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Resumo. Neste trabalho, propomos a identificacdo do comportamento do moto-
rista com o uso do algoritmo Random Forest e Long Short-Term Memory (LSTM),
baseado em medidas de teoria da informagdo, como Entropia de Shannon, Com-
plexidade Estatistica e Informacdo de Fisher. Os modelos LSTM e Random Forest
foram aplicados em dados provenientes dos sensores acelerometro e giroscopio
em veiculos. Tais dados foram rotulados como: slow, normal, e aggressive.
Comparamos a metodologia padrdo da literatura com a nossa proposta por meio
das medidas de acurdcia, drea sob a curva ROC (AUC), e precisdo. Seguindo a
literatura obtivemos: com Random Forest 60 % de acurdcia, 58 % de AUC, e 61
% de precisdo;, com LSTM 56 a 58 % de acurdcia, 52 % de AUC, e 68 a 73 % de
precisdo. Seguindo nossa proposta obtivemos: com Random Forest 52 a 92 % de
acurdcia, 54 a 94 % de AUC, e 61 a 100 % de precisdo; com LSTM 61 a 80 %
de acurdcia, 58 a 78 % de AUC, e 56 a 85 % de precisdo.

Abstract. In this work, we propose the identification of driver behavior using
the Random Forest and Long Short-Term Memory (LSTM) algorithms, based on
information theory measures such as Shannon Entropy, Statistical Complexity,
and Fisher Information. The LSTM and Random Forest models were applied
to data from accelerometer and gyroscope sensors in vehicles. These data
were labeled as: slow, normal, and aggressive. We compared the standard
methodology in the literature with our proposed approach using accuracy, area
under the ROC curve (AUC), and precision.

Following the literature, we obtained: with Random Forest, 60% accuracy, 58%
AUC, and 61% precision; with LSTM, 56 to 58% accuracy, 52% AUC, and 68 to
73% precision. Following our proposed approach, we obtained: with Random
Forest, 52 to 92% accuracy, 54 to 94% AUC, and 61 to 100% precision; with
LSTM, 61 to 80% accuracy, 58 to 78% AUC, and 56 to 85% precision.

1. Introducao

Neste trabalho, propomos o wuso do algoritmo Random Forest e LSTM
baseado em medidas de teoria da informacdo, [Entropia de Shan-
non [Nascimento and Prudente 2016], Informa¢do de Fisher [Mateos et al. 2021], e
Complexidade Estatistica [Lopez-Ruiz et al. 1995], para reconhecer o comportamento do
motorista a partir de dados de dire¢c@o veicular.

Trabalhos recentes tem utilizado novas medidas para melhorar o desem-
penho de modelos de classificacdo, especialmente as medidas de Teoria da



Informacgdo [Aquino et al. 2015]. Dados de direcdo podem ser obtidos via simula-
dor [Miyajima et al. 2007], OBD-II [Girma et al. 2019, Park and Kim 2019], sensores de
smartphone (acelerometro, GPS, etc.), e sensores fisiologicos [Schneegass et al. 2013],
além de cameras e microfones nos veiculos [Wu and Ye 2009]. Optamos por utilizar dados
do OBD-II, que fornecem informacdes ja disponiveis no carro, sem a necessidade de
adicionar sensores extras.

De acordo com [Manderna and Kumar 2022], a combinagao de dados de telemética
veicular com algoritmos de aprendizado de mdquina permite reconhecer estilos de dire¢ao
distintos, identificar comportamentos e padrdes de direcdo, e detectar comportamentos pe-
rigosos. Aplicacdes como identificacdo de padrdes, caracterizagdo [Martinelli et al. 2020],
previsao [Singh and Dubey 2023], e identificag¢do do tipo de trajeto [Bernardi et al. 2018]
também sao possiveis. Estudos recentes agruparam dados para identificar perfis de mo-
toristas e condi¢Oes de estrada [Vaiti et al. 2022], utilizando tanto modelos classicos de
aprendizado de maquina [Uvarov and Ponomarev 2021, Xun et al. 2019] quanto modelos
de aprendizado profundo [Girma et al. 2019, Park and Kim 2019].

Diferentemente de outras abordagens, nossa proposta se destaca pelo uso eficaz de
métricas da Teoria da Informa¢ao em conjunto com o algoritmo Random Forest. Isso nos
permite capturar de forma mais completa o comportamento intrinseco do sistema dindmico
representado pelos dados sensoriados, resultando em inferéncias de maior qualidade feitas
pelo algoritmo. Nossa comparacao entre Random Forest e LSTM mostrou que, enquanto o
modelo LSTM € mais eficaz com uma janela de tamanho 180, o Random Forest obteve
melhores resultados com uma janela de tamanho 480, reforcando a importancia da escolha
adequada dos parametros de janela para cada abordagem.

Contudo, € crucial reconhecer as limitagdes inerentes a este estudo. Um dos
principais desafios reside na disponibilidade e qualidade dos dados obtidos. Caso os dados
nao sejam suficientemente representativos ou contenham ruido, a precisao do nosso modelo
pode ser comprometida. Além disso, a questao do viés de selecdo € pertinente, ja que 0s
dados coletados podem nio ser aleatdrios, potencialmente distorcendo os resultados.

Logo, este trabalho tem como objetivo ampliar os avancos recentes no reconhe-
cimento do comportamento do motorista, enfatizando a importancia das técnicas de pro-
cessamento de dados e aprendizado de maquina. Além disso, propde uma abordagem
inovadora que combina algoritmos de aprendizado de méquina com medidas da Teoria da
Informacdo para aprimorar a classificacio e previsdo de comportamentos de direcao.

2. Identificacao do Comportamento de Motoristas com Teoria da Informacao

O conjunto de dados utilizado, possui uma sequéncia de dados da classe Aggressive,
depois uma sequéncia da classe Normal, e entao uma sequéncia da classe Slow. Primeiro,
cada recurso (feature — coluna) foi separado nas trés classes existentes para entao serem
divididos em subconjuntos de tamanho fixo (janelas). Cada janela € uma série temporal,
e cada uma € deslocada uma amostra da sua seguinte, tendo assim a maior sobreposi¢ao
possivel para se obter o maximo de subconjuntos.

Para cada janela foi gerado o padrio de Ordinais de Bandt-Pompe
[Bandt and Pompe 2002] para transformar os dados brutos em um histograma. Especi-
ficamente, o método de simbolizacdo BP atribui distribuicdes de probabilidade a par-
tir da série temporal em consideragcdo, ou seja, a causalidade temporal do processo.



Nesse sentido, dada uma série temporal X (t) = {z;:t=1,..., N}, uma dimenséo
de incorporacdo D > 2(D € N), e um atraso de incorporagdo 7 € N, calcula-
mos os padrdes ordinais de ordem D (comprimento do padrdo) gerados por (s)
(%-(D-UT, Ts(D=2)r> -+ Ls—7) xs) . Em seguida, atribuimos a cada ponto no tempo
s um vetor D-dimensional resultante da avaliacdo da sequéncia no tempo s — (D — 1),

.., 5 — 7, s. Incorporamos mais informag¢des sobre o passado no vetor ao considerar um
valor de D mais alto. De acordo com o padrdo, o significado da ordem D em relacao
ao tempo s é a permutagdo m = {rg,ry,...,rp_1} de {0,1,..., D — 1} é definido como
L5—rp_17 < T5—rp_or <. < L5—ri7 < L5—ror-

Portanto, convertemos os dados produzidos para o simbolo tnico 7. Para obter
resultados ndo ambiguos, definimos r; < 7,1 s€ Xs—r, = XsTi—1. Se X (t) seguir uma
distribuic@o ligeiramente continua, a probabilidade de valores iguais € zero. Portanto,
calculamos as frequéncias relativas associadas para todos D! e as possiveis permutacdes 7
de ordem D, nas quais esta sequéncia ordenada particular foi encontrada na série temporal,
dividida pelo niimero total de sequéncias. Assim, o histograma P = {p(7)} é definido
como

_ #{sdotipor:s <N —(D—1)r}
B N—(D-1)r :

p(m)

onde # € a cardinalidade do conjunto.

(1

Com base no histograma p() calculamos as medidas de teoria da informac&o. A
primeira delas € a Entropia de Shannon, uma medida global de autoinformagdo. Seja
X = {x;:j=1,..., M} uma varidvel aleatdria discreta de comprimento M < o0
cujas caracteristicas de distribuicdo sdo descritas pela funcdo de probabilidade P =
{pi:i=1,...,M}. p; representa a probabilidade do estado 7, ¢ S p; = 1,e M é o
nimero de estados possiveis do sistema verificado. A conhecida entropia de Shannon é

M
S[P)==> pi Inp, 2)
=1

Entre eles, p; Inp; = 0 se p; = 0, estd relacionado ao processo fisico descrito por
P. Também ¢ util definir a chamada entropia de Shannon normalizada para avaliar a
autoinformacdo de forma normalizada, denotada por
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A segunda medida utilizada é a Complexidade Estatistica (CE) Cjg[P]
[Lamberti et al. 2004] , que pode identificar detalhes dindmicos criticos na série temporal.
Loépez-Ruiz et al. [Lépez-Ruiz et al. 1995] propuseram esta medida de complexidade
com base no produto de fungodes, C;s[P] = H[P] Q;s[P, P.], onde H[P] € [0,1] é a
Entropia de Shannon normalizada, e Q ;s € o desequilibrio com base na divergéncia de
Jensen-Shannon (JS). Neste sentido, Q ;5 é expresso por

Qs = QoJs[P, P.]
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Onde @)y € uma constante de normalizagcdo, enquanto Js € a divergéncia de JS
para quantificar a diferenca entre distribui¢cdes de probabilidade. A presenca de estrutura
de correlacdo € quantificada na CE [Olivares et al. 2019], que mede a complexidade da
série temporal. A Func¢do de Distribui¢ao de Probabilidade (FDP) desempenha um papel
crucial nesse contexto, representando a probabilidade de ocorréncia de diferentes eventos
na série temporal. A propriedade global da CE é que seu valor nao muda com diferentes
layouts de FDP. Assim, C;5[P] quantifica a desordem, mas também o grau de estrutura
correlacionada.

Por fim, consideramos a medida de Informacao de Fisher (FI) para analisar aspectos
locais das mudancas no contetido de informacao fornecido por uma série temporal. Ela
possui diferentes interpretacdes e calculos; entre outras coisas, a quantidade de informacao
extraida de um processo mede a capacidade de estimar pardmetros ou o estado desordenado
de um sistema ou fendmeno [Olivares et al. 2019]. Definimos como

N-1

FI[P)=F Y (/piv1 — ¥/pi)°, 5)

i=1

onde F{ € uma constante de normaliza¢do definida por

1 se pix = lparai* =1loui* =N
1/2 caso contrério.

De acordo com Olivares et al. [Olivares et al. 2019], a sensibilidade local de F'I as FDPs
discretas requer a ordem de ¢ dos valores discretos em P = {p; : i = 1,..., N} ao somar
a partir da Eq. 5. E a distincia entre duas probabilidades relacionadas. Portanto, diferentes
ordens resultardao em diferentes valores de F'I e, assim, em sua natureza local. Vale
salientar que para a extracdo das medidas de teoria da informacao, foi utilizada a biblioteca
Ordpy [Pessa and Ribeiro 2021].

De posse das medidas calculadas, foi utilizado o Random Forest para realizar a
tarefa de classificacdo. Durante a configuragdao do modelo, especificamos os seguintes
parametros: numero de estimadores 50; nimero minimo de amostras para dividir um né
6; e profundidade méxima da arvore 10. Apds a configuragdo dos parametros, o0 modelo
foi treinado com os dados de treinamento preparados, utilizando-os para aprender padrdes
e relacdes nos dados que permitissem a classificacdo posterior dos comportamentos de
direcao. Inicialmente, os dados brutos de aceleracao e giroscopio foram utilizados para
treinar e testar o modelo. Em seguida, foram aplicadas medidas de teoria para gerar
caracteristicas informativas. Estas caracteristicas foram calculadas com diferentes janelas
de tempo e deslocamentos, resultando em multiplos conjuntos de dados informativos.

Para fins de comparacdo, foi utilizado um modelo de LSTM para realizar a tarefa de
classificacao em nosso estudo. A escolha por esse modelo se deu devido a sua capacidade
de capturar padrdes temporais complexos em sequéncias de dados, tornando-o adequado
para a andlise de séries temporais, como os dados de movimento que estivamos lidando.
Durante a configuracdo do modelo, especificamos os seguintes parametros: unidades
LSTM consideramos o intervalo de 32 a 512, com um incremento de 32 unidades; taxa
de dropout variando de 0.0 a 0.5 com um incremento de 0.1; e taxa de aprendizagem



fixa em 0.001. Apos isso, foi realizada a otimizagdo dos parametros com o intuito de
maximizar a eficacia do modelo na classificacdo dos padrdes de condugdo. Utilizamos
o Keras Tuner para realizar uma busca aleatdria no espaco de hiperparametros definido,
executando vdrias tentativas e avaliando o desempenho do modelo em cada configuragcao
com base na acurdcia de validacdo. Este processo nos permitiu identificar a configuragao
6tima que resultou na melhor performance do modelo.

Em seguida, com a configuracdo ideal em maos, procedemos com o treinamento
do modelo LSTM usando os conjuntos de dados preparados. Em vista disso, avaliamos
o desempenho do modelo utilizando o conjunto de dados de teste, que nao foi utilizado
durante o treinamento ou a validacdo. Essa avaliacdo nos permitiu verificar como o modelo
generalizou para dados nao vistos, fornecendo uma estimativa do desempenho do modelo
em situagdes do mundo real.

3. Metodologia de Avaliacao

Para nossas avaliacdes foi utilizado o conjunto de dados ’Driving Behavior”, disponivel na
plataforma Kaggle, criado por [Popescu and Ion 2022]. Este conjunto de dados consiste
em dois arquivos CSV: train_motion_data.csv e test_motion_data.csv, que possui dados
utilizados para treino e teste de modelos respectivamente. Cada registro do conjunto de
dados estd associado a uma etiqueta que classifica o comportamento do motorista. Maiores
detalhes podem ser encontrados em [Popescu and Ion 2022]

O comportamento Aggressive € caracterizado por movimentos bruscos, incluindo
viradas repentinas para a esquerda ou direita, além de aceleracdes e frenagens intensas, Nor-
mal indica dire¢cdo moderada, sem movimentos bruscos, e Slow corresponde a velocidade
abaixo da média, com aceleracdes e frenagens suaves [Cojocaru and Popescu 2022].

Por outro lado, o conjunto de dados de teste consiste em 3084 registros, distribuidos
em 1273 para Slow, 997 para Normal e 814 para Aggressive. Essa distribuicao reflete
as propor¢des do conjunto de dados de treinamento, embora com valores ligeiramente
menores. A rota escolhida para coleta de dados de teste foi ligeiramente mais curta,
resultando em um menor nimero total de instancias. No entanto, a consisténcia nas
proporcdes entre as classes € mantida, garantindo a validade e a representatividade dos
nossos resultados de teste.
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Figura 1. Calculo de medidas de Teoria da Informacao [Santos 2024].

Avaliamos o desempenho dos modelos em diferentes tamanhos de janela de 60



a 780 instancias variando o tamanho de 60 em 60. Uma janela é um segmento continuo
da série temporal de dados de sensores veiculares (acelerometro e giroscopio), logo, ao
considerar uma janela de tamanho especifico, estamos essencialmente delimitando um
segmento continuo da série temporal. Dependendo do tamanho da janela, diferentes
quantidades de dados sdo analisadas de uma vez. Consideramos que um tamanho menor
que 60 geraria pouca informagdo para os modelos e valores acima 780 estariam muito
proximos do tamanho total das séries de teste e geraria poucos valores para o modelo como
pode ser observados pela Figura 1. A Figura 1 mostra que a cada janela geramos um valor
de cada medida de Teoria da Informagao, entdo deslizamos a janela em uma amostra para
obtermos o maior nimero de janelas da série.

A geracdo do padrio de ordinais tem como parametro a dimensdo em-
barcada (D). O valor de D significa o nimero de ordinais que formam cada
simbolo. Quanto maior for D, mais informacao podemos obter da série, desde que
D < D! Portanto, escolhemos o menor valor de D para que D! seja maior
ou igual ao tamanho da janela. Assim os parametro utilizados foram: janelas de
{60, 120, 180, 240, 300, 360, 420, 480, 540, 600, 660, 720, 780} com dimensdo embarcada
D de {5,5,6,6,6,6,6,6,6,6,06,6, 7} respectivamente.

Nas sequéncias de ordinais foram calculadas as medidas de teoria da informacao.
Com isso, para cada recurso do conjunto original, teremos trés novos recursos, um para
cada medida de informac@o. Ao fim, no conjunto de dados de medidas de informacao,
tem-se 19 colunas de recursos, sendo uma delas relativa a classe. Direcionamos nossos
esforcos para uma classificac@o binéria, onde o objetivo principal era distinguir entre os
comportamentos de direcao considerados “normais”’e “agressivos”. Essa simplificacdo
da tarefa de classificagdo permitiu uma anélise focada nas diferencas fundamentais entre
esses dois tipos de comportamento.

Para assegurar uma preparacdo adequada dos dados antes da modelagem, aplica-
mos o processo de escalonamento das caracteristicas utilizando o StandardScaler. Esse
procedimento foi realizado nos conjuntos de treinamento e teste com o objetivo de padro-
nizar as caracteristicas, garantindo que todas possuissem média zero e variancia unitdria.
Dessa forma, os dados foram ajustados para uma escala comum, facilitando a comparacao
e interpretacdo pelos algoritmos de aprendizado de médquina.

Além disso, para lidar com os rétulos das classes, que estavam originalmente em
formato de strings representando os comportamentos de direcio (NORMAL, SLOW e
AGGRESSIVE), empregamos a técnica de codificagdo LabelEncoder. No nosso caso,
a funcdo metrics.roc_curve foi usada para calcular a curva ROC (Receiver Operating
Characteristic), que é uma métrica comum para avaliar o desempenho de classificadores
bindrios. A funcao metrics.roc_curve pertence a biblioteca Scikit-Learn em Python. Ela
requer que as classes sejam codificadas como 0 e 1. Portanto, a codificacao de rétulos foi
necessdria para transformar nossos rétulos de classe de strings (por exemplo, “NORMAL”,
“SLOW”, “AGGRESSIVE”) para valores numéricos que podem ser interpretados pela
fun¢do em destaque.

Por fim, para cada conjunto de dados, os modelos foram treinados e avaliados
10 vezes para garantir a robustez dos resultados. As métricas de desempenho, incluindo
acuricia, area sob a curva ROC e precisdo, foram calculadas e comparadas entre os



diferentes conjuntos de dados.

4. Resultados

Nesta secao, apresentamos os resultados da aplicacao dos modelos de aprendizagem de
méaquina LSTM e Random Forest para a classificacdo do comportamento do motorista,
com base em dados provenientes de sensores de acelerdmetro e giroscopio veicular. A
escolha desses modelos especificos foi motivada por trabalhos anteriores na literatura.
Em particular, os autores do artigo que criaram o conjunto de dados que utilizamos,
[Popescu and Ton 2022] empregaram esses dois modelos para classificar o comportamento
do motorista. Portanto, optamos por utilizar os mesmos modelos para permitir uma
comparacao direta e verificar se a aplicacdo de medidas de teoria da informacgdo poderia
melhorar significativamente a performance dos modelos de classificacao.
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Figura 2. Avaliacao dos modelos.

Ao analisar a Figura 2a, vemos que a implementacdo de medidas de teoria da



informacdo no conjunto de dados original melhora consideravelmente as métricas de de-
sempenho de um modelo LSTM destinado a classificagdo do comportamento do motorista.
Nota-se que o uso de uma janela de tamanho 180 € particularmente eficaz, resultando nos
valores mais altos de acurdcia e curva ROC, e o segundo maior valor de precisao. Logo,
podemos deduzir que nessa janela o modelo consegue capturar padrdes de comportamento
do motorista de forma mais precisa, sem perder informacdes cruciais presentes nos dados.
Por outro lado, ao expandir a janela para tamanhos maiores que 180 ha uma tendéncia
de decréscimo nas pontuacoes, isso ocorre devido que ao aumentar o tamanho da janela
de extracdo de medidas de Teoria da Informacao diminui-se a quantidade total de dados
extraidos e os algoritmos de Deep Learning requerem uma maior informacao temporal.

Agora ao analisar o grafico do Random Forest, Figura 2b, percebemos que a
aplicacdo de medidas de teoria da informacdo, especialmente com uma janela de tamanho
480, no qual proporciona um aumento significativo nas métricas de desempenho do modelo.
Este método alcangou valores proximos aos maximo das métricas abordadas, sugerindo
que uma maior informacao temporal (tamanho maior de janela para cdlculo das medidas
de Teoria da Informacdo) permite ao modelo capturar padrdoes complexos e incorporando
mais informacao nos dados para o treinamento do classificador. Contudo, também ha
uma tendéncia de decréscimo apds esse tamanho de janela devido a menor informagao
temporal.

Isto posto, a aplicagdo da teoria da informacdo revelou-se uma boa estratégia
para o aprimoramento dos modelos de classificacdo do comportamento do motorista. A
andlise comparativa entre os modelos LSTM e Random Forest demonstrou que a inser¢ao
de medidas de entropia de Shannon, complexidade estatistica e informacdo de Fisher
pode significativamente influenciar o desempenho preditivo. Porem, observamos que é
necessario identificar a melhor escolha do tamanho da janela em relacio a quantidade de
dados disponivel e o modelo utilizado.

O modelo Random Forest obteve melhor desempenho de uma janela de tamanho
480, alcangando métricas acima de 92 %. Esse resultado evidencia que o pré-processamento
realizado com medidas de teoria da informagao, aplicadas aos dados de sensores utilizados,
teve um impacto positivo nos resultados de classificacdo do modelo Random Forest,
aprimorando sua capacidade de classificacdo. Portanto, a selecao do tamanho da janela e a
aplicacdo de medidas de teoria da informag@o devem ser consideradas em conjunto com as
caracteristicas especificas de cada modelo de aprendizagem de maquina.

5. Conclusao

Nesta trabalho, apresentamos a aplicacdo dos modelos de aprendizagem de maquina LSTM
e Random Forest para a classificagdo do comportamento do motorista e exploramos o
impacto da insercao de medidas de teoria da informagdo no desempenho de ambos os
modelos.

Ao analisar os resultados, observamos que a implementacido de medidas de teoria
da informacao no conjunto de dados original melhora consideravelmente as métricas de
desempenho de um modelo LSTM, com uma janela de amostragem de tamanho 180,
para a classificacdo do comportamento do motorista. Por outro lado, o modelo Random
Forest obteve melhor desempenho com uma janela de tamanho 480, alcangando métricas
proximas a maxima. Isso evidencia que o pré-processamento realizado com medidas de



teoria da informacao teve um impacto positivo nos resultados de classificagao.

Em conclusao, nossos resultados demonstram que a teoria da informagao pode
melhorar significativamente a performance dos modelos de classificacdo do comportamento
do motorista. No entanto, € crucial considerar as particularidades de cada algoritmo ao
otimizar os hiperparametros e a abordagem de pré-processamento dos dados. O estudo abre
oportunidades para futuras investigacdes sobre a otimizacao dos parametros e a aplica¢ao
de medidas de teoria da informacao em outros contextos de aprendizado de maquina e
andlise de dados veiculares.

Como trabalho futuro, sugere-se a adocdo de uma baseline diferente para
comparacdo. Por exemplo, pode-se investigar a aplicacdo de Redes Neurais Convolu-
cionais (CNNs) em conjunto com Long Short-Term Memory (LSTM) para explorar a
eficacia na captura de padrdes espaciais e temporais dos dados sensoriais. Além disso,
se faz necessario um maior estudo para otimizar a escolha da janela de tempo de célculo
das medidas de informag¢do concomitantemente com a escolha dos hiperparametros. A
exploragdo de diferentes fontes de dados, como dados de sensores adicionais (cameras,
microfones) também representa uma direcao promissora para expandir e enriquecer a
andlise do comportamento do motorista.
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