rota 4 correta (em azul escuro); rota 4 com desvio (em azul claro); rota

5 correta (em vermelho); rota 5 com desvio (em verde). Reunindo assim, as rotas semelhantes em um cluster e
separando a rota com desvio em outro cluster.
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Figura 11. Separagdo em quatro clusters

3.2 Aprendizado de Rotas

Para o processo de aprendizado de rotas foi utilizado o algoritmo de Redes Neurais Artificiais.
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3.2.1 Preparacao dos Dados

Devido a dificuldade na extracdo das rotas foi definido um ndmero reduzido de amostras. Para cada um dos
trajetos foram coletadas vinte e cinco amostras, onde, o trajeto é o mesmo, porém com 0s pontos da rota
posicionados em locais diferentes. A Figura 12 ilustra um exemplo, onde os pontos vermelhos pertencem a uma
amostra de rota e 0s azuis a outra, sempre respeitando o trajeto utilizado como base.

Figura 12. Exemplo de trajeto com duas amostras diferentes

Na proxima etapa os dados dos seis trajetos foram reunidos em um arquivo, totalizando cento e cinquenta
amostras de dados. Para a identificacdo de cada amostra existem duas formas de se classificar os dados: numérico
ou atributo nominal. Neste caso optou-se por identificar cada rota com valores numéricos, fazendo assim com que
a RNA retorne um indice de semelhanca com a rota definida, por exemplo: 1.02, 1.98 ou 3.87. No caso de se
escolher um atributo nominal, a RNA retornaria com o nimero de identificacdo exato da rota apresentada, por
exemplo: 1, 2 ou 4.

Foram realizados sucessivos testes para verificar qual o0 melhor método para ordenacdo dos dados. Na Tabela 3
pode-se visualizar os resultados obtidos com o treinamento da RNA em diferentes métodos de ordenacdo. Na
coluna de Dados Agrupados os dados estavam agrupados por rotas, isto é, todas amostras da rota 1, todas amostras
da rota 2, todas amostras da rota 3, e assim sucessivamente. Na coluna de Dados Sorteados os dados foram
sorteados de forma aleatoria. J& na coluna de Dados Intercalados os dados estavam intercalados, isto €, uma
amostra da rota 1, uma amostra da rota 2, uma amostra da rota 3, outra amostra da rota 1, outra amostra da rota 2,
e assim sucessivamente.

Tabela 3: Resultado do treinamento da RNA

Atributo Dados Agrupados | Dados Sorteados | Dados Intercalados
Tempo Gasto para Construir o Modelo 0.21 segundos 0.23 segundos 0.27 segundos

Coeficiente de Correlagdo 0.992 0.9442 0.999
Erro Absoluto Médio 0.2047 0.398 0.0767
Erro Quadratico Médio 0.2507 0.5665 0.1053

Erro Absoluto Relativo 13.6481% 26.535% 5.1124%

Erro Quadratico Relativo 14.6777% 33.172% 6.1671%

Numero de Instancias 36 36 36

Através dos modelos criados, conclui-se que o melhor resultado foi obtido utilizando os dados das rotas de
forma intercalada. Nos outros modelos, o percentual de erro apresentado foi superior, afetando diretamente a
qualidade dos resultados das RNAs.
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3.2.2  Treinamento

Para o treinamento da RNA foram utilizadas cento e oito amostras de dados. A fim de se encontrar a melhor
configuracéo para a RNA, foram realizados varios testes utilizando diferentes nimeros de neurdnios na camada
oculta. Para a escolha da melhor configuragdo foram observados valores como coeficiente de correlacdo e erro
absoluto médio.

Apobs os testes concluiu-se que os melhores resultados foram encontrados utilizando-se 20 neur6nios na
camada oculta. Na Figura 13 pode-se visualizar o resultado exibido pelo Weka no treinamento da RNA.
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Figura 13. Resultado do treinamento da RNA

Os resultados exibidos pelo Weka podem ser visualizados na Tabela 4.

Tabela 4: Resultado do treinamento da RNA

Atributo Valor
Tempo Gasto para Construir o Modelo 0.11 segundos

Coeficiente de Correlacdo 0.9999

Erro Absoluto Médio 0.0221

Erro Quadratico Médio 0.0302

Erro Absoluto Relativo 1.474%

Erro Quadratico Relativo 1.771%

Namero de Instancias 108

3.2.3 Validagdo

A partir do modelo criado iniciou-se os testes para validacdo. Para os testes foram utilizadas quarenta e duas
amostras de dados. Neste teste ndo foram utilizadas rotas com desvio nem rotas inexistentes, a fim de avaliar a
precisdo dos resultados na identificacdo de rotas. Na Tabela 5 podem ser visualizados os resultados da predigédo
das rotas feita pela RNA. Na Tabela (5) constam a ordem das instancias apresentadas ao Weka, a identificacdo da
rota e o resultado da predicéo.
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Tabela 5: Resultado da predicéo de rotas

Inst# Rota Apresentada Predico
1 1 0.979
2 1 0.968
3 1 0.986
4 1 0.986
5 1 0.974
6 1 0.998
7 1 0.98
8 2 1.905
9 2 1.954
10 2 1.936
11 2 1.943
12 2 2.02
13 2 1.981
14 2 2.004
15 3 2.959
16 3 2.992
17 3 2.958
18 3 2.931
19 3 2.941

20 3 2.944
21 3 2.945
22 4 4.002
23 4 3.995
24 4 4.009
25 4 3.988
26 4 3.992
27 4 4.01
28 4 4.007
29 5 5.01
30 5 4.983
31 5 4.98
32 5 4.966
33 5 4.963
34 5 5.011
35 5 5
36 6 6.014
37 6 6.008
38 6 6.043
39 6 6.036
40 6 6.021
41 6 5.973
42 6 6.004

Desta forma, no quesito identificacdo de rotas, utilizando-se da técnica de arredondamento dos resultados, a
RNA apresentou uma taxa de acerto de 100%. Possuindo uma variagdo maxima de 0.095 para mais ou para menos

em relacdo ao resultado correto.

3.3 Identificacdo de Desvios de Rotas

Na identificacdo de desvios de rota optou-se por utilizar somente as RNAs devido a forma com que estas fazem a
identificacdo das rotas. Foi criado um novo modelo, o qual foi criado utilizando-se cento e cinquenta amostras de
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dados e os mesmos parametros definidos no modelo anterior. Para a validacdo do modelo foram escolhidas trés
novas amostras de cada um dos trajetos com diferentes niveis de desvios de rota.

Na Tabela 6 podem ser visualizados os resultados da predi¢do dos desvios de rota. Na Tabela (6) constam a
ordem das instancias apresentadas ao Weka, a identificacdo da rota, o resultado da predicdo e o célculo da
porcentagem de desvio, que é baseado na seguinte equagdo: (Diferenca entre Predicdo e Rota Apresentada/Valor
de Variagdo Maxima)*100. O Valor de Variagdo Maxima pode ser ajustado, para o teste foi definido o valor de
0.5.

Tabela 6: Resultado da predicéo de desvios de rota

Inst# Rota Apresentada Predicdo % de Desvio
1 1 0,517 97%
2 1 0,737 53%
3 1 1,616 123%
4 2 2,408 82%
5 2 2,291 58%
6 2 1,904 19%
7 3 3,256 51%
8 3 3,287 57%
9 3 3,623 125%
10 4 3,464 107%
11 4 3,820 36%
12 4 4171 34%
13 5 3,808 238%
14 5 3,670 266%
15 5 4,401 120%
16 6 5,593 81%
17 6 5,469 106%
18 6 6,239 48%

No quesito de identificagdo de desvios de rota, ignorando-se os valores onde o desvio foi superior a 100%, a
RNA foi capaz de obter um indice de desvio em 11 dos 18 desvios de rota. Nos casos onde o desvio foi superior a
100% espera-se que com um treinamento melhorado da RNA, isto €, com um conjunto maior de dados, a RNA
possa obter um indice de desvio.

3.4 Comparacao Entre Clusterizacdo e Aprendizado

Comparando-se o algoritmo K-means e as RNAs observa-se que o algoritmo K-means é uma excelente ferramenta
aplicada na identificacdo e agrupamento das rotas mais semelhantes. No caso da identificacdo de desvios de rotas
0 problema do algoritmo consiste no usuario informar o nimero de grupos que ele deseja. O algoritmo s6 fara
corretamente a separacdo de um desvio se o usuério souber e informar o ndmero correto de grupos a ser gerado.
Por exemplo, se for apresentado um conjunto de cinco dados da mesma rota e um destes dados possuir um desvio
de rota, o proprio usuério deverd informar ao algoritmo que ele deve separar 0s dados em dois grupos, um com as
quatro rotas semelhantes e outro com a rota de desvio. Desta forma o algoritmo ndo se aplica a descoberta de
desvios de rotas, somente na identificagdo mediante descoberta.

Utilizando as RNAs no problema proposto de identificacdo de rotas e de desvios de rotas, as RNAs
apresentaram excelentes resultados na identificacdo das rotas e resultados satisfatdrios na identificacdo dos
desvios de rotas. Com este método é possivel descobrir a qual rota determinado dado pertence, além de obter um
indice de semelhanga com a rota que pode ser aplicado na deteccdo de um desvio de rota.

As RNAs se comparadas ao algoritmo K-means tem como ponto negativo o trabalho necessario na coleta de
mais amostras, no treinamento e validacdo do modelo, enquanto que no K-means é necessario um conjunto menor
de dados e os dados s6 precisam ser apresentados ao algoritmo, ndo sendo necessaria nenhuma fase adicional.

4 Conclusao

Este trabalho se prop0s a explorar e demonstrar a viabilidade da utilizacdo de técnicas de Inteligéncia Artificial,
como o algoritmo K-means e as Redes Neurais Artificiais em problemas de rotas. Ap6s a andlise tedrica,
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desenvolvimento, simulagdes e testes, os resultados obtidos foram considerados satisfatorios. Sendo assim, um
trabalho como este pode ser aproveitado para o auxilio de especialistas da area e ser relevante em diversas areas
relacionadas a roteirizagdo de veiculos.

Comparando-se os algoritmos K-means e as RNAs, ambos apresentam pontos positivos, sendo as RNAs um
método mais adequado ao problema proposto. Através dos testes foi possivel concluir que elas sdo um excelente
método de identificacdo de rotas, ja o0 algoritmo K-means apresentou excelentes resultados de identificacdo de
rotas mais semelhantes.

Referente aos desvios de rotas, as RNAs distinguem muito bem desvios maiores de rotas, porém apresentam
dificuldades na identificacdo de pequenos desvios. Acredita-se que este problema possa ser contornado utilizando-
se uma concentracdo maior de pontos nas rotas, tornando-as mais precisas para a RNA.

Definir a quantidade de pontos das rotas mais adequado é o desafio das RNAs, levando-se em consideracéo
gue as rotas podem ser de curta, média ou longa distancia e de que para o treinamento e validagdo as RNAs
precisam de um ntmero fixo de parametros.

Conclui-se que para a identificacdo de rotas as RNAs sdo um excelente método, capaz de auxiliar gestores de
frotas no controle sobre as rotas percorridas por seus veiculos, inclusive nos casos de desvios de rotas, apesar de
possuir uma taxa de acerto menor neste caso. Utilizando-se de uma ferramenta como esta é possivel otimizar
tempo além de evitar o servico repetitivo de verificacdo do trajeto percorrido pelos veiculos.

Como trabalhos futuros sugere-se realizar testes mais aprofundados utilizando as RNAs. Como por exemplo
avaliar se com o0 aumento da quantidade de pontos nas rotas é possivel melhorar o resultado na identificacdo de
desvios, além de testes utilizando um modelo de RNA especifico para cada rota a fim de obter melhores resultados
na identificacdo de desvios de rotas.
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