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Abstract

A operacgao de sistemas de transporte publico rodoviario em ambiente ur-
bano de forma eficiente, minimizando a energia despendida, é relevante
pelo impacto no ambiente, satisfacdo no servico prestado e contribui para
a optimizacao de custos de operacéo. Foi estabelecida uma parceria de
colaboracéao entre o Instituto Superior de Engenharia de Lisboa (ISEL) e
a empresa TECMIC, S.A. que desenvolve solucbes de gestdo de frotas
de veiculos automéveis pesados, da qual surgiu o presente projecto de
trabalho Mestrado. O ambito deste projecto de trabalho é a aplicacao de
métodos de extrac¢cao de conhecimento a informacao existente na base
de dados de parametros das viaturas, recolhidos aquando do aconteci-
mento de um conjuntos de factores que espoletam o registo, por forma a
obter conhecimento de valor para a gestdo da operagdo na optimizacao
da utilizacao e dispéndio de energia associado.

Simultaneamente pretende-se identificar padrdes de utilizagdo por condu-
tor, por veiculo, por tempo ou data e outras dimensdes que se venham a
mostrar relevantes.

Palavras-chave: Extraccao de Conhecimento; Transportes Publicos Rodoviarios;
Autocarros; Data Warehouse; Data Mining; Armazém de Dados; Extraccao
de Conhecimento de Dados; Padrdes

Esta dissertacdo foi escrito em IATEX de acordo com a ortografia anterior
ao Acordo Ortografico de 1990.



Abstract

Energetically efficient operation of bus based public transportation sys-
tems is relevant to the environmental impact, service satisfaction and con-
tributes to operational costs optimization. In this scope, a cooperation
partnership between Instituto Superior de Engenharia de Lisboa (ISEL)
and TECMIC, S.A., a company that provides fleet management systems
as been set, from which the present Master degree in Informatics and
Computers project work arose. The project work scope is the aplica-
tion of knowledge discovery methods to the existing vehicule parameters
database, which are collected in event-driven basis, as to extract knowl-
edge of value to the management of the operation by optimizing the opera-
tion and associatted energy waste. Simultaneously identification of utiliza-
tion patterns by driver, by time or date and any other relevant dimensions,
is intended.

Keywords: Knowledge Discovery in Databases; Public Transportation; Buses;
Data Warehouse; Data Mining; Knowledge; Patterns

This dissertation was written in IATgX.
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo apresentam-se as motivagoes e contexto, problema, objec-
tivos deste trabalho de modo a permitir a familiarizagdo com o ambiente e
enquadramento que assistira ao maior detalhe prosseguido em capitulos
subsequentes deste relatério, com cuja organizacao se concluira.

1.1 Motivacao

De acordo com a Agéncia Internacional de Energia [9, pag 108], o sector
dos transportes é responsavel pelo maior consumo de petréleo e assim
se mantera de acordo com as previsdes, aumentando mesmo a sua quota
de consumo de 53% em 2009 para 60% em 2035, conforme se mostra na
Figura1.1.

Analise de eficiéncia energética de transportes rodoviarios 1



CAPITULO 1. INTRODUGCAO
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Other non-OECD
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*Includes power generation, other energy sector and non-energy use.

Figura 1.1: Evolucao da procura primaria de petroleo por sector e regiao,
2009-2035 [9].

1.2 Familiarizacao

Este aumento de consumo implica a procura de ganhos de eficiéncia na
utilizacao desta fonte de energia e a mesma entidade emitiu em 2008 um
conjunto de recomendacgdes aos seus Estados membros para utilizacao
eficiente, de forma a suscitar mudancas de politica sectoriais.

No sector de transportes a previsdao da evolugcdo de consumo de com-
bustivel por tipo de transporte identifica o rodoviario como o sub-sector
com a maior percentagem de consumo de combustivel [9, pag 109], como
documentado pela Figura1.2.
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*Includes other road, rail, pipelines, navigation and non-specified.

Figura 1.2: Consumo de petréleo por tipo de transporte, 2009-2035 [9].

Para o sector de transportes foram listadas quatro recomendacoes fo-
cadas no modo rodoviario para criacao de politicas de:

2035

e melhoria da eficiéncia energética de pneus;

r30%

I 25%

I 20%

r15%

- 10%

5%

- 0%

| PLDV

W Trucks
I Aviation
W Other*

Share of trucks
(right axis)

e padrbes de economia de combustivel para veiculos Iigeirosf}

e padrdes de economia de combustivel para veiculos pesados;

e conducao ecologicamente responsavel.

Esta Agéncia publicou em 2010 um relat6rio de acompanhamento da
adopc¢ao destas medidas, onde indica que, por via da adopg¢éo de padrdes
de economia de combustivel um Estado membro, obteve um aumento de
eficiéncia de 5,4% de 2002 a 2009 [8, pag. 34] e afirma que é possivel
obter ganhos permanentes de eficiéncia entre 5% e 10% para todos os

condutores [8, pag. 37].

Surgem assim naturalmente propostas de sistemas de acompanha-
mento da conducao de veiculos, sobretudo em operadores de frotas, para
suprir a necessidade de motivagéo ciclica dos condutores e sua adesao
as boas praticas de condugéo ecologicamente responsavel, por forma a
aproximar os ganhos permanentes de eficiéncia ao limite superior do in-

tervalo identificado.

'PLDV - Passenger Light-Duty Vehicles
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CAPITULO 1. INTRODUCAO

Surgiu a possibilidade de colaboragdo com a empresa TECMIC, S.A.
que esta presente no mercado de sistemas de gestao profissional de fro-
tas, reaproveitando dados recolhidos pelo sistema XTraN [10] dos bar-
ramentos CAN [6]> durante a operagdo dos veiculos de um operador
de transportes publicos rodoviarios urbanos, para a analise da eficiéncia
energética da frota gerida. Por estas razées aos dados assim recolhidos
chamaremos de operacionais.

1.3 Objectivos

Da proposta de projecto de trabalho e discussdo subsequente com os
interlocutores foi estabelecido como objectivo analisar a eficiéncia ener-
gética por:

e Veiculo;

Condutor;

Rota;

Data;

Hora do dia; e

e Meteorologia.

Para se facilitar a analise por dados de Meteorologia, escolheu-se re-
colher do sitio Weather Underground [7], um conjunto de variaveis tipica-
mente disponibilizadas nos relatérios METAR de previsao meteoroldgica,
considerando os dados relativos a um ponto como aproximagao suficiente
das condicdes em que decorreu a operacao dos veiculos. A este conjunto
de variaveis chamaremos de meteorolégicas. Como é evidente estes da-
dos sao externos ao sistema de recolha de dados embarcado nos veiculos
da frota a estudar, existindo muitos outros cujo a consideracao para ana-
lise seria interessante, por exemplo a intensidade de trafego, a existéncia

2CAN bus
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CAPITULO 1. INTRODUCAO

de engarrafamentos de transito por rota, que nao foram disponibilizados
nem requeridos como objectivos.

Pretende-se extrair informacao dos dados disponibilizados de forma
a possibilitar a andlise da eficiéncia energética segundo os critérios pro-
postos. Para tal sera criado um proté6tipo de demonstragéao recorrendo ao
paradigma de armazéns de dados®.

Pretende-se também extrair conhecimento dos dados armazenados e
consolidados, recorrendo a ferramentas e técnicas de extrac¢ao de co-
nhecimento por prospeccéao de dados:“}, para descrever os factores que
mais influenciam a eficiéncia de operacao de veiculos, os grupos de efi-
ciéncia que se encontram e estimar qual a melhoria que a alteracéo de
determinados comportamentos podera proporcionar. Neste ambito utili-
zaremos o0 consumo médio de combustivel como medida de eficiéncia de
condugao.

Elaborou-se um prot6tipo de solucao construindo um armazém de da-
dos para facilitar a andlise pretendida, as estruturas e modelos de pros-
peccéo de dados capazes de satisfazer os objectivos supra-mencionados.

1.4 Abordagem ao problema

Na sequéncia dos conhecimentos adquiridos pela conclusdo de diversas
unidades curriculares, optou-se por uma abordagem OLAP ® para a in-
tegracdo dos dados operacionais com os dados histéricos de meteoro-
logia, para posterior extraccao de vista sobre o cubo multidimensional a
ser submetida a técnicas de prospeccéo de dados® para a descoberta
de padrdes presentes nos dados disponiveis e subsequente extraccao de
conhecimento.

3Data Warehousing, ou DW

4Extracgéo de Conhecimento ou ECD; Data Mining ou DM
Son-line analytical processing

6Data Mining
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CAPITULO 1. INTRODUCAO

1.5 Seleccao de metodologia e plataforma

Segundo a abordagem de Fayyad, et al [2] o processo de descoberta de
conhecimento em bases de dados divide-se em cinco etapas, conforme
se mostra na Figura 1.3,

(prepocessng ) /j§
i -1 -
fE =3

Target Date

Interpretation /
Evaluation

|||>@*

Patterns

Selection

‘Transformed

Preprocessed Data Data

Figura 1.3: Passos constituintes do processo de descoberta de conheci-
mento [2].

Azevedo e Santos [3] compararam aquelas que sao percepcionadas
como 0s processos ou metodologias mais aplicadas no desenvolvimento
de projectos de descoberta de conhecimento em bases de dados, selec-
cionando as metodologias CRISP-DM e SEMMA para comparacao entre
si e com as cinco etapas advogadas por Fayyad [1]. Conclui-se que existe
equivaléncia entre os passos CRISP-DM e SEMMA como se mostra na
tabela 1 da referéncia [3, pag. 4] citada:

KDD SEMMA CRISP-DM

PreKDD e Business understanding
Sclection - Sample Data Understanding
Pre processing Explore =
Transformation Modify Data preparation

Data mining Model Modeling
Interpretation/Evaluation Assessment Evaluation

PostKDD e Deployment

Figura 1.4: Comparacao de metodologias KDD CRISP-DM e SEMMA [3].
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CAPITULO 1. INTRODUCAO

Dado que diversos autores apresentam a metodologia CRISP-DM como
sendo a mais comum em projectos de descoberta de conhecimento em
bases de dados, sendo também normalmente indicada como mais pres-
critiva e funcao da relativa inexperiéncia do autor, optou-se por esta me-
todologia para o desenvolvimento deste projecto.

A metodologia SEMMA aparenta ser uma aproximagcao equivalente,
mais ligeira, que um autor experiente em projectos de descoberta de co-
nhecimento em bases de dados podera eleger trocando a abordagem
mais guiada do CRISP-DM por um grau de liberdade superior.

No ambito deste relatério designaremos as fases CRISP-DM:

e Familiarizacdo - como traducao de Business understanding;
¢ Interpretacdo de dados - como tradugéo de Data understanding;
e Modelagéo - como tradugédo de Modeling, e;

e Avaliagdo - como traducao de Evaluation.

Business —_—
und-uﬁndlnn* umhuumllng

mfﬂﬂon
Deployment
Moddlng

Figura 1.5: Visao da metodologia CRISP-DM.
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CAPITULO 1. INTRODUCAO

Estando escolhida a metodologia para o desenvolvimento do proté-
tipo deste projecto, optou-se pelo pragmatismo de recorrer a solugao de
arquitectura proporcionada pela plataforma de Bussiness Intelligence da
Microsoft sobre SQL Server 2008R2 [12] com SSIS7, a explorar em Vi-
sual Studio 2008, instalada numa maquina virtual® correndo Windows 7
Professional.

A razao da escolha pela abordagem OLAP e plataforma seleccionada
apoia-se nas vantagens que 0s:

e processos de Extracgdo, Limpeza e Carregamento de dados, iniciais
na constru¢cdo de um armazém de dados, apresentam para as fer-
ramentas de prospecc¢ao de dados como garantia de disponibilidade
e de correcgdo de dados que frequentemente os requerem assim
preparados [11, pag. 1];

e utilizadores obtém das facilidades de slice & dice tipicas de um ar-
mazém de dados OLAP na familiarizacdo com os dados, acesséria
ao processo iterativo e interactivo de descoberta de conhecimento
durante a prospeccao de dados;

e mecanismos e ferramentas integradas de uma plataforma OLAM?®
permitem na prospecg¢ao de dados, como é o caso da plataforma de
Bl escolhida em que a prospecgao pode ser feita com recurso ao
Microsoft Excel, ferramenta muito popular entre utilizadores empre-
sariais, facilitando assim a utilizagdo por peritos da area, mas leigos
na utilizacdo deste tipo de técnicas, para assim explorar os cubos
multi-dimensionais e melhorar os modelos de prospeccao construi-
dos no ambito do protétipo elaborado, €;

e 0 SQL Server é o SGBD em uso pela empresa que facilitou os dados
operacionais.

7SQL Server Integration Services
8VirtualBox da ORACLE
90n-line Analytical Mining

8 Analise de eficiéncia energética de transportes rodoviarios
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N&o obstante sdo conhecidas outras plataformas de exploragéo de da-
dos para extraccao de conhecimento como por exemplo o R, SAS, SPSS,
WEKA ou Rapid Miner para nomear alguns dos mais vulgares segundo
um dos mais abrangentes inquéritos [41] sobre esta tematica. Acresce
que uma vez produzida a vista de extracgdo de dados sobre o cubo multi-
dimensional do armazém de dados, € sempre possivel submeter os mes-
mos a qualquer uma das ferramentas que se deseje utilizar, bastando
replicar a definicado dos modelos elaborados no ambito do presente traba-
Iho.

A escolha de desenvolver o protétipo numa maquina virtual fundamenta-
se nas vantagens de segregacao, portabilidade e controlo proporcionadas
pela virtualizacao e pelo pragmatismo de reutilizar um ambiente ja familiar
e com o qual ja se tinha desenvolvido actividade académica neste campo,
aquando da frequéncia da unidade curricular de Sistemas de Informacao
para Apoio a Decisao.

Ilgualmente na senda dos conhecimentos anteriormente adquiridos,
optou-se por armazém de dados seguindo um esquema em estrela, e
abordagem preconizada por Kimball [13] em detrimento do esquema em
floco de neve e da abordagem proposta por Inmon [15]. A razao funda-
mental € que o esquema em estrela adoptado facilita o célculo de preé-
agregados o que por sua vez proporciona facilidade de exploracado e me-
lhora o desempenho nas operacdes de interrogacdo do armazém de da-
dos.

1.6 Organizacao do relatério

Este documento esta organizado em quatro capitulos cujo conteudo é:

e Capitulo 1: Introducdo - Apresentando-se as motivacoes, a fami-
liarizagdo e contexto, elencam-se objectivos do trabalho realizado,
detalhando a abordagem ao problema, a escolha de metodologia e
plataforma, terminando com a organizacdo do documento;

Analise de eficiéncia energética de transportes rodoviarios 9



CAPITULO 1. INTRODUCAO

e Capitulo 2: Interpretacao de dados - Enquadrando-se este projecto
nos trabalhos prévios, descrevendo-se o trabalho desenvolvido na
caracterizacao e elaboracao de um protétipo de armazém de dados
e apresentando exemplos de andlises tipo OLAP que este possibi-
lita;

e Capitulo 3: Modelacao e resultados - Apresentando as estruturas, os
modelos de dados, os algoritmos de prospeccéo utilizados e princi-
pais regras de conhecimento extraidas,e;

e Capitulo 4: Conclusdes - Confronta-se o trabalho realizado com os
objectivos enumerados, elencando-se as ideias a reter e perspecti-
vando aspectos de desenvolvimento futuro.

Note-se que a auséncia do capitulo "tradicional” descrevendo o estado
da arte é compensada pela colocagao de parte dessa informagéo nas sub-
seccdes de apresentacdo de conceitos dos capitulos enumerados, que
enquadram o trabalho desenvolvido nos principios teéricos apresentados
pelos respectivos autores, "Gigantes aos ombros dos quais” nos apoia-
mos.

Note-se também que a utilizagdo de uma plataforma que disponibiliza
diversos algoritmos como "ferramentas” e que cuja a descricdo se encon-
tra disponivel em diversas fontes de informacao entre as quais se destaca
os textos de referéncia [14], [25] [21], [22], [24] e os diversos artigos enu-
merados na bibliografia.

Na pesquisa e consulta da bibliografia e elaboragdo deste relatério
empregou-se cerca de 30 % do esfor¢co despendido e seria dificil elaborar
uma descricao do estado da arte que acrescentasse valor ao patente nas
obras de referéncia citadas no anterior paragrafo.
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Capitulo 2

Interpretacao de dados

Neste capitulo apresenta-se o enquadramento no trabalho prévio, propor-
cionamos a familiarizagdo com o negécio, caracterizam-se os dados de
base, detalha-se a implementagdo do armazém de dados em que se em-
pregou cerca de 40 % do esfor¢co e com que se conclui este capitulo.

2.1 Trabalho prévio

A deteccao de padroes é uma area de pesquisa importante nos campos
de prospeccao de dados e de descoberta de conhecimento em bases de
dados, pois tal como declarado por [24, pag. 3], "estamos soterrados em
dados”, neste caso pelo enorme volume gerado pelo sistema de recolha
de dados operacionais gerados pelo CAN bus da frota de veiculos a anali-
sar e registados pelo sistema de gestao de frotas XTraN combinados com
os dados histéricos de observagdo meteorolégica. Segundo [33] "Howe-
ver, the task of learning standard behaviours from raw data of real human
drivers has not yet been tackled and will be an area of future research”.
O estilo de conducéo, visto como a "atitude, orientacdo e modo de
pensar durante a conducao no dia-a-dia” € "habitualmente baseada em
questionarios” [34, 35]. Trabalhos mais recentes utilizam simuladores de
conducao virtual para recolher dados realisticos de condutores humanos
para modelar o seu comportamento [36], ou para classificar o estilo de
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CAPITULO 2. INTERPRETACAO DE DADOS

condugdo usando um meétodo objectivo para ordenacdo de condutores
[37].

No contexto da eficiéncia energética, muito foi ja alcancado no que ao
nivel de desempenho de motores e veiculos, obtendo-se melhorias con-
sideraveis e poupanca de energia. A qualidade de condugédo conducente
a eficiente utilizagdo de combustivel e os métodos de promover continu-
amente a sua melhoria, tem sido foco de atencgao restrita, em parte pela
dificuldade de avaliar o desempenho de condutores.

Os condutores controlam a velocidade, aceleracao, travagem e posi-
¢ao do veiculo na estrada, num ambiente caracterizado por condi¢des de
trafego, itinerario, carga, condigdes atmosféricas, entre outros parame-
tros. Ao controlar o veiculo, o condutor actua directamente ndo apenas
na velocidade e posicionamento do veiculo, mas também em parametros
como a aceleracéo, travagem, regime de rotacdo do motor e velocidade
engrenada [38, 40]. A maneira como o condutor actua e controla este
parametros em relacdo ao ambiente determina o seu estilo de conducéo.
Estilos de conducédo diferentes resultam em diferentes consumos instan-
tAneos e médios de combustivel e de forma mais genérica determinam a
qualidade da conducgédo. Contudo o ambiente também exerce influéncia
no consumo de combustivel interagindo e condicionando as decisées dos
condutores.

2.2 Caracterizacao dos dados de base

Os dados operacionais foram disponibilizados na forma de um ficheiro de
backup de uma base de dados SQL Server, contendo cinco tabelas extrai-
das de uma base de dados do sistema XTraNPassenger [10] da TECMIC,
conforme se apresenta na Figura 2.1.
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CAPITULO 2. INTERPRETACAO DE DADOS

=) | ] KTPassenger
+ 1 Database Diagrams
- 1 Tables
+ [ System Tables
# = dbo.PassengerEEMConfig
7 = dbo.PassengerVehicleType
7 = dbo.PericdoDia
=
+ = dboVEICULO_EEM
3 Views
+ [ System Views
+ [} dboView 1
[ Synonyms
[ Programmability
+ [ Service Broker
[ Storage
[ Security

F

¥

F

¥

Figura 2.1: Extracto de ficheiro inicial fonte de dados.

Note-se que se houver a oportunidade de aceder directamente a base
de dados, havera a preocupacao de minimizar o acoplamento e impacto
do processo de extraccao, transformacédo e carregamento de dados no
armazém de dados, criando uma outra base de dados intitulada
"DataStaging_TECMIC” que nada mais sera que uma réplica local, ac-
tualizada incrementalmente, de todas as tabelas fonte do modelo multidi-
mensional estabelecido.

2.2.1 Analise preliminar

Avaliou-se entao os dados de cada tabela de SQL conforme se descreve
de seguida.

2.2.1.1 Tabela PassengerEEMConfig

Trata-se uma tabela de parametrizagao/configuracao do equipamento em-
barcado nos veiculos da frota a estudar e que segundo os especialistas
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CAPITULO 2. INTERPRETACAO DE DADOS

de negécio ndo devera ser tomada em conta para o trabalho em curso.
Apresenta-se portanto apenas a lista de colunas na Figura 2.2.

VLABSIAD.XTPass..ssengerEEMConfig

Column Mame Data Type Allowe Mulls
¥ D | bigint
Timestamp int W
KmMaxSpesd smallint )
kKmSpeedPublic smallint )
KmSpeedPublic_2 smallint 7
KmSpeedPublic_3 smallint 7
KmMaxAccelaration smallint ]
KmMaxBreak smallint ]
KmaccHystow smallint 7
KmaccHystHigh smallint )
KmMinInAccelarator smallint v
KmMinSlopeSpeed smallint 7
KmaccPublicInterval _1 smallint 7
KmaccPublicInterval _2 smallint 7
KmaccPublicInterval _3 smallint 7
RtGreenBandLow smallint ]
RtGreenBandHigh smallint )
RivaxRotations smallint ]
RiMinInRotations smallint ]
|pdatePublicInterval smallint 7

Figura 2.2: Tabela PassengerEEMConfig.

2.2.1.2 Tabela PassengerVehicleType

Trata-se de uma tabela de descricdo dos veiculos nos quais se procedeu
a recolha de dados, apresentando apenas sete registos e cinco colunas
como se mostra na Figura 2.3,

2.2.1.3 Tabela PeriodoDia

Trata-se de uma tabela com a descricdo dos periodos do dia de acordo
com as regras do negdcio conforme se mostra na Figura 2.4
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VLABSIAD.XTPass...engerVehicleType

Calumn Name Data Type
»pD | bignt
TNeme rivarchar(255)
Param1 int
Param2 int
EEM_CONFIG_ID  higint
(a) Colunas

Allow Mulls

Figura 2.3: Tabela PassengerVehicleType.

VLABSIAD XTPasse... - dbo.PeriodoDia

Column MName Data Type
W ID int
Designacao rivarchar{255)
Hara_Inicio nvarchar{255)
Hora_Fim nvarchar{255)
Abreviatura rivarchar{255)
(a) Colunas

Allow Nulls

3 Results _'J Messages
ID  MName Param1 Param2 EEM_CONFIG_ID
1 1 ...... Sem Eficiéncia Energética 0 0 1
2 27 Nomal 0 0 5
3 3 MAN 14 240HOCL Médio ] 0 102
4 4 M.Benz Citaro Attic. 0 0 123
5 5  MAN 18280 HOCL (Euro3) 0 0 213
6 6  Volvo BYRLE Mk3 {Euro5) 0 0 215
7 7 MAN 18310 HOCL (Euro3) 0O 0 216
(b) Registos
T Results _'j Messages
ID Designacao Hora_lnicio  Hora_Fim  Abreviatura
1 97 préportadamanhd  04:00:00 065300 PPM
2 27 Ponta damanh3 070000 092900 PM
3 3 Corpo dodia 09:30.00 16:2500 CD
4 4 Ponta datarde 16:30:00 18:59:00 PT
B 5  Pés-porta da tarde 159:00:00 21:30:00  PPT
& &  MNoctumo 21:31:00 035500 N
7 7 PRededamadugada 23:30:00 06:30:00 RM

(b) Registos

Figura 2.4: Tabela PeriodoDia.

2.2.1.4 Tabela VEICULO_EEM

E a tabela que descreve o tipo e niimero dos veiculos fonte dos dados,
contem 869 registos (muitos incompletos, por exemplo NULL, Testes TEC-
MIC, etc...) e quatro colunas como se mostra na Figura 2.5.

2.2.1.5 Tabela TacoTotalDataEvent

Trata-se finalmente da tabela com os registos recolhidos pelo sistema em-
barcado a bordo dos veiculos da frota a analisar, contendo 1 698 295
registos e 44 colunas conforme se mostra na Figura 2.6.
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CAPITULO 2. INTERPRETACAO DE DADOS

VLABSIAD. XTPass...dbo VEICULO_EEM

Column MName Data Type
Mg ID higint
VEHICLETYPE_ID bigint
MR._VEICULO int
DADOS rivarchar{255)
(a) Colunas

Allow Mulls

00wl WL e W P —

alalalala]= == e
B P RO ]

100
m
102
103
104
105
106
107
108
109
10

3 Resuts _‘_1 Messages

VEHICLETYPE_ID

1
2
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

o

1l

59

100
m
102
103
104
105
106
107
108
109
110

NR_VEICULO DADOS

Testes TECMIC

Testes TECMIC

Caia de Testes TECMIC
Testes TECMIC

TECMIC - testes de bancada
Consola de testes

BUS

BUS

BUS

BUS

BUS

BUS

BUS

ELECTRICO HISTORICO
BUS

BUS

BUS

(b) Extracto de registos

Figura 2.5: Tabela VEICULO_EEM.

2.2.2 Descricao de dados

O passo seguinte foi a submissao desta tabela a uma tarefa SSIS de ana-
lise de perfil de dados', conforme se mostra na Figura2.7 e no apéndice

D.

"Data Profiling Task
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VLABSIAD.XTPass...coTotalDataEvent

Column Name

@ ID
TimestampGenerated
TimestampCreated
DriverMechr
BusID
PlateID
RouteID
CmdId
VoyageMumber
Direction
DayID
VarPercShort
VarPercLong
Km_Total
Km_#cc_Events
Km_Brk_Events
Km_CC_Time
Km_CC_Km_total
Km_Cc_Lt_total
Km_Acc_Level_0_time
Km_Acc_Level_1_time
Km_Acc_Level_2_time
Km_Acc_Level_3_time
Km_Movement_time
Km_Spe_Level_0_time
Km_Spe_Level_1_time
Km_Spe_Level_2_time
Km_Spe_Level_3_time
Km_Spe_Max_time
Km_Inertial_time
Km_Inertial_km_total
Km_Slope_acc_time

Data Type
bigint
datetime
datetime
nvarchar{10)
bigint
nvarchar{10)
nivarchar{10)
tinyint
int
tinyint
timyint
tinyint
int
int
int
int
int
int
int
int
int
int
int
int
int
int
int
int
int
int
int

int

(a) Colunas

Figura 2.6: Tabela TacoTotalDataEvent.

Allow Nulls

B Y B S T ST S S S N S S S S

[ Resulis | [y Messages

©u o e e o

il
12
3
i
15

iG

D
60

B

[>
63
64
65
66
67
68
&
7
bl
72
7
75
&

4

TimestampGenerated

| 200903-30 12.05:21.000
2003-03-30 12:05:32.000

2003-03-30 12:11:06.000
20090331 07:08:24.000
20090331 07:23:20.000
2003-03-31 07:30:18.000
20030331 07:40:25.000
2009-03-3108:08:57.000
2003-03-31 08:08:07.000
20090331 08:35:24.000
20090331 08:43:41.000
2003-03-31 09:09:02.000
20090331 09:09:54.000
20030331 09:43:42.000
200303-31 10:06:16.000
20090409 16:25:11.000

TimestampCreated

2009-03-30 12:05:43.000
2009-03-30 12:05:43.000
2009-03-30 12:11:26.000
2009-03-31 07:09:17.000
2009-03-31 07:23:27.000
2009-03-31 07:30:23.000
2009-03-31 07:40:31.000
2009-03-3108:11:23.000
2009-03-3108:11:23.000
20090331 08:35:30.000
2009-03-3108:43:47.000
2009-03-31 09:09:09.000
2009-03-3109:18:01.000
2009-03-31 09:43:48.000
2009-03-31 10:06:20.000
2009-04-09 16:25:14.000

DriverMechr  BusiD

503

503

503

5934
5984
5984
5984
5984
5984
5934
5984
5984
5984
5984
5984
4937

272
272
72
7
72

3
3
3

PlatelD  RoutelD

1078
1078
1078
1195
1195
1195
1195
1195
1195
1195
1195
1195
1195
1195
1195
1102

(b) Extracto de registos

L I L )

did

Voyage +

L N
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CAPITULO 2.

INTERPRETACAO DE DADOS

@ Data Profile Viewer-D:\MEICIS\TECMIC_DATABASE\XTPassenger_Initial_Profiling.xml|

£ Open |£] Refresh
Profiles (Table View)

Column Statistics Profiles - [dbe].[TacoTotalDataEvent]

=-{Zz Data Sources
Er-[J| VLABSIAD
[=1-{Z5 Databases
E'-[J XTPassenger
=i Tables

£1-51 [dbo] [TacoTotalDataEvert]
h Column Length Distribution Profiles
;] Column Null Ratio Profiles
] Column Pattem Profiles
|ttt Column Statistics Profiles
il Column Value Distribution Profiles

Column Minimum Mapdmum Mean Standard Deviation
BuslD 8 967 400299802448, 291.15700406507
Cmdld 0 16 425861761354, 1.13730050687285
DaylD 0 43 19.3418852437... 6.403437300378%4
Direction 0 3 1.37547952505... 0.641281924341642
o] 60 1986923  1050669.10848... 588548 330885001
Km_Ace_Events 0 100995584  63706.4698771... 1049646 32042707
Km_Acc_Level _0_time 0 1509945440 445046.735807... 3888553 93513384
Km_Acc_Level_1_time 0 1515243008 1352106 56424, 16360864 4245338
Km_Acc_Level_2_time 0 1701013878 3732736.81993... 63513741.45994821
Km_Acc_Level_3_time 0 1345058560 517012.632734. 6774545 31375354
Km_Brk_Events 0 538576288  1261709.94802... 25692976.1050944
Km_CC_Km_total 0 1867307072 80584 2503465, 10733164.183406
Km_Cc_Lt total 0 1701672300  68428.3202158... 9866002 47907525
Km_CC_Time -551844864 234913826  -17451.3055158. 4869049.147286 |
Km_lnertial_km_total 2146956089 1761607680 -1517555.05114... 102720221 257603
Km_lnertial_time: -357844864 1140850700 2972529 56887, 54541457 9856015
Km_Movement_time 0 1345073270  6499085.46184.. 64252601.9087019
Km_Slope_acc_time 0 538976288  950537.996362. 14610733 4544929
Km_Slope_acc_time_... 0 2897462  B81795.6448779... 293395.014166736
Km_Spe_Level_0_time -2146953269 1493172224 4044667 67710, 55869643.8954709
Km_Spe_Level_1_time 2146356089 100995584 -3331764.59650... 102022711 677092
Km_Spe_Level_2_time o 374356230  396405.262888. . 1902134 50252097
Km_Spe_Level_3_time 1526726656 234913826  526335.832175.. 11342720.3353821
Km_Spe_Max_time -96173808 1149241356  -181501.599650... 7473405.3948707
Km_Total 2146956089 1767366658 67608325.4473... 66957808.6078656
Km_Total_Accelerato.. 2146956089 100663296  242092.619295... 10758761.6196689
Km_Total_Brake_usa.. 96174072 1345914373 3259238.06766... 63896556 5704629
Km_Total_Clutch_us.. 2145255393 1140850700 -4721539.54512. . 102018118.8378%4
Lt_Total 0 1347944443 134867488336, 26707130.5537522
Rt_ldle_Time 0 302053956  2091770.59331... 2796617.06517959
Rt_ln_Gb_Time -2146021318 1345514373 1345550.84623, 12629233 4635565
Rt_Cwer_Gb_time 0 4979317 113416.818788... 305996.774950362
Rt_Rot_Max_Time 0 1345058560 32822.141113293 6547058 52621163
Rt_Total 0 1140850700  1883803.25540... 36436173.4934892
Rt_Total_Time -2146356089 540554255 667313254138, 28147422 9815702
Rt_Total_Time_Aux 2146956089 540554295 589931761139, 28243329 8753669
TimestampCreated 3/30/200912:0...  5/9/20N2 3470

TimestampGenerated ~ 1/1/19%012:00....  12/24/203112...

VarPercLong 0 12902  6963.71154580. 3153.29927515946
VarPercShort 0 5 0.18492605819... 0.726513529060192
VoyageNumber 0 127 11675873155135 11.6922875287024

Successfully loaded data profile from D:AMEICTS\TECMIC_DATABASE'XTPassenger_Initial_Profiling xml

B Message ‘

Figura 2.7: Resultado da tarefa de andlise ao perfil dos dados.

Desta analise e didlogo com os peritos de negdcio analisou-se a se-
mantica de cada coluna e o respectivo método de registo. Apresentamos
a sintese das respostas desses interlocutores (transcritas caso a caso

apos travessao):

1. estdo isentas de dados omissos, i.e. valores "NULL";
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2. "TimestampGenerated" € "TimestampCreated" - Generated
€ relativo ao espoletar do evento na caixa negra e Created relativo
ao momento em que é registado na BD;

3. "PlateID" - € 0 nUmMero da viagem que o autocarro faz, sempre no
ambito de uma carreira, tipicamente um autocarro que se encontra
em servico esta a executar “a carreira 27 Chapa 37;

4. "RouteID" - é a identificacdo da carreira;

5. "cmdId" - é a identificacdo do tipo de evento que origina o registo:

"START_SERVICE" = 0x00;
"STOP_SERVICE_WITH_DEPOT" = 0x01;
"STOP_SERVICE_WITHOUT_DEPOT" = 0x02;
"DRIVER_SWAP_OUT" = 0x03;
"DRIVER_SWAP_IN" = 0x06;
"START_VOYAGE" = 0x04;

"STOP_VOYAGE" = 0x05;

"TIMED" = 0x09;

IGNITION_ON" = 0x10;

IGNITION_OFF" = 0x11.

Acresce que uma viagem € sempre feita no ambito de um servico
(quando inicia um servigo, inicia uma carreira, quando inicia uma
viagem inicia uma chapa dessa carreira);

6. "VoyageNumber" - Trata-se de um n° identificador da viagem;

7. "Direction", apenas toma os valores 0, 1, 2 e 3. Qual o signi-
ficado de cada um (0O=ida, 1= volta, 2=circular, 3=desconhecido) -
Certo;

8. "DayID", qual a relagdo com as colunas TimestampGenerated e
TimestampCreated - DaylD é uma chave para uma tabela em que

Analise de eficiéncia energética de transportes rodoviarios 19



CAPITULO 2. INTERPRETACAO DE DADOS

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

se detalha o tipo de horario e percurso a cumprir no dia de Times-
tampGenerated - ndo é para ser considerado;

"VarPercShort", com 6 valores diferentes e "varPercLong" com
589 valores diferentes. Qual o significado, - este tb ndo é para ser
considerado (trata-se de variantes de percurso);

"Km_Total", total de Km percorridos até ao evento ser gerado -
totalizador (atencédo trata-se de um totalizador — valor acumulado —
para se perceber entre eventos, deve-se fazer um evento menos o
anterior) de 0,5 kms da viatura na altura do evento;

"Km_Acc_Events", serda Km percorridos com o actuagao no ace-
lerador - totalizador de acelera¢des bruscas da viatura, na altura do
evento;

"Km_Brk_Events", idem para actuagéo de travao - totalizador de
travagens bruscas na altura do evento;

"Km_CC_Time", Km ou tempo (segundos) em que o Cruise Control
esteve activo - totalizador (em segundos) da viatura da utilizacdo do
CC na altura do evento;

" Km_CC_Km_total", Total de Km percorridos com Cruise Control
activo - totalizador de kms da viatura em CC;

"Km_Cc_Lt_total", litros de combustivel consumidos com Cruise
Control activo - totalizador de litros consumidos em CC;

"Km_Acc_Level 0_time", "Km_Acc_Level 1 time",
"Km_Acc_Level 2 time" € "Km_Acc_Level_3_time", Km ou
segundos percorridos em cada um de 4 intervalos de angulos de
actuacao do acelerador (Level_0 < Level_1 < ... < Level_3) — tempo
total com o acelerador acima de nivel x;

"Km_Movement_time" - Totalizador de Tempo de Condugéao (velo-
cidade n&o nula);
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18. "Km_Spe_Level_ 0_time", "Km_Spe_Level_1_time",
"Km_Spe_Level_ 2_time", "Km_Spe_Level 3_time" e
"Km_Spe_Max_time" — Totalizador (em segundos) de Velocidade
acima de nivel x;

19. "Km_TInertial_time", segundos com marcha em inércia - Totali-
zador de segundos em marcha de inércia;

20. "Km_TInertial km_total", Km com marcha em inércia - Totali-
zador de Kms em marcha de Inércia;

21. "Km_Slope_acc_time", segundos de autuacao do acelerador em
slope (descidas ou subidas) - Tempo total de segundos com acele-
racao em declive;

22. "Km_Total_Brake_usage", "Km_Total_Clutch_usage"
€ "Km_Total_Accelerator_usage" - Totalizador de actuagao
de travdo, embraiagem e acelerador;

23. "Lt_Total" - total de litros de combustivel consumido;

24. "Rt_Total", "Rt_Total_Time", "Rt_Idle_Time",
"Rt_In _Gb_Time","Rt_Over_Gb_time","Rt_Rot_Max_Time",
qual o significado de Rt

"Rt_Total" — Totalizador de Rota¢des do Motor;

"Rt _Total Time" — Totalizador do Funcionamento do motor
(segundos);

"Rt_In_Gb_Time" — Totalizador (segundos) de rotacoes em
Banda Econdmica;

"Rt_Over_Gb_time" — Totalizador em segundos de rotagdes
acima da Banda Econdmica;

"Rt_Rot_Max_Time" — Totalizador em segundos em excesso
de rotacoes;
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25. "Rt_Total_Time_Aux" e "Rt_Total_Time" — O primeiro ndo
€ para considerar;

26. "Km_Slope_acc_time_back" —tb ndo é para considerar;

Ainda com a colaboracao dos peritos de negocio foi decidido elabo-
rar uma vista sobre esta tabela que permitisse agrupar os diferentes re-
gistos relativos a um facto num Unico registo da vista, como se mostra
na listagem B. Como se verifica pela consulta ao cédigo listado, decidiu-
se agrupar os registos por "TimestampGenerated", por "BusID", por
"RouteID", "PlateID", por "DriverMecNr", por "Direction", por
"VarPercLong" € por "VoyageNumber", filtrando os dados anteriores
ao ano de 2010 porque os peritos de negdcio indicaram que estes nao
deviam ser considerados. Deste modo os 1 698 295 registos e 44 colunas
de dados operacionais inicialmente disponibilizados foram consolidados
em 397 261 registos e 42 colunas.

2.3 Armazém de dados

Desenvolveu-se o script SQL para a criacdo do armazém de dados e pe-
rante os que estéo disponiveis apostou-se nas dimensdes data e hora do
dia e em hipotéticas versdes de dimensdes local e veiculo cuja listagem
se apresenta no apéndice ‘A. Este armazém de dados segue o desenho
em estrela preconizado por Kimball [13] e resulta na organizagédo apre-
sentada na Figura2.9.

Elaborou-se a solugcao de extraccao, transformacgao e carregamento
do armazém de dados 2 em solug&o Microsoft Visual Studio com SSIS,
numa aproximagao top-down conforme se apresenta na Figura 2.8.

2Extraction, Transformation and Loading, ou ETL
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ﬁ TECMIC_Datastaging_XTPassenger - Microsoft Visual Studic EI@

File Edit View Project Build Debug Data Format 5515 Tools Window Help

-ézlj'lgﬁ| h =3 ._'1| ) - "'l 3 |Deve|0pmentv|L?3ﬁ‘}@|:|-;

?3' E ataWarehouse_ETL.dtsx [DESi!lﬂ]]/XTPa.ssenger_Ploﬂl.ing.dm [Design]* | ~ x| Solution Explorer ~ 31X
A =
8_ gm Control Flow Hp’ Data Flow |_'-3] Event Handlers |ng Package Explorer | % Execution Results | éj
g _L,, TECMIC_Datastaging_XTPa
— |- [25 Data Sources
6;» XT Passenger.ds
‘ [ L SETUP Task Cresie DatzWarshouse_TECMIC | Data Source Views
OEI KT Passenger.dsv
l |5 SSIS Packages
; L XTPassenger_Profilin
-~ L DataWarehouse_ETL.
i[5 Miscellaneous
] |] D=tz Flow TRT [ [ Data Flow —
T Task Dim Ve... ‘l o7 Data How Tack IJ_,_H sk Dim Ro.. TR Dai o Task -
4 [ | +
Properties ~ 1 x
DataWarehouse_ETL Package ~
CreationDat 08-07-2012 18: »
Ea— CreatorCor VLABSIAD
ita W
Task Fact.,, CreatorMarr viabsiad\siad
Description —
D {BAAGFBO90-8¢
_Q Connection Managers MName DataWarehous
= - - = PackageTyp DTSDesignerl( =
_:J;_creahe DataWarehouse_TECMIC.sql _5;1_Flat File Connection Manager 1 __lzJ__VLABSIAD.XTPassenger
_i_FIat File Connection Manager __Q__VLABSIAD.DataWarehouse_TECMIC _Lﬂ_Wunderground Name
Specifies the name of the
chject.

|_‘3 Error Li5t|
Ready

Figura 2.8: Solugao Visual Studio SSIS para ETL.
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Vehicle (Dimensions)
® keycol
oltp_id

TimeOfDay (Dimensions)
¥ keycol
time
hour
minute
amPmIndicator

dayPartSegment

Driver (Dimensions)

¥ keycol
oltp_id

Route (Dimensions)
? keycol
oltp_id
plate_id
routeVariant
direction

voyageNumber

op——=0¢ Events (Facts)

¥ Date_Key
# Vehicle_Key

¥ Driver_Key

¥ Route_Key

¥ TimeOfDay_Key
oltp_id
VoyageNumber
Km_Total
Km_Acc_Events
Km_Brk_Events
Km_CC_Time
Km_CC_Km_total
Km_Cc_Lt_total
Km_Acc_Level_0_time
Km_fAcc_Level_1_time
Km_Acc_Level_2_time
Km_Acc_Level_3_time

Km_Movement_time

R e——— Km_Spe_Level_0_time

Km_Spe_Level_1_time
Km_Spe_Level_2_time
Km_Spe_Level_3_time
Km_Spe_Max_time

Km_Inertial_time

[p—— Km_Inertial_km_total

Km_Slope_acc_time
Km_Total_Brake usage
Km_Total_Clutch_usage
Km_Total_Accelerator_usage
Lt_Total

Rt_Total

Rt_Total_Time

Rt_Idle Time
Rt_In_Gb_Time
Rt_Over_Gh_time
Rt_Rot_Max_Time
Rt_Total_Time_Aux

Vin Clamn =re biman kol

Date (Dimensions)
¥ keycol

date
year
quarter
yearQuarter
semester
manth
monthFullDescription
monthAbreviatedDescription
monthOfYear
weekMumber
dayOfiveek
dayOfweekFullDescription
dayOfWweekabreviatedDescription
day
dayOfYear
dayOfEpoch
MaxTemp
MedTemp
MinTemp
DewPoint
MeanDewPoint
MinDewPoint
MaxHumidity
MeanHumidity
MinHumidity
MaxSealevelPressure
MeanSealevelPressure
MinSealevelPressure
Max\isibility
MeanVisibility
MinVisibility
MaxWindSpeed
MeanWindSpeed
MaxWindGustSpeed
RainFall

CloudCoverage

Wi AR e retian

Figura 2.9: Esquema em estrela do armazém de dados.

2.3.1 Declaracao da granularidade de analise

Para satisfazer os objectivos enunciados em 1.3, a andlise seré feita por
condutor, por veiculo, por rota, por data e por hora. Os dados meteo-
rolégicos serdo usados como caracteristica de um dia, recuperados do
registado por uma estacéo e considerados representativos de toda a area
geografica na qual ocorreu a operacao dos veiculos, pois ndo se conhe-
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cem detalhes das rotas percorridas nem existem dados de localizagao
geografica.

2.3.2 Escolha das dimensoes de analise

A escolha das dimensdes de andlise decorre da declaracao de granula-
ridade e da forma como os peritos de negdcio descrevem os dados [13,
pag. 31]. Assim foram elaboradas as dimensdes Condutor, Veiculo, Rota®,

se detalha no apéndice ‘Alpara as dimensdes data e hora.

30 fluxo de dados para as Dimensdes Rota e Veiculo € idéntico ao da dimens&o
Condutor, pelo que apenas se apresenta este.
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Data Flow Task: ' Data Flow Task Dim Date

I’§ Get Meteo
- historical data
g‘g Derived Column

=
j Lookup Month Descriptions _ﬂz
Lookup Match Output Lookup Mo Match Output
r
& 74 o { Recordset
j Lookup weekday descriptions Destination 1
Lookup Match Qutput T
L Lookup Mo Match Qutput ¢
%‘g Derived Column ] Recordset
=| =] monthCfYear Destination

r

[ ¢» Data Conversion para as Strings

r

OLE DB
Destination

Figura 2.10: Fluxo de dados para Dimensé&o Data.
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Data Flow Task:

U4 Data Flow Task Dim Driver

% OLE DB Source Editor

Configure the properties used by a data flow to obtain data from any OLE DB provider.

" _j'a OLEDB Source |3

OLEDB
Destination

1. Connection Managers

) create DataWiarehouse TECMIC.sgl 51 Fi
|5l Flat File Connection Manager 1w

Connection Manager
Columns
Error Output

the SQL command access made, specify the SQL command either b

OLE DB connection manager:

Specify an OLE DB connection manager, a data source, or a data suu] or click the New butten.

=

‘ VLABSIAD XTPassenger

Data gccess mode:

[saL commend

50QL command text:

SELECT DISTINCT DriverMechr
FROM dbo.TacoTotalDatabvent
ORDER BY DriverMechr

Parameters...

Build Query...

Browse...

Parse Query

i |

QK

Cancel ][ Help

Figura 2.11: Fluxo de dados para a Dimensao Driver.
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Data Flow Task: i Data Flow Task Facts Events

_JJD OLE DB Source

= é Loakup Dim
] Date

Lookup Match Output I

= é Lookup Dim
[ TimeOfDay

Lookup Match Output

= é Lookup Dim
] Driver

Lookup Match Output

= % Lookup Dim
j Vehide

Lookup Match Output

= é Lookup Dim
[] Route

Loaokup Match Cutput I

é OLE DB ¥
Destination "E’

Figura 2.12: Fluxo de dados para Factos.
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2.3.3 Descricao de factos

Este trabalho baseia-se em dados:

Operacionais obtidos por um sistema instalado em veiculos que permite
a recolha dos valores, disponibilizados pelos barramentos de con-
trolo do veiculo, mais um conjunto de sensores instalados nas via-
turas. Estes barramentos permitem a troca de dados entre diversos
micro-controladores e comunicam entre si usando a norma CAN bus

[6];

Meteoroldgicos obtidos por interrogacao do sitio internet Weather Un-
derground, de forma a obter gratuitamente os dados histéricos da
observagédo meteoroldgica, assumindo um ponto diario como repre-
sentativo das condicdes climatéricas da area geografica em que os
dados operacionais foram recolhidos, que se escolheu ser o do ae-
roporto internacional dessa area.

Procederemos pois a caracterizacdo de cada um destes dois tipos de

dados do ponto de vista da analise OLAP e finalmente como atributos de
estruturas de dados entdo ja numa perspectiva de aplicacao de técnicas

2.3.3.1 Caracterizacao de dados operacionais

Os dados operacionais s&o gerados por eventos e a cada evento séo re-
gistados os valores de variaveis de tipo contador, logo com andamento
monétono. Tal facto tornou necessario que no processo de ETL fosse
necessario resolver a monotonia, optando-se por agrupar os registos do
sistema OLTP por vista SQL de extrac¢cdo das variacbes das variaveis
que se consideraram pertinentes para a granularidade da analise dese-
jada sobre os factos, transformando-as de seguida em racios, o que levou
a que estejam disponiveis 1 698 295 registos de partida para a constru-
cao do armazém de dados que depois de limpos deixam disponiveis 397
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261 factos para submeter as andlises OLAP e de prospeccao de padrdes.

nas respostas dos peritos de negdcio.

2.3.3.2 Caracterizacao de dados meteoroldgicos

Os dados historicos de observacao meteorolégica METAR acrescentam
mais vinte variaveis as recolhidas durante a operacao dos veiculos, a sa-

ber:

1.

2.

10.

11.

12.

MaxTemp - Temperatura maxima registada no dia em graus Celsius;
MedTemp - Temperatura média registada no dia em graus Celsius;
MinTemp - Temperatura minima registada no dia em graus Celsius;

DewPoint - Temperatura em graus Celsius de condensacao de hu-
midade em orvalho;

MeanDewPoint - Temperatura média durante o dia em graus Celsius
de condensacao de humidade em orvalho;

MinDewPoint - Temperatura minima durante o dia em graus Celsius
de condensacao de humidade em orvalho;

MaxHumidity - Percentagem maxima de humidade do ar;
MeanHumidity - Percentagem média de humidade do ar;
MinHumidity - Percentagem minima de humidade do ar;

MaxSeal.evelPressure - Pressao maxima em hPa do ar ao nivel mé-
dio da 4gua do mar;

MeanSeal.evelPressure - Pressao média em hPa do ar ao nivel mé-
dio da agua do mar;

MinSealevelPressure - Pressao minima em hPa do ar ao nivel mé-
dio da agua do mar;

30

Analise de eficiéncia energética de transportes rodoviarios



CAPITULO 2. INTERPRETACAO DE DADOS

13. MaxVisibility - Visibilidade maxima em km;

14. MeanVisibility - Visibilidade média em km;

15. MinVisibility - Visibilidade minima em km;

16. MaxWindSpeed - Velocidade maxima do vento em km/h;
17. MeanWindSpeed - Velocidade média do vento em km/h;

18. MaxWindGustSpeed - Velocidade méaxima da rajada de vento em
km/h;

19. CloudCoverage - Parte do céu com nuvens em oktas;

20. Events - Observagdes de eventos como trovoada, chuva ou nevo-
eiro.

2.3.3.3 Integracao de dados operacionais com dados meteorologi-
cos

Esta integracao é feita no momento do processamento do ETL ao incluir
como caracteristicas de um dia os dados meteoroldgicos, conforme se
descreve em 2.3.2, pois apenas os dados operacionais sao considerados
factos sobre os quais se pode analisar a eficiéncia energética enquanto
que os dados meteoroldgicos sao considerados possiveis factores de ana-

lise e influéncia da conducao.

2.3.3.4 Definicao do cubo multidimensional

Estando o protétipo de armazém de dados elaborado, iniciou-se a elabo-
racao do cubo multidimensional no SSAS tendo optado por uma estratégia
de armazenamento de pré agregados de tipo MOLAPE"; pelas vantagens
que apresenta na performance de resposta a interrogacoes tipicas em
OLAP.

“Multidimensional On-line Analytical Processing

Analise de eficiéncia energética de transportes rodoviarios 31



CAPITULO 2. INTERPRETACAO DE DADOS

Como no caso presente apenas ha um tipo de dados e uma perspec-
tiva inerente ao processo de negdcio considerado, a matriz do barramento
do armazém de dados apenas apresenta um data mart que utiliza todas

Measure Groups [+
pimensions [+ | il EEN
Id Route | Keycol |
[ Time Of Day | Keycol |
& Date | Keycol |
& Driver | Keycol |
& vehide | Keycol |

Figura 2.13: Matriz do barramento do Data Warehouse.

Como transparece da estrutura do armazém de dados apresentado
em 2.3 das dimensdes identificadas, apenas as de Data, de Hora e de
Rota apresentam a complexidade suficiente para permitir interrogacoes
do tipo Roll-Up/Drill-Down inerentes a hierarquizagéo dos atributos delas
contidos pelo que apenas para estas se elaboraram as relagao de atribu-
tos e hierarquias n&o naturais em que se estabelece uma relacao de 1
para n:

1. Hora
AM PM, e;

Parte do dia aproveitando a definicao presente nos dados e des-

2. Data

Numero de semana, més, trimestre, semestre e ano;
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Dia da semana, numero da semana, més, trimestre no ano, se-
mestre e ano;

Dia da semana, més, trimestre no ano, semestre e ano.

3. Rota
Numero de viagem, Chapa e Rota, €;

Direcgéo, variante de rota e Rota.

Com a colaboracao dos peritos de neg6cio acordou-se na criacao de
uma perspectiva de analise FuelEfficiency conforme ilustrado pela Figura

transformagdes em racios desses factos tendo-se decidido por:

1. Consumo médio de combustivel em litro por 100 km;

2. Percentagem de tempo com rotacdo do motor em ralenti;

3. Percentagem de tempo com rotacao do motor na banda econémica;
4. Percentagem de tempo com rotagdo do motor na banda amarela;
5. Percentagem de tempo com rotacdo do motor na banda vermelha;

6. Quantidade de eventos de aceleragdo considerada excessiva por
100 km;

7. Quantidade de eventos de travagem considerada excessiva por 100
km;

8. Percentagem de distancia percorrida aproveitando inércia;
9. Percentagem de tempo viajado aproveitado inércia;

10. Quantidade de actuagdes de travao por 100 km;

11. Quantidade de actuacdes de acelerador por 100 km,e;

12. Quantidade de actuagdes de embraiagem por 100 km.
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Cube Objects Object Type
[f] Dats Warehouse TECMIC Mame
all Km Slope Acc Time Measure
all  KmTotal Brake Usage Measure
wl  KmTotal Clutch Usage Measure
all  Km Total Accelerator Usage Measure
wl  LtTotal Measure
wl  RtTotal Measure
al  RtTotal Time Measure
wl  RtIde Time Measure
al  RtInGbTime Measure
wll  RtOwer Gb Time Measure
all Rt Rot Max Time Measure
wl  RtTotal Time Aux Measure
wl  Km Slope Acc Time Back Measure
all Events Count Measure
[=] Dimensions
Route CubeDimension
Time Of Day CubeDimension
Date CubeDimension
Driver CubeDimension
Vehide CubeDimension
[E cCaloulations
Iﬂ Average Fuel Comsuption In Litres per 100 Km CalculatedMem. ..
IE' Time Percentage With Engine Rotation In Green Band CalculatedMem. ..
Iﬂ Time Percentage With Engine Rotation In Idle CalculatedMem. ..
|3| Time Percentage With Engine Rotation In Yellow Band CalculatedMem...
a Time Percentage With Engine Rotation In Red Band CalculatedMem. ..
Iﬂ Excessive Acceleration Events Per 100 Km CalculatedMem. ..

Excessive Braking Events Per 100 Km

Inertial Distance Travelled Percentage

Inertial Time Travelled Percentage
Brake Usage Per 100 Km
Accelerator Usage Per 100 Km
Clutch USage Per 100 Km

CalculatedMem...
CalculatedMem...
CalculatedMem...
CalculatedMem...
CalculatedMem. ..

CalculatedMem. ..

EEEEE OOOOoOOCOOoOOCOOCOoOOoOOnO

EEEEEEEEEEEE

Perspective Name

Fuel Effidenc

Figura 2.14: Detalhe de encapsulamento por perspectiva.
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2.3.4 Exemplos de interrogacoes OLAP

Sao exemplos de questdes tipicas de andlise OLAP, por exemplo Qual
o veiculo mais eficiente para uma determinada rota?, Qual o condutor
mais eficiente numa rota ou de um veiculo? e Para a operacdo de um
determinado veiculo numa determinada rota, qual o condutor com melhor
eficiéncia?.

Utilizando acgdes de rotacao e particdo da perspectiva visivel do cubo
multidimensional a resposta a este tipo de questdes é trivial conforme se

777777777

1. utilizar o veiculo 886 na rota 1021 do que usa-lo para a rota 1024, e;

2. operar o veiculo 192 com o condutor 3038 em vez do 3113.
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Route Id -
1021 1024 1027

Bus Id ~ [Litres per 100 Km|Average Fuel Comsuption In Litres per 100 Km | Average Fuel Comsuption In Litres per 100 Km | Average Fue
114 203.278 -
839 136.719
112 51.610
126 651.063
795 59.838
865 60,775
797 59,809
650 60.963
153 651,841
950 61,756
149 60,911
187 60,997
140 60,414
792 60,832
128 60,422
188 60,330
272 58.874 E
150 59.075
737 59,308
141 58.323
129 46,0168
836 37.219 54,208
894 45,808
194 51.015
154 51.718
621 49,6492
151 51.575
190 51378
192 48.735
139 29,983 48.247
152 51.663
590
144 49,973
142 49,218
143 43.161
829 48,309
195 48.461
726 45204 -
193 ¢] T 2

Figura 2.15: Melhor rota para um veiculo.
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Dimension Hierarchy Cperatar Filter Expression
Vehide 25 BusId Equal {192}
<Select dimension = :

Bus Id = Driver Id = Average Fuel Comsuption In Litres per 100 Km

B 152 3113 09.087
2741 64.551
3240 04,252
5291 63.374
3234 62,941
3110 62,832
2816 60.7a0
5513 60,230
4308 59.726
2468 39.411
2903 59.253
3218 38.302
2603 58.027
2543 58.021
5453 57.870
3083 57.807
3068 57.618
2588 57.308
2858 37.094
2894 56.937
402 20.774
3245 56.555
4763 36.512
5492 56.390
2885 56.251
2582 56.184
5384 56.124
3030 35.887
5189 55.849
4937 35.828
2465 55.736
414 35.440
3194 55.396
3153 55.204
2771 55.221
3351 55.037
3107 54.908
5294 54.894
2441 4702
3038 54.738

[l ol A _TPoA

Figura 2.16: Melhor condutor para um veiculo.
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Capitulo 3

Modelacao e Resultados

Neste capitulo transita-se do dominio tipico das interrogacées OLAP -
quem, quando, quanto, como, onde? - para o das da aquisicao de co-
nhecimento por prospeccao em bases de dados - porqué? - e que se ma-
peia para os passos Modelacao e Avaliagdo da metodologia seleccionada
em 1.5, Discute-se a preparacéo de dados, descrevem-se e aplicam-se
aos atributos dos dados disponiveis conceitos de descricdo estatistica,
contextualiza-se a questao da prospeccédo de dados e a familiarizacao
com a ferramenta escolhida, sendo descritos os modelos de dados elabo-
rados e apresentados os resultados obtidos e principais regras de conhe-
cimento extraidas pelos algoritmos de prospecgdo de dados em que se
empregou cerca de 1/3 do esforgo.

3.1 Preparacao de Dados

Nesta seccado apresentam-se alguns conceitos de descricdo estatistica,
utilizados numa posterior descricdo de atributos enquanto actividade pre-
paratéria da elaboracédo de estruturas de dados a submeter as técnicas
de prospeccao de dados aquando da elaboracdo de modelos dos dados.
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3.1.1 Conceitos de descricao estatistica

Seja um conjunto de dados numéricos organizado em matriz X,,..; em que
n € 0 numero de casos ou linhas e d € o numero de atributos ou colunas
da matriz e em que cada elemento dessa matriz «}, contém o valor do
i-ésimo atributo do j-ésimo caso.

3.1.1.1 Centralidade

Para se percepcionar caracteristicas dos valores de um atributo é usual
localizar a distribuicdo de valores a volta do valor médio desse atributo. A
média do valor de um atributo : é calculado pela Equagéo 3.1:

1<
fl:EZx; (3.1)
k=1

Se quisermos conhecer o valor do atributo que divide os valores exis-
tentes em duas sequéncias com 0 mesmo numero de elementos, neces-
sitamos de determinar a mediana. Apds ordenagéao crescente dos valores
do i-ésimo atributo podemos determinar o valor da sua mediana pela apli-
cacéo da Equagéo 3.2:

, T(xl + at com n par (n = 2k
mediana(z') = { 2 (mk + Tir) n par (n ) (3.2)
Ty se n impar (n =2k — 1)

Convém também definir:

Moda de um atributo z* como sendo o valor mais frequente que esse
atributo apresenta em todos os n casos.

Percentil e Quartil de um atributo sdo pontos de divisdo do conjunto
de valores que esse atributo toma, semelhantes a mediana, mas que uti-
lizam pontos de segmentacao arbitrarios, por exemplo: o 3°Quartil, ou
(3 de um atributo é o valor para o qual existem 75% de valores inferiores.
Essa é também a definicao do Percentil 75%, ou P75, desse atributo.

Quando confrontados com a necessidade de definir quais os valores
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atipicos' para um atributo =7, & usualmente necessario estimar a sua es-
cala de valores. Para tal é habitual recorrer a amplitude interquartil, ao
desvio médio absolutd? definido pela Equagio 3.4 ou ao desvio mediano

77777777

IQR=Q3 - Q1 (8.3)
R S ,
AAD(z') = =) |z} — 7| (3.4)
"=
MAD(z") = mediana(|z}, —7'|,..., |z} — Z'|) (3.5)

A medida da dispersdo e distribuicdo de valores que um atributo z°
toma sé@o usualmente aferidas pelos seus p momentos, definidos pela
Equagéo 3.6.

A 1 S
momento,(z') = Z(wz —T')P (3.6)

n—1
s=1

Tomando p valores inteiros. Quando:
p =1 , obtém-se 0, o primeiro momento central;
p =2 , obtém-se a variancia, 0 segundo momento central;
p =3 , obtém-se a obliquidade, 0 terceiro momento central;
p =4 , obtém-se a curtose, 0 quarto momento central;

etc .

A raiz quadrada da variancia chama-se desvio padrao, representado
por . E habitual normalizar os momentos* da distribuigio dos valores de
um atributo dividindo-os por o?.

Toutliers

2AAD

SMAD

“Em diante ao referir variancia, obliquidade e curtose, consideramos as suas versbes
normalizadas
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3.1.1.2 Dispersao

A variacgdo e dispersao dos valores de um atributo z* sdo aferidos quanto
ao intervalo e variancia normalizada definidos pelas Equagdes 3.7:e 3.8.

intervalo(z') = maxj—1. _n(z}) — ming_y. () (3.7)
ifmcz’a(xi) = momentoz(xi) = ! zn:(xz — fi)Q (3.8)
var N o? Co%(n—1) s )

s=1

3.1.1.3 Distribuicao

A simetria da distribuicdo dos valores de um atributo = em relagdo a mé-

Fa St

obliquidade(z") = momentos(r') = L Z(xZ — 73 (3.9)

o3 o3(n—1)

curtose(z') = momenfo4(x ) = ! Z(xls —7)* (3.10)

o ot(n—1)

s=1

Quando comparado com uma distribuicdo normal ou Gaussiana com
média 0 e o 1, a distribuicdo de valores de um atributo ¢ pode estar mais
concentrada num dos lados da moda, ter um pico mais ou menos acentu-
ado e ter uma dispersdo maior ou menor, nomeadamente:

e obliquidade
= 0: a distribuigdo é simétrica;

> 0: a distribuicao concentra-se a esquerda;
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< 0: a distribuicdo concentra-se a direita.

e curtose
= 3: a mesma dispersao da distribuicdo normal;

> 3: uma dispersao mais concentrada do que a da distribuigao
normal;

< 3: uma dispersdao menos concentrada do que a da distribuicao
normal;

3.1.1.4 Covariancia

Até este momento apenas nos concentramos na definicdo das medidas
estatisticas para descricdo per si de cada atributo da matriz de dados,
X,x4, Mas convém medir também se algum par de atributos tem uma
variacao relacionavel, ou seja qual a forma como variam em conjunto.

1
covariancia(x”, x*) = — Z(:CZ —7")(x;, — 7°) (8.11)
k=1

Quando a covariancia é:

e = (: os atributos ndo variam de forma linear;
e > 0: os atributos variam directamente,e;

e < 0: os atributos variam inversamente.

Acresce que um par de atributos cuja escala de valores seja maior do
que outro tera maior covariancia ainda que ambos os pares variem com a
mesma proporgao.

Usando esta Equacao e a matriz de dados X,,..4, obtém-se uma matriz
de covariancia Covgxg, apresentado a diagonal a variancia dos d atribu-
tos.
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3.1.1.5 Correlacao

Para eliminar o efeito da escala na covariancia, € habitual recorrer a

77777

correlacio(a’ %) — covariancia(x”, x°)

(3.12)

OO gs

3.1.2 Analise exploratéria de atributos

Em preparacéo da elaboracao das estruturas e modelos de dados descri-

uni e multivariados, para familiarizagdo com os mesmos, avaliar o ruido
e indagar a existéncia de redundancia. Optou-se por apresentar as me-
didas dos atributos em modo gréafico recorrendo a diagramas de caixa
e bigodes:f’], histogramas de valores e representacdes em projeccdes de
duas dimensdes de dois espacos tridimensionais, em que os eixos do
plano horizontal sdo, no primeiro caso o condutor e rota, e no segundo o
condutor e o veiculo.

3.1.2.1 Dados univariados

Objectos ou casos descritos por dados univariados sao descritos por um
s6 atributo e o i-ésimo atributo da matriz X,,.., pode representar-se por

Estes quatro diagramas, produzidos com o codigo listado no apéndice
F, apresentam para cada um dos atributos:
1. de caixa e bigodes, que descreve:
Q1 - alinha inferior da caixa;

(22, ou mediana - a linha central da caixa;

Sboxplot
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(3 - a linha superior da caixa;
X - a média;
bigode inferior - o limite de Q1 — 1,5 x IQR, €;

bigode superior - o limite de Q3 + 1,5 x IQR.
2. adistribuicao dos valores do atributo;

3. arepresentacéo dos valores do atributo (no eixo vertical) versus as
dimensdes Condutor e Rota, e;

4. a representagao dos valores do atributo (no eixo vertical) versus as
dimensdes Condutor e Bus.

As Figura 3.1'a 3.4 apresentam o conjunto de diagramas que consti-
tuem a descricao de um atributo enquanto dados univariados, remetendo
a consulta dos mesmos graficos para todos os restantes ao anexo H.

Average Fuel Comsumption In Litres per 100 Km ——=
140 +
120 +
100 +

80

60

40 |

20

Figura 3.1: Diagrama de caixa do atributo Consumo médio de combusti-
vel.
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18000 I I ! | v " | | |
Average Fuel Gomsumption In Litres per 100 Km s
16000 | -
14000 -
12000 -
10000 -
8000 -
6000 -

4000 -

2000 -

20 30 40 50 60 70 20 90 100 110

Figura 3.2: Histograma do atributo Consumo médio de combustivel.

Resulta da andlise das Figuras 3.1 e 3.2 que este atributo apresenta
uma distribuicdo de valores interessante, quase simétrica, préxima de
uma distribuicdo normal e com existéncia de pouco valores espurios.

As Figuras 3.3 e 3.4, permitem a familiarizagdo com distribuicao de
casos nos espacgos definidos pelos pares de dimensdes de analise mais
relevantes, a saber {Condutor, Rota} e {Condutor, Veiculo}, sendo trivial a
adaptacao a visualizacao noutros espacos, por exemplo {Rota, Veiculo}.
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Average Fuel Comsumption In Litres per 100 Km

140
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100
80
60
40
20

3000
Criverld

Figura 3.3: Descri¢cdo atributo Consumo meédio de combustivel versus
Condutor e Rota.
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Average Fuel Comsumption In Litres per 100 Km

140
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100
80
60
40
20

30007555
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Figura 3.4: Descricdo atributo Consumo médio de combustivel versus
Condutor e Veiculo.
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3.1.2.2 Dados multivariados

apresentado-se a matriz respectiva na Figura 3.5.

Figura 3.5: Matriz de correlagdo dos atributos numéricos de modelos.

Na Figura 3.5 0s eixos vertical e horizontal representam os atributos:
1. Condutor;

2. Veiculo;

3. Rota;

4. Consumo médio de combustivel em litro por 100 km;
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24

Percentagem de tempo com rotacdo do motor na banda econémica;
Percentagem de tempo com rotagdo do motor em ralenti;
Percentagem de tempo com rotagdo do motor na banda amarela;
Percentagem de tempo com rotagcdo do motor na banda vermelha;

Quantidade de eventos de aceleracao considerada excessiva por
100 km;

Quantidade de eventos de travagem considerada excessiva por 100
km;

Percentagem de distancia percorrida aproveitando inércia;
Percentagem de tempo viajado aproveitando inércia;
Quantidade de actuacgdes de travao por 100 km;
Quantidade de actuagbes de embraiagem por 100 km;
Quantidade de actuacdes de acelerador por 100 km;
Temperatura maxima;

Temperatura média;

Temperatura minima;

Ponto de orvalho;

Média do ponto de orvalho;

Minimo do ponto de orvalho;

Humidade maxima;

Humidade média;

Humidade minima;
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25. Maxima da pressao atmosférica;

26. Média da pressao atmosférica;

27. Minima da pressao atmosférica;

28. Visibilidade maxima;

29. Visibilidade média;

30. Visibilidade minima;

31. Velocidade méxima do vento;

32. Velocidade média do vento;

33. Velocidade maxima da rajada de vento;
34. Parte do céu enublada.

A analise da matriz de correlacdo sugere que nao ha significativa cor-
relacdo entre os atributos do grupo de dados operacionais (de 1 a15) e o
grupo dos dados meteoroldgicos (de 16 a 34), constatando-se que estes
ultimos apresentam um grau de correlagao entre si. 6

3.2 Prospeccao de dados para extraccao de co-
nhecimento

3.2.1 Conceitos

Apresentaremos nesta sub-sec¢cdo um conjunto de conceitos em que se
basearam as actividades de prospecc¢éo de dados.

A extraccdo de conhecimento em bases de dados, por maquinas, €
um assunto que emerge na confluéncia das areas de inteligéncia artificial
enquanto abarcando a aprendizagem automatica, estatistica descritiva e
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bases de dados, numa tentativa de por métodos automaticos ou semi-
automaticos aprender novos factos até entdo soterrados, pelo que convira
assentar num significado para "aprender”.

Segundo um dicionario de lingua Portuguesa, aprender € adquirir co-
nhecimento ou dominio (de assunto, matéria, etc.) através do estudo ou
da pratica, obtendo conhecimento. Porém a definigdo de conhecimento
€ um assunto que a epistemologia continua a estudar, mas para a qual
nao existe ainda uma definicdo absoluta. Numa definigao classica, co-
nhecimento seria "um acreditar verdadeiro e justificado” [16] e assim um
individuo I conheceria uma determinada proposicao P sse:

e P é verdadeira;
e [ acreditaem P, e;

e existe uma justificagéo para a crenga de / em P.

Em meados do Séc. XX, Gettier [18] provou que essa definicdo néo era
suficiente pelo que continua a tentativa de chegar a uma nova definicao.

Ainda que "o desempenho de um chinelo novo melhore apés algum
tempo sem que disso se possa dizer que aprendeu a forma do pé do pro-
prietario” [24], ndo nos querendo substituir aos que continuam a estudar a
questao, pragmaticamente diremos que ao "aprender ha uma melhoria de
performance no desempenho futuro de alguma funcdo na qual estamos
empenhados”, com acumulacao de experiéncia, [20], mesmo que desta
forma possa nao se distinguir aprendizagem de treino.

Esses ganhos de performance s&do normalmente potenciados pelas
técnicas de prospeccao de dados nas vertentes:

descritiva - em que autonomamente a maquina explora um conjunto de dados
para produzir uma descricdo sumaria, encontrar ou grupos seme-
Ihantes, ou relacdes de associacao entre os dados, €;

preditiva - em que se supervisiona a maquina, treinando-a a partir de um sub-
conjunto de exemplos, procurando obter dela uma estimativa f de
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uma hipotética fun¢do f(X,«w-1)) = Y que transforma um conjunto
de atributos de entrada num atributo de saida, continuo por regres-
sdo ou discreto por classificacdo e aferir da qualidade de f com um
conjunto de teste.

Imagine-se que as descrigdes a produzir pelo processo de aprendiza-
gem resultam num conjunto de preposi¢cées P = py,po,...,p, qQue des-
crevem o0s dados X4, Sendo que em cada preposi¢ao p; apenas pode
haver um termo com referéncia a atributo (p; = t1, ts, ..., t4), que todos 0s
atributos dos dados sdo discretos e que cada atributo z* assume um no
maximo de uma quantidade limite de estados [,..

Consideremos também que listamos todos os conjuntos possiveis de
todas as regras e que vamos procurar dessa lista o conjunto de descri¢coes
que descreve os dados no maximo com tantas regras quantos os casos.

O pesquisa decorrera sobre um espago com um numero muito grande

77777

d n
volumey,  , = (H lxi> (3.13)
i=1

Se o todos os atributos tiverem o mesmo limite de estados, [ o
volumey,  , = (ld)n

Estamos pois perante um problema que rapidamente se pode tornar
impraticavel, devido em parte® & maldigdo da dimensionalidade. Por esta
razdo decidimos analisar as rotas apenas pela granularidade de Rota,
descartando as variaveis de variantes de Rota, seguindo as recomenda-
cbes dos especialistas de negbcio e ainda porque mesmo se se consi-
derassem somente as dimensdes Condutor, Veiculo e Rota com as suas
variantes, os 397 261 casos que seriam descritos num espago com um
volume de volume = 1487 x 44 x 5354 = 3.5 x 10® pelo e a densidade de
casos andaria na ordem dos 11 x 10~ 3 ou seja, tdo espalhados que podem

Gld
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levar a dificuldades na detecgé@o de padrdes pela "influéncia da presenga
de atributos irrelevantes” [20, pag. 235].

Convém notar que muitas técnicas de prospeccao de dados nao sao
baseadas em pesquisa, mas o conceito de um espago d — dimensional
no qual estdo n pontos nas coordenadas dos valores dos atributos € uma
imagem mental que geralmente auxilia o contexto em que s&o aplicadas

de 3.3 e3.4.

No campo de aprendizagem automéatica da inteligéncia artificial séo
por vezes aplicados principios l6gicos - em que existindo certeza e infor-
macao sobre os dados, existe um mecanismo de inferir qual a descricao
em que se enquadram ou qual o valor da saida "derivando dessa base de
conhecimento por ac¢gdo de um mecanismo de inferéncia” [21].

De uma forma geral [22] é possivel agrupar os métodos usados em
prospecc¢ao de dados na aplicagao:

1. de mecanismos de pesquisa - em que se procura a melhor das so-
lucbes no espaco de todas as hipoteses;

2. de principios estatisticos - em que por aplicacao de principios esta-
tisticos se infere probabilisticamente;

3. do principio da semelhanca entre casos do mesmo conceito - em
que por aplicacdo de métricas de distancia se procura o resultado
do(s) caso(s) mais proximos;

4. de estratégias de optimizacdo - em que se optimiza o resultado a
estimativa da fungédo que produz o atributo de saida.

A Figura:3.6 apresenta um resumo possivel [22] dos métodos mais co-
muns e classicos de acordo com a natureza autbnoma ou supervisionada
da sua operacao.
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Figura 3.6: Taxonomia de métodos de prospeccéo de dados [22, pag. 15].

Sejam de que natureza forem, a descoberta de descricbes em que
se enquadram ou a estimativas do valor de uma saida perante novos ca-
S0s, as actividades de prospeccao de conhecimento em bases de dados
constroem modelos sobre a informacao contida nos dados disponibiliza-
dos para treino, modelos esses habitualmente depois validados com base
em dados de teste[22, pag. 185-186].

3.2.1.1 Teoria da informacao

Segundo [29], "sempre que um atributo é numérico, continuo e nao bi-
nario” a selecgédo de atributos é realizada por interesse que é calculado
tendo por base a entropia.

Shannon [19] mostrou que a incerteza sobre os valores que um atri-
buto z* em que cada valor que toma tem uma probabilidade p(xj-) correlaciona-
se directamente com a quantidade de informacéo que se obtém conhece-
lo. Essa qguantidade de informagéo chamada de Entropia de x* ou H(z")

Zp 1) x log, (p(})) [bit] (3.14)
A entropia apresenta as seguintes propriedades:

1. H (%) € [0,log,(n)];

2. H(z')=0sse3dj:p(st) =1e;
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3. max (H(z")) = logy(n) sse p (1) = p(x}),Vj # k.

Shannon também apresentou que dados dois atributos z* e 27 a entro-
pia conjunta H (x*,27):

= H(z')+ H (2/)  se z'independente de 2’

H (2,2 . . . A 3.15
(') { < H(z")+ H (z?)  sez' dependente de z’ (3.15)

Assim dados dois atributos z¢ e 27 0 ganho de informacg&o sobre z* ao
conhecer-se z7 é dado pela entropia condicional, H (z|z7), conforme a

H (2'|27) = —Zp(xz,x{) x log, (M) [bit] (3.16)
k.l p ()

A entropia condicional apresenta as seguintes propriedades:
1. H (z']z") = 0;

2. H(2'|27) = H (¢') + H (27) sse z*, 2z’ independentes e;

3. H(2'|27) = H (z*,27) — H (7).

Ao conhecer um dos atributos ha uma reducéo de incerteza, i.e. de

I(2'27) = E p (2}, 2]) x logg ——+— (3.17)
(@) -~ (i i) “p(a}).p(a))

3.2.2 Modelacao em Microsoft SQL Server SSAS

A plataforma em causa utiliza um conjunto de extensdes para prospeccao
de dados, DMX, a linguagem estruturada de interrogacao de bases de
dados, SQL, sendo que "DMX é a linguagem que transforma os dados
que temos”, relacionais organizados em “tabelas de registos e colunas
nos requeridos pelos algoritmos de prospeccao, casos e atributos” [25],
recorrendo a dois objectos principais: estruturas e modelos de dados.
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As estrutura de dados permitem a segmentagdo em subconjuntos de
treino e teste, transformando e adaptando o tipo das colunas de dados aos
atributos exigidos pelos algoritmos de prospeccao, permitindo encapsular
diversos modelos de exploragéo e introduzindo uma camada de abstrac-
cao e de limitacao do acoplamento entre as fontes de dados e o processo
de descoberta de conhecimento. Apresentaremos nas subsecgdes se-
guintes 0s passos e conceitos necessarios a elaboracao da modelagéo,
remetendo para a literatura [25, 26] a descricdo exaustiva das funcionali-
dades e implementacéao de algoritmos de analise disponibilizadas por esta
ferramenta.

Nao obstante prossegue-se nas préximas subseccdes a explicitacao
das principais op¢des tomadas enquadrando-as no ambito das tematicas
classicas de prospeccao de dados.

3.2.3 Escolha de atributo alvo

Sempre que os métodos a empregar sado supervisionados, é necessa-
rio estabelecer qual dos atributos disponiveis se pretende classificar ou
estimar. A esse atributo chamaremos de atributo alvo e aos restantes atri-
butos de entrada. No caso da analise realizada foi escolhida a variavel
"Consumo médio em litros de combustivel por 100 km” como atributo alvo
sendo os restantes trinta e trés atributos utilizados como entradas desta
classe de algoritmos.

3.2.4 Tipificacao dos atributos de entrada

Os atributos disponiveis nos dados séo caracterizaveis quanto ao seu tipo
em:

1. Qualitativos - Condutor, Veiculo, Rota, Parte do dia;

2. Quantitativos
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Discretos - os restantes das dimensoes data e hora descritos em

Esta andlise é necessaria pois alguns dos algoritmos requerem ape-
nas dados categéricos pelo que é necessario aplicar uma técnica de os
discretizar. Note-se que a discussao dual da transformagéo de valores ca-
tegoricos em numéricos nao é necessaria pois a implementacao Microsoft
de todos os algoritmos de prospeccao de dados aceita dados discretos.

3.2.5 Discretizacao

Sempre que os algoritmos de prospeccao de dados o requerem os atri-
butos quantitativos continuos foram discretizados em até cinco intervalos
cada um ou abrangendo areas iguais do intervalo de valores ou por téc-
nica de agrupamento de 1000 amostras aleatérias por maximizagdo da
expectativa conforme se descreve em detalhe em [27]. Para tal efeito
parametrizaram-se com o tipo "DISCRETIZED” disponibilizado pela ferra-
menta os atributos quantitativos continuos.

3.2.5.1 Seleccao de proeminéncia

onalidade, é usual ser necessario agregar ou seleccionar dos atributos
disponiveis aqueles que mais informagao contém sobre o atributo alvo ou
para a descricao sumaria dos dados.

acordou-se com a colaboracao dos especialistas do negécio num conjunto
de atributos a considerar, eliminado manualmente outros.

A agregacao de atributos é uma possivel forma de conter o problema
da dimensionalidade e segundo [22] uma das técnicas mais utilizadas é
a andlise de componentes principais [31] . Porque no presente caso se
pretende facilitar a interpretacdo dos resultados da aplicacéao das técnicas
de prospeccdo, convém preservar os valores dos atributos pelo que se
preteriu esta abordagem.
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Segundo [24, pag. 308] a seleccdo automatica de atributos € util e
segundo [25] é mesmo indispensavel em todas as ferramentas de pros-
peccao de dados. No caso da implementacao Microsoft existe para cada
algoritmo a possibilidade de escolher e parametrizar o método pelo qual
a seleccao de atributos é feita, havendo para cada algoritmo as alternati-
vas descritas em [29]. E referido na descricdo citada que a selecgéo se
aplica ndo sé a atributos como também ao niumero de estados dos atribu-
tos cujo maximo é parametrizado sendo os estados menos interessantes
agrupados e tratados como se em falta.

Note-se que devido ao esfor¢o prévio de construgdo do armazém de
dados, conforme transparece da analise uni e multivariada dos atributos,
ha acrescidas garantias de consisténcia, reduzida presenca de ruido e
redundancia, sabendo-se que nao existem valores omissos.

3.2.6 Estrutura de dados

Conforme os objectivos, apoiados nos resultados da analise exploratéria

de analise do consumo de combustivel segundo o condutor, a rota e o
veiculo, decidindo-se ainda numa primeira fase segmentar os atributos
disponiveis nos conjuntos operacionais € meteoroldgicos.

Desta forma elaborou-se para cada perspectiva de analise uma estru-
tura de dados, todas ligadas a mesma fonte de dados, preservando trinta
por cento dos casos para teste, discretizando todos os atributos continuos
pois a "analise por intervalos é mais facil que por valores e variancias” [25,
pag. 97].

Note-se que ao analisar os dados disponiveis de acordo com estas trés
perspectivas, respeitam ao desempenho de 1487 Condutores, 73 Rotas
e 44 Veiculos, com a concentragdo de dados ilustrada pela Figura 3.7,
pela qual se evidencia uma elevada concentragdo de casos num restrito
namero de veiculos e rotas o que limitara os resultados segundo estas
perspectivas.
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Figura 3.7: Casos segundo perspectivas
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lustra a elaboragcédo da estrutura do ponto de vista do

3.8

1
I
fa—

condutor, sendo as restantes semelhantes.

A Figura
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Figura 3.8: Estrutura de dados para analise exploratéria do caso condutor

Todas as estruturas de dados elaboradas tém por base a extraccéo

dos factos do armazém de dados realizada por vista sobre o cubo multidi-

mensional cuja consulta do cédigo se remete para o anexo G.

3.2.7 Modelos de dados

Decidiu-se realizar a prospeccao com a elaboracao de modelos baseados

no algoritmo Naive-Bayes, fundamentando-se tal escolha no facto de que
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com todos os atributos disponiveis discretizados em intervalos e conside-
rados um a um como o atributo alvo sédo calculadas todas as tabelas de
probabilidade condicional, para "perceber melhor os dados e assim pre-
parar a elaboracéo de outros melhores modelos” [25, pag. 217].

Esta escolha ndo impede e é mesmo vantajosa para elaborar outros
modelos de analise com base noutros algoritmos de entre os listados na
taxonomia apresentada em 3.6, tendo desejavelmente em atengao a pro-
gressiva complexidade de interpretag@o de resultados e realizando a se-
leccao de entre os algoritmos constantes da lista de algoritmos mais usa-
dos em prospeccao de dados segundo Rexer [41], mas reduzindo o nu-
mero de atributos de entrada aos identificados pelos modelos com base
em Naive-Bayes como factores de influéncia do atributo alvo.

Assim descreveremos seguidamente os modelos exploratérios elabo-

3.3 Resultados

Apresentam-se nesta sec¢ao alguns dos modelos de prospeccao de da-
dos elaborados, resultados por eles obtidos, apresentando as matrizes de
confusdo respectivas e lift-charts.

3.3.1 Modelo exploratério com Naive Bayes

Dada a natureza da implementacao Microsoft do classificador Naive Bayes
foi necessario discretizar todos os atributos continuos e atendendo ao re-
sultado da matriz de correlagédo dos atributos disponiveis, decidindo-se
seleccionar o método de discretizagdo para os atributos operacionais e
deixar ao automatismo da ferramenta [27] a discretizacdo dos meteorolé-
gicos.

Para todos os atributos operacionais excepto "Accelerator Usage Per
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100Km” e "Brake Usage Per 100Km” seleccionou-se a discretizagéo por
Clusters para divisao dos casos em cinco Buckets. No caso das duas
excepcoes utilizou-se a técnica de EqualAreas devido a presenga de pi-
cos pronunciados nos histogramas destes atributos e porque este método
secciona os intervalo dos Buckets de forma a conterem iguais quantida-
des de casos.

A implementagao Microsoft do algoritmo de agrupamento por maximi-
zacgao de expectativa esta descrita no relatério técnico [28] e é a base da
técnica de discretizacao por Clusters, que conforme descrito na documen-
tacdo da ferramenta [27], selecciona aleatoriamente mil casos.

Elaboraram-se trés modelos sobre a cada uma das estrutura de da-

segundo apenas com atributos meteoroldgicos e por ultimo com todos.
Apresentam-se nas subsecgdes subsequentes os resultados obtidos por
perspectiva de analise, condutor, rota e veiculo.

A parametrizacao do classificador Naive-Bayes foi estabelecida como
se mostra na Figura 3.9, apenas se alterando a cardinalidade de estados
a considerar o que permitiu evitar a reducao automéatica de cardinalidade
para todos os atributos excepto Time. :

"no formato HH:MM
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#, Algorithm Parameters @
Parameters:
Parameter Walue Default Range
MAXIMUM_INPUT_ATTRIBUTES 255 [0,65535]
MAXIMUM_OUTPUT_ATTRIBUTES [0,65535]
MAXIMUM_STATES 1024 0,12,65535]
MINIMUM_DEPENDEMNCY_PROBABILITY 0.1}
Description:
Specifies the maximum number of attribute states that the algorithm supports, If the number of -
states that an attribute has is greater than the maximum number of states, the algorithm uses the
attribute's most popular states and treats the remaining states as missing. [Enterprise Edition]
l Add l l Remove ] [ oK } l Cancel ] ’ Help l

Figura 3.9: Parametrizag&o do classificador Naive-Bayes.

De notar que a execugao destes trés modelos de dados apenas de-
mora quarenta e seis segundos, como a Figura 3.10:demonstra.

—— =5

2] T[. Processing Dimension 'All Facts_Driveld_Exploratory ~MC-Driver Id' completed.
) [, Processing Mining Structure 'All Facts_Driverld_Exploratory’ completed.
©)} Start time: 8/14/2013 1:41:40 PM: End time: 9/14/2013 1:42:26 PM: Duration: 0:00:46

#. Processing Mining Model ‘Al Facts Operational' completed.

4, Processing Mining Madel ‘Al Facts_Weather' completed.

[, Processing Mining Model 'AllFacts_Operational_and_Weather' completed.
= @ Errors and Warnings from Response
4\ Informational (Data mining): Cardinality reduction has been applied on column, Time of model, All Facts_Operational due to the large r|

1\ Informational (Data mining): Cardinality reduction has been applied on column, Time of moadel, All Facts Weather due to the large nurr|
A\ Informational (Data mining): Cardinality reduction has been applied on celumn, Time of model, AllFacts Operational_and_Weather due|

< m '

Status:

& Process succeeded with warnings.

Reprocess ] ’ View Details... ] l Copy ]

[cee ][]

Figura 3.10: Execugéao do classificador Naive-Bayes.
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3.3.1.1 Perspectiva condutor

Nesta perspectiva de analise, procurar-se-a a identificagdo do conjunto de
padrdoes de conducao que caracterizam as classes de eficiéncia de cada
um dos 1485 condutores. Tal como ja se indiciava pela analise de corre-
lacdo e agora se confirma por consulta a rede de dependéncia do modelo
executado com todos os atributos, como ilustrado pela Figura 3.11, ape-
nas existem relacdes entre alguns dos atributos operacionais e o atributo

alvo, nomeadamente e por ordem decrescente de influéncia:

1. Percentagem do tempo com o motor em rotacdo na banda amarela;

2. Parte do dia;

3. Percentagem do tempo com o motor em rotagéo ao ralenti;

4. Percentagem de tempo viajado com movimento por inércia;

5. Quantidade de utilizagdes de embraiagem por 100Km.

Deste ponto em diante, concentraremos a analise apenas no modelo
sobre atributos operacionais retirando ndo s6 os meteoroldgicos mas tam-
bém os atributos oriundos das dimensdes de andlise OLAP, apenas as-
sinalando como atributo alvo "Average Fuel Comsumption In Litres per
100Km”, e repondo os valores por omissao dos parametros do classifi-
cador, e assim evitar consequéncias da maldicao da dimensionalidade,
que muitas vezes se manifestaram pelo disparo de excepcdes por falta de
memoria.
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Figura 3.11: Rede de dependéncia de atributo alvo com classificador
Naive-Bayes usando todos os atributos de entrada.
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No contexto das recomendagdes do estudo referido em 1.2, poder-se-
a utilizar a visualizacao de factores discriminatério para promover a mu-
danca de hébitos de condugéo e o aumento de eficiéncia de condutores,
por exemplo que actualmente realizam consumos entre 67 e 79,5 1/100Km
motivando-os a atingir a classe de eficiéncia imediatamente superior, com

consumos entre 55,7 e 67 1/100Km, como ilustrado pela Figura 3.12.

Attribute: | Average Fuel Coms. Value 1: |67.02544 - 79,5321 ~ Value 2: | 55.7322 -67.02544 -

Discrimination scores for 67.02544 - 79.53213 and 55.7322 - 67.02544

Attributes Values Favors 67.02544 - 79.53213  Favors 55.7322 - 67.02544
¢ Clutch Usage Per 100 Km | 976.6519 - 1223.6 I

Inertial Time Travelled Percentage < 5.639054 | ]

Time Percentage With Engine Rotation In Yellow Band < 1.764227 ]

Time Percentage With Engine Rotation In Idle ==43.21214 | ]

Clutch Usage Per 100 Km 275.5929 - 604. 5859 [ ]

Time Percentage With Engine Rotation In Yellow Band 8.435124 - 19.31218 | ]

Time Percentage With Engine Rotation In Idle 36.81707 - 43.21214 [ ]

Figura 3.12: Como incentivar a melhoria da eficiéncia energética de um
condutor.

atributo de entrada com influéncia no atributo alvo, por grupo de eficiéncia
de condutores, por exemplo permitindo descobrir que os condutores mais
eficientes utilizam menos vezes a embraiagem, aproveitam mais a iner-
cia, utilizam o motor percentualmente menos tempo ao ralenti e na gama
amarela de rotacoes.
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pe

[#] Show legend

Attributes  #

Histogram bars: E

States
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Figura 3.13: Distribuigdo de valores de atributos de entrada por grupo de

eficiéncia de condutores.
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E também trivial identificar quais as caracteristicas dos condutores
mais eficientes pela consulta das caracteristicas de atributos de uma classe

Attribute: |Average Fuel Coms.

Characteristics for 44.74324 - 55.7322
Attributes
Clutch Usage Per 100 Km
Time Percentage With Engine Rotation In Yellow Band
Clutch Usage Per 100 Km
Inertial Time Travelled Percentage
Time Percentage With Engine Rotation In Idle
Time Percentage With Engine Rotation In Idle
Day Part Segment
Day Part Segment
Inertial Time Travelled Percentage
Time Percentage With Engine Rotation In Yellow Band
Time Percentage With Engine Rotation In Idle
Inertial Time Travelled Percentage
Day Part Segment
Day Part Segment
Day Part Segment
Time Percentage With Engine Rotation In Yellow Band
Time Percentage With Engine Rotation In Idle
Day Part Segment
Time Percentage With Engine Rotation In Yellow Band
Time Percentage With Engine Rotation In Yellow Band
Inertial Time Travelled Percentage
Inertial Time Travelled Percentage
Clutch Usage Per 100 Km
Time Percentage With Engine Rotation In Idle

Value: [44.74324 - 55.7322 ~ |

Values

< 276.5929

< 1,764227
276,5929 - 604, 5859
5.639054 - 9,320704
24.22572 - 3111111
< 24,22572

Daytime

Marning rush hour

< 5,639054
1.764227 - 8.485124
31.11111 - 36.81707
9,320704 - 14.88833
Post afternoon rush hour
Afternoon rush haour
Mightime

»= 28.48299
36.81707 - 43.21214
Pre morning rush hour
8.485124 - 19.31218
19,31218 - 23.48299
»= 23.449407
14,88833 - 23.44407
604, 5859 - 976.6519
»=43,21214

Probability

Figura 3.14: Caracterizacao de uma classe de eficiéncia de condutores.

Atendendo aos modelos elaborados, considerando os trinta por cento
de casos reservados para teste, realizou-se o teste da capacidade dos
modelos preverem a classe de toda a populacao e do extracto de eficién-
cia de consumo de combustivel entre 21,4 e 44,7 [/100Km como se mostra
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Data Mining Lift Chart for Mining Structure: All Facts_Driverld_Exploratory
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Figura 3.15: Comportamento de modelos Naive-Bayes para toda a popu-
lacdo de teste.

Data Mining Lift Chart for Mining Structure: All Facts_Driverld_Exploratory
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Figura 3.16: Comportamento de modelos Naive-Bayes para toda a popu-
lacdo de teste de uma classe de eficiéncia.

Constata-se que o melhor modelo € sistematicamente o que apenas
utiliza os atributos de entrada supra-enumerados e que influenciam o atri-
buto alvo, sendo que a taxa de acerto de classificagdo se afasta mais do
modelo ideal para as classes de menor eficiéncia. A Tabela 3.1 apresenta
a matriz de confusdo do modelo com melhor comportamento predictivo,
mais claramente evidenciando a progressiva degradacao de precisdo da

70 Analise de eficiéncia energética de transportes rodoviarios



CAPITULO 3. MODELACAO E RESULTADOS

\RB@QS_\ <447 44,7-55,7 | 55,7-67,0 | 67,0-79,5 >=795
Predicé
<447 107 46 8 2 3
44,7 — 55,7 23 95 24 1 2
55,7-67,0 5 37 49 11 9
67,0-795 2 2 4 1 2
>=1795 0 2 4 2 5

Tabela 3.1: Matriz de confus&o de classificador Naive-Bayes.

classificacédo, sugestiva de reduzida representacdo de casos com maior
ineficiéncia e de reorganizacao em trés classes de eficiéncia, agrupando
quatro classes em duas: o conjunto das duas classes de maior € 0 con-
junto das duas de menor eficiéncia.

3.3.1.2 Perspectiva rota

A andlise sob a perspectiva da rota apenas apresenta dependéncias do
atributo alvo com média forca de ligacao ao atributo meteorolégico "Even-

77777

Dependency Network | Attribute Profies | Atirbute Characteristics | Attribute D tion |
2 R kR (@ [ sowlong name

Average Fuel Comsumption In Litres Per 100 Km

Min Visibility

Selectanodein the network to highlight ts dependencies,
B sclectednode W et both ways
[ This node predicts the selected node: [ selected node predicts tis node

Figura 3.17: Rede de dependéncia do atributo alvo da perspectiva Rota.

Com ressalva pelo impacto da concentracdo de casos num numero

restrito de rotas identificada em '3.2.6, adensam-se ainda assim, as sus-

T

peitas da necessidade de escrutinar algumas rotas quanto a qualidade
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do escoamento de aguas pluviais porquanto se detectam nos dados dis-
poniveis a relacao causa efeito de alguns eventos conforme se ilustra na

Attribute profiles
Population (Al)  67.02544-79.53213  55.7322 - 67.02544 44.74324-55.7322 < 44.74324 »=79.53213 missing
GRS St Size: 52 Size: 2 Size: 5 Size: 19 Size: 24 Size: 2 Size: 0
B B N [
Events H Ea\n
0g
8 Fon Tunderst = — - =

Figura 3.18: Dependéncia do atributo alvo na perspectiva Rota de Even-
tos.

Também por causa da concentracédo de casos em poucas rotas, salien-
tando a necessidade de mais dados segundo esta perspectiva, considerou-
se desadequado prosseguir numa "analise” que face aos dados seria es-

peculativa.
3.3.1.3 Perspectiva veiculo

A analise sob a perspectiva do veiculo apenas apresenta uma fraca de-
pendéncias do atributo alvo com o atributo operacional "Accelerator Usage

Week Number

Average Fuel Comsumption In Litres Per 100 Km

Accelerator Usage Per 100 Km

Select a node in the network to highlight s dependencies.

Il selected node W Predicts both ways
] This node predicts the selected noce [l Selected node predicts this node:

Strongest Links

Figura 3.19: Rede de dependéncia do atributo alvo da perspectiva veiculo.
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Considerou-se inadequado prosseguir com a andlise pelas mesmas
razdes anteriormente apontadas para a perspectiva rota.

Analise de eficiéncia energética de transportes rodoviarios 73



CAPITULO 3. MODELACAO E RESULTADOS

74 Analise de eficiéncia energética de transportes rodoviarios



Capitulo 4

Conclusoes

Neste capitulo conclui-se a elaboracao do presente relatério confrontando
o trabalho realizado contra os objectivo enunciado em 1.3, elencando-se
as ideias a reter deste trabalho e concluindo com aspectos passiveis de
desenvolvimento futuro.

4.1 Trabalho realizado versus objectivos

Recuperando a definigdo de objectivos enunciados em 1.3, constata-se
que estes se agrupam quanto a sua natureza em dois dominios:

1. dos sistemas de informacao para apoio a decisao, €;

2. dos sistemas de informacao para prospec¢ao de conhecimento em
bases de dados.

De uma forma simplista o objectivo dos sistemas de decisédo é per-
mitir aos especialistas "que observam as engrenagens dos processos
de negocio” [13] a procura de respostas para questdes do tipo Quem?
Quando? Onde?, enquanto que os sistemas de prospecc¢ao procuram
os padrées embebidos nos dados e que permitem aos mesmos actores
explicar porqué.

A elaboragao deste trabalho, aderindo de perto a metodologia selec-
cionada como a estrutura do presente documento evidencia, apoiando-se
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"aos ombros de gigantes” respondeu efectivamente aos objectivos pro-
postos como fica demonstrado na descricdo produzida nos capitulos 2 e
3, respectivamente relativos aos dois dominios supra-mencionados

Merece particular destaque o facto de se ter conseguido chegar a um
modelo que explica a eficiéncia energética com base no comportamento

dos descrito em 2.em responder a andlise slice & dice por cada dimenséo
cuja andlise era requerida e como é tipico em OLAP.

cimento assim extraido para continuamente, o que € uma ferramenta util
para maximizar a retencao das praticas de conducéao ecologicamente res-
ponsaveis conforme sugerido no estudo [8, pag. 37].

A natureza ciclica da metodologia seleccionada, levou a incontaveis
iteracdes que em espiral progressiva convergiu, pelo menos assimptoti-
camente, com o atingir de objectivos, mas simultaneamente levantando
novas questées, situacao tipica de todas as actividades de descoberta
de conhecimento que muitas vezes envolvem uma quantidade de acaso
e felicidade, potenciada pela persisténcia e conhecimento dos principios
subjacentes aos algoritmos da ferramenta, adquirido por estudo da biblio-
grafia.

Deixam-se pois de seguida sugestdes de evolugao do presente traba-
Iho, optimistas quanto a capacidade da base estabelecida permitir a adap-
tacdo a outros cenarios de analise, seja de tipo OLAP ou prospeccao de
conhecimento, por sucessivas iteracées do ciclo CRISP-DM.

4.2 Trabalho futuro

Com a preocupagéao de evoluir na complexidade dos modelos construidos
pelos diversos tipos de algoritmos, sugerimos a elaboragcao de modelos
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preditivos com base em arvores de decisdo, agrupamento e por ultimo
redes neuronais artificiais perceptrao multi-camada pois estas com "duas
camadas intermédias conseguem a aproximagao de qualquer fun¢ao” [22,
pag. 136, 230] o que permitira explorar padrées nao separaveis por hiper-
planos.

Considera-se que a elaboracao de uma estrutura de dados que redis-
tribua e reescale atributos de entrada € uma actividade desejavel na pre-
paracao para aplicacdo de modelos de agrupamento baseados em distan-
cias para evitar a distorcdo do espaco introduzida pelas diferentes escalas
dos atributos.

Continuar a iterar o ciclo CRISP-DM procurando a optimizagédo dos
parametros dos algoritmos disponibilizados pela ferramenta escolhida e
utilizar o processo descrito por Crivat [30] para avaliar o impacto de mais
dados de treino sobre a precisdo dos modelos preditivos.

Considerar o cruzamento de dados com outros atributos, por exemplo
condicdes de trafego rodoviario.

Finalmente, o pragmatismo ditou em muitos momentos que se tomas-
sem op¢des favorecendo o atingir de objectivos e deixando abertas aveni-
das de descoberta que sdo quase ilimitadas como é inerente dos proces-
sos de descoberta e fica patente no presente relatério.
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Apéndice A
Script SQL para criacao de DW

Favor consultar DVD do projecto directoria de anexos para consultar a
listagem referida abrindo o ficheiro "createDataWarehouse TECMIC.sql”.
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Apéndice B

Vista SQL sobre dados fonte

Favor consultar DVD do projecto directoria de anexos para consultar a
listagem referida abrindo o ficheiro "View1.sql”.
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Apéndice C

Script C# obter dados
meteorologia

Favor consultar DVD do projecto directoria de anexos para consultar a
listagem referida abrindo o ficheiro "main.cs”.
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Apéndice D

Resultados analise de perfil de
dados

Favor consultar DVD do projecto directoria de anexos para consultar a lis-
tagem referida abrindo o ficheiro "’XTPassenger_Initial_Profiling.xml” usando
o Microsoft Data Profile Viewer que é disponibilizado pelo Microsoft SQL
Server 2008R2.
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Apéndice E
Membros calculados cubo OLAP

Favor consultar DVD do projecto directoria de anexos para consultar a
listagem referida abrindo o ficheiro "CalculationsScript.mdx”.
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Apéndice F
script Gnuplot

Favor consultar DVD do projecto directoria de anexos para consultar a
listagem referida abrindo o ficheiro "Mydata.gnu”.
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Apéndice G
Fonte de dados para prospeccao

Favor consultar DVD do projecto directoria de anexos para consultar a
listagem referida abrindo o ficheiro "AllFacts.sql”.
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Apéndice H
Analise dados univariados

Favor consultar DVD do projecto directoria de anexos para consultar a
listagem referida abrindo o ficheiro "DadosUnivariados.pdf”.
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Apéndice |
Backups de Bases de Dados

Favor consultar DVD do projecto directoria de anexos para consultar a
listagem referida e restaurar o ficheiro de Backup pretendido.
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Apéndice J
Solucao Visual Studio

Favor consultar DVD do projecto directoria de anexos para consultar a lis-
tagem referida abrir o ficheiro "TECMIC_Datastaging_XTPassenger.sin”.
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Apéndice K

Cadeia mail envio proposta
trabalho
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RE: MEIC, aluno 14937, Submissao de proposta de traba...

1of1l

Subject: RE: MEIC, aluno 14937, Submissao de proposta de trabalho de projeto

From: "Joao Ferreira" <jferreira@deetc.isel.ipl.pt>
Date: 10/16/2012 11:43 AM
To: <wv@deetc.isel.pt>, 'José Almeida' <jadcda@gmail.com>

Bom Dia,

Para informar que estou disponivel para a orientacao do projeto proposto.
Cumpts
JFerreira

----- Mensagem original-----

De: Walter Vieira [mailto:wv@deetc.isel.pt]

Enviada: terca-feira, 16 de Outubro de 2012 11:09

Para: 'José Almeida'

Cc: jferreira@deetc.isel.ipl.pt

Assunto: RE: MEIC, aluno 14937, Submissdo de proposta de trabalho de projeto

Bom dia,

Acuso a recepcao da sua proposta de projecto.

Dado tratar-se da continuacdo do projecto do ano anterior e sendo a decisao
final de aceitacdo ou nao da competéncia da CCMEIC, importa, no entanto,
saber se o orientador estd disponivel para continuar a orientar o trabalho.

Cumprimentos,
Walter Vieira

----- Original Message-----

From: José Almeida [mailto:jadcda@gmail.com]

Sent: terca-feira, 16 de Outubro de 2012 10:54

To: Walter Vieira

Cc: Joao Ferreira

Subject: MEIC, aluno 14937, Submissdo de proposta de trabalho de projeto

Ex.mo Prof Walter Viera,

Conforme indicado no moodle, pagina de informacles para o ano letivo em
curso, sou a submeter a V. consideragdo a proposta de trabalho de projeto
apensa.

Com os melhores cumprimentos e saudacbdes académicas,

José de Almeida
Aluno 14937

02/15/2013 07:21 PM



Resumo da Proposta de Ideia Para Dissertacao de Natureza
Cientifica ou Trabalho de Projecto

Cédigo: Mxxxx (a definir posteriormente pela comissdo de mestrado)
Designacdo: Andlise de eficiéncia energética em frota de transportes

Orientador(es): Prof. Dr. Jodo Ferreira
Contacto do orientador: jferreira@deetc.isel.ipl.pt
Local de contacto: Gabinete na ADEETC

(preenchimento opcional) remover o X que ndo interessa (Mestrado(s) onde é oferecida)

| Dissertacio | | Trabalho de Projecto | X | | MEIC | X | MEET | | MERCM

Resumo: Pretende-se explorar com recursos a técnicas OLAM! os dados existentes numa
base de dados de uma frota de transportes obtidos pela extracdo de dados por CAN BUS
durante os percursos efetuados. Esta analise tém como objetivo de analisar a eficiéncia
energética da operacao de viaturas de uma frota de autocarros por:

® tipo de veiculo;

® condutor;

® rota;

®* data, dia e hora, e;

® condicOes meteorolégicas.

Pretende-se facilitar a exploracdao de dados do tipo Slice & Dice classica de sistemas OLAP,
recorrendo depois a técnicas de Data Mining para por exemplo, detectar padroes de
influéncia na eficiéncia de exploracdo, agrupar veiculos ou condutores quanto a sua
eficiéncia, e estudando a influéncia das condi¢cdes meteoroldgicas e dos percursos feitos.
Do ponto de vista da tecnologia base, a plataforma de desenvolvimento do projecto
basear-se-a na solucao de arquitectura proporcionada pela plataforma de Business
Intelligence da Microsoft sobre SQL Server 2008R2 com SSIS, a explorar em Visual Studio
2008, instalada numa maquina virtual correndo Windows 7 Professional.

Para desenvolver este trabalho de projecto esta disponivel por coordenacdo do Prof. Dr.
Joao Ferreira uma parceria com uma empresa de solucdes embarcadas de de frotas, a
TECMIC.

O Aluno: José Antdnio Dias Correia de Almeida, nimero 14937.

|C onstricoes: \

1 on-line analytical processing (OLAP) com data mining
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