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1. INTRODUCAO

O SisDefNBQR-MB (Sistema de Defesa Nuclear, Bioldgica, Quimica e Radiolégica da
Marinha do Brasil) € o sistema da Marinha do Brasil responsavel por coordenar e
implementar acfes de defesa e resposta a emergéncias nucleares, bioldgicas,
guimicas e radiologicas. O sistema integra diversos niveis e setores da Marinha para

melhorar a capacidade de resposta rapida e protecao de instalagcfes estratégicas.

Este trabalho se chama “Auxilio da Inteligéncia Artificial (IA) na deteccédo de ameacas
do Sistema de Defesa NBQR” e tem 0 objetivo de criar uma inteligéncia artificial que,
a partir de dados de localizacdo e movimentagao de pessoas, respondera informando
se estar ocorrendo uma emergéncia ou n&o. A referida inteligéncia artificial pode ser
particularmente importante para o SisDefNBQR-MB, visto que busca ajudar na
deteccdo de situacbes que se assemelhem a emergéncias de natureza nuclear,

biolégica, quimica ou radioldgica.

1.1 Contextualizacéo

De acordo com Patriota (2022), as ameacas nucleares, bioldgicas, quimicas e
radiologicas estdo presentes em nossas vidas e podem nos atingir quando menos
esperamos. Assim, € importante conhecer tais ameacas e possuir meios para se

proteger de seus efeitos nocivos.

Para atender a esta necessidade a Marinha do Brasil (MB) desenvolveu sua estrutura
de Defesa Nuclear (N), Biolégica (B), Quimica (Q) e Radiolégica (R), hoje
materializada em seu Sistema de Defesa NBQR (SisDefNBQR-MB). Este sistema foi
estruturado para enfrentamento dos efeitos adversos advindos de qualquer uma das
quatro vertentes N, B, Q ou R, simultaneamente ou néo. Este conceito levou a uma
tendéncia mundial de que as forcas de resposta pudessem identificar a defesa contra
os agentes N, B, Q e R por meio de uma sigla que unifica os conceitos de defesa
nuclear, biolégica, quimica e radiolégica. Nesse contexto a MB desenvolveu
estruturas especializadas e programas, como o Programa Nuclear da Marinha (PNM)
e o0 Centro Tecnoldgico da Marinha em Sao Paulo (CTMSP). A evolucéo tecnologica
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e a necessidade de enfrentar novas ameacas levaram a criagdo de unidades



especializadas, como o Batalh&o de Defesa NBQR. O Comando-Geral do Corpo de

Fuzileiros Navais estéa inserido nesta estrutura.

A Brigada Real da Marinha foi a origem do Corpo de Fuzileiros Navais do Brasil
(Marinha do Brasil, 2024). Criada em Portugal em 28 de agosto de 1797, por Alvara
da rainha D. Maria |, chegou ao Rio de Janeiro em 7 de marco de 1808,

acompanhando a familia real portuguesa que transmigrava para o Brasil.

Atualmente o Corpo de Fuzileiros Navais (CFN) estd inserido na organizacdo da
Marinha, por intermédio do Comando-Geral do CFN (CGCFN) e de seu componente
operativo, o0 Comando da Forca de Fuzileiros da Esquadra (ComFFE), este ultimo
subordinado ao Comando de Operacdes Navais. O CFN atua na organizacao e
preparo de Grupamentos Operativos de Fuzileiros Navais para realizar Operacdes
Anfibias de carater de guerra naval, como as Operacdes Anfibias e Ribeirinhas,
passando pelas atividades de emprego limitado da for¢a, como as Operacdes de Paz
e as Garantias da Lei e da Ordem (GLO), até as atividades benignas, como as de

apoio a defesa civil.

A permanente condicao de pronto emprego dos Fuzileiros Navais atende a Estratégia
Nacional de Defesa e demanda que as tropas da Forca de Fuzileiros da Esquadra
sigam um rigoroso ciclo de adestramento, que as capacita para atuar em todo o
espectro das operacdes militares, desde um combate real, em operagdes de guerra
naval, perpassando o emprego limitado da for¢ca, como nas operacdes de Garantia da
Lei e da Ordem, e em operacdes benignas, como as operacdes de assisténcia
humanitaria. Assim, ameacas nucleares, biologicas, quimicas e radiologicas

enquadram-se no contexto de atuacao do CFN.

1.2 Relevanciado Tema

De acordo com Andrade, E. Fisher, B. & Blunsden (2006), nos ultimos anos técnicas
de visdo computacional e aprendizado de maquina (machine learning) tém sido
aplicadas a modelagem e reconhecimento de atividades e intera¢cdes humanas. Os
dominios de aplicagéo dessas técnicas geralmente envolvem ambientes mais simples,

de forma que o reconhecimento de atividades é focado na modelagem das acdes e



interacbes de pequenos grupos de pessoas/objetos. No entanto, existem algumas
tentativas de modelar grupos maiores de pessoas, multiddes, que sdo principalmente
baseadas em classificadores discriminativos. A analise dos movimentos e
comportamentos de multiddes € de particular interesse no dominio da vigilancia e
alerta. Em cenarios onde centenas de cameras sdo monitoradas por poucos
operadores, a analise comportamental de multidées é util como uma ferramenta de

pré-triagem de video.

Assim, para analisar uma multiddo, um modelo deve lidar com uma grande variagéo
de densidades e movimentos presentes em uma multiddo real. Isso requer uma
enorme quantidade de dados para permitir um bom aprendizado supervisionado/néo
supervisionado para modelos de multiddo discriminativos ou generativos. Neste
ambiente o0 que se Vvé sdo poucos ou nenhum exemplo de eventos de
emergéncia/anormais a serem detectados. Assim, pode-se pensar em classificar os

eventos como comportamentos normais ou anormais.

Desenvolver ferramentas automaticas que possam identificar "pontos problematicos"
em um local (a partir do conjunto completo de cameras que o0 monitoram) e
encaminhar as imagens correspondentes para uma sala de controle passa a ser um
fator importante para diferentes areas de negocio e, especialmente, a defesa. Tal
abordagem deve permitir a gestdo proativa de multidées, em vez do controle
puramente reativo de incidentes, e ainda mantém o operador como o principal tomador

de decisdes no sistema.

Chaib (2015) informa que o SisDefNBQR-MB é responsavel por responder a
emergéncias NBQR nas instalacbes sensiveis, que incluem oficinas, usinas,
laboratorios e protétipos relacionados a propulsdo naval nuclear. Cada instalagéao
possui seu proprio Plano de Emergéncia Local (PEL) que funciona como um Plano de

Seguranca Organica (PSO) especifico para cada local.

O tempo de resposta é crucial em emergéncias NBQR, com equipes de pronta-
resposta recomendadas para estarem presentes 24 horas. Assim, a defesa NBQR em
instalagdes sensiveis é vital para a Marinha do Brasil, exigindo treinamento especifico

e coordenacdao eficiente para salvar vidas e mitigar os efeitos de emergéncias NBQR.



A continua atualizacdo e auséncia de improvisacao sdo essenciais para 0 sucesso

dessas operacoes.

1.3 Escopo do Trabalho

E neste sentido que surge o presente trabalho, que visa criar uma inteligéncia artificial
que, a partir de dados de localizagdo e movimentagdo de pessoas recebidos,
respondera informando se tal situacdo € emergencial ou ndo. O programa sera
desenvolvido em Python e tera como base os estudos feitos nos médulos do curso

“Inteligéncia Artificial e Ciéncia de Dados”.

Quanto ao emprego da IA na deteccédo de alguma ameaca NBQR, primeiramente foi
identificado pela natureza da ameaca que a maior possibilidade de deteccgéo seria em
um agente quimico (dado que os resultados sobre as vitimas de tal agente sédo de
percepcdo imediata). Tal informacédo direcionou o foco nesse tipo de ameaca. Neste
caso, seria considerada a dispersao das vitimas (que se evadiriam do local onde fora
lancado o0 agente) e essa dispersdo pode sinalizar uma possivel dissipacéo de tal

ataque, otimizando assim a detecc¢éo pelo Sistema de Defesa NBQR (SistDefNBQR).



2. REVISAO DA LITERATURA

2.1 COMENTARIOS SOBRE AS FONTES DE INFORMACAO

a) Modulos I, 1l e 1l do Curso

Médulo | - A primeira fonte a ser comentada € o préprio curso realizado até agora, em
seus dois primeiros modulos. No primeiro deles, os alunos foram expostos aos
modelos de distribuicdo estatisticos, tanto em provas matematicas (iniciando por
modelos de probabilidade, diagrama de Venn, propriedades de conjuntos, variaveis
aleatédrias, variaveis continuas e discretas, esperanga, variancia, desvio padréo,
covariancia, dentre outras) de como chegar as suas formulas, como também suas
aplicagbes (empiricas inclusive) para explicar o comportamento de aspectos naturais

e comportamentos da sociedade em geral.

Tais demonstracbes matematicas contemplaram distribuicbes estatisticas como:
Bernoulli, Binomial, Poisson, Geométrica, Uniforme, Exponencial, Normal e Normal
Padrdo. Materializando tais demonstragdes, identificamos a constituicdo de formulas
gue demonstravam as esperancas, desvios padrdoes em cada uma dessas
distribuicbes, bem como estimadores que pudessem se aproximar de tais valores
(estimadores dentro de amostras ou conjunto de amostras dentro de uma populacao,
gue seguissem um comportamento possivel de ser estudado por uma dessas
distribuicdes). Assim, foi possivel construir uma tabela no auxilio de identificar a

melhor relacdo entre distribuicdo e comportamento, conforme a lista a seguir:

1. Distribuicdo Bernoulli

¢ Notagdo: X ~ b(1,p)

e Esperanca Matematica: E(X) —=0-(1 —p)+1-p=1p
2. Distribuicdo Binomial
e Notagdo: X ~ B(n,p)

e Esperanca Matematica: (X ) — l:' o [".i];)"f:l p)* "t = np

T



3. Distribuicao Poisson

e Notagdo: X ~ Po())

¢ Esperanca Matematica: E(X) — 57 i - "f'_a-l:}'. = A

Lwi=l] il

4. Distribuicdo Geomeétrica

e Notagdo: X ~ Geometric(p)

* Esperanca Matematica: E(X) = 3" i-p(1 —p)~' =1

5. Distribui¢do Uniforme

¢ Notacdo: X ~ UU(a,b)

y
(LU

de — azb
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 Esperanca Matematica: (X ) = |
6. Distribuicdo Exponencial

e Notagdo: X ~ exp(A)

¢ Esperanca Matematica: E(X ) — j[]x zhe Mdr — %

7. Distribuicdo Normal

e Notacio: X ~ N(u,o?)

s Esperanca Matematica: E(X ) = J_xx x \/-:J-TE_ = dy — I

8. Distribuicdo Normal Padréo

e Notagio: X ~ N(0,1)

s Esperanca Matematica: E'(X ) — jx 2

. EE_'de =0

A teoria, em boa parte, possibilitou que os alunos pudessem desenvolver a
capacidade de melhor mensurar estimadores para esses parametros (esperanca,
desvio padréo e variancia), de tal modo que fosse possivel criar uma funcéo (ou um
conjunto delas) que pudesse chegar o mais proximo possivel de explicar um
comportamento especifico de um evento. Alguns artificios para se chegar a tal objetivo
foram objeto de estudo, como o Teorema Central do Limite, a Méaxima

Verossimilhanca entre Variaveis, distribuicdo T — Student, entre outros.



Médulo Il - O segundo médulo focou mais em programacdo de forma mais pratica.
Os conhecimentos adquiridos no primeiro médulo foram aplicados a linguagem de
programa R, uma linguagem de alto nivel (um tipo de linguagem de programacao que
€ mais voltada a linguagem humana que a linguagem de maquina). Para definir niveis
de linguagem, entende-se o mais alto nivel como o mais facilmente legivel pelo
homem e o mais baixo nivel o de entendimento da maquina, basicamente o que é

digitado de forma binaria.

A grande vantagem do uso da linguagem R s&o suas funcionalidades para quem
trabalha com estatistica. A linguagem permite com poucas linhas de codigo ler uma
grande quantidade de valores e torna-los informacdo util ao usuério dessas
informacgdes. Além disso, praticas formas de criacédo de interacdes graficas (tais como
graficos de multiplos tipos, tabelas e muito mais) fazem dessa linguagem de amplo

uso entre matematicos e estatisticos.

Logo foi possivel aplicar os conceitos aprendidos sobre distribuicdes estatisticas, suas
médias, as variancias e, também, sobre desvio padrdao dentro desta parte do curso.
Houve uma imersdo em Python, uma das linguagens de programacao mais utilizadas
no mundo, capaz de interpretar dados de forma agil, inclusive com a possibilidade de

previsdo de comportamentos.

Para consolidar o conhecimento dessa linguagem foi ministrado o seguinte roteiro:

1. Comandos Iniciais (Print, input) que consolidaram os fundamentos de
programacao;

Variaveis, tipos (Float, inteiro, string, booleano);

Operacdes aritméticas (soma, subtracao, multiplicacéo, divisdo, dentre outras);
Funcdes Padronizacdo Dados (upper, lower, capitalize, dentre outras);

Funcdes Condicionais e Repeticao (If, else, for, while); e

2 e

Definicdo de Funcgdes (Pandas, NumPy, SciPy dentre outras).

Posteriormente, foi realizada uma aplicagdo desses conceitos, a fim de consolidar os
conhecimentos de uma maneira pratica. Tal aplicacdo foi através de modelos

geoestatisticos, que, basicamente, tratam da criacdo de objetos como mapas com



eventos estatisticos sobre ele. Tal conhecimento possibilitou a criacdo de
representacdes graficas de ocorréncias em dadas regides (que pode auxiliar um
decisor em uma tomada de decisdo sobre algum aspecto especifico, como por
exemplo o posicionamento de viaturas policiais baseado em pontos de ocorréncia de
crimes em uma dada localidade), servindo de exemplificagédo para consolidar todos os
conhecimentos até entdo adquiridos. Isto muito orientou a escolha do tema para este

trabalho.

A Organizacédo da crescente de conhecimento em Geoestatistica seguiu trés passos:

1. Fundamentos de Geoestatistica;
2. Projetos Supervisionados: Aplicacdes em Cartografia; e

3. Projeto Supervisionado: Aplicagbes em Navegacao.

O estudo serviu para exemplificar como a analise e a apresentacdo de dados poderia

estar associada a aplicacdes militares, e seguiu alguns estudos de caso, quais sejam:

Estudo de Caso 1: Planejamento de Rotas;

Estudo de Caso 2: Manutencéo Preventiva de Equipamentos;
Estudo de Caso 3: Reconhecimento de Atividades;

Estudo de Caso 4: Agrupamento [Clustering] de Objetos; e
Estudo de Caso 5: Uso de LLM [GPT, DALL-E, dentre outros].

a b~ N PE

Médulo Il - O terceiro modulo do curso iniciou-se com foco na modelagem de dados.
Nele estudou-se como seria construido um Data Warehouse (uma espécie de grande
depdsito de dados estruturados e organizados), como os dados seriam utilizados
posteriormente e o0 uso deles em Dashboards para auxilio na tomada de decisdes por

um usuério final.

Assim, os alunos foram imersos no modus operanti de um conjunto de processos
denominado ETL (Extract, Transform and Load), que consiste em extrair dados de
fontes externas ao servidor da entidade, transformar o dado de forma a torna-lo

estruturado e, posteriormente, carrega-lo dentro de um Data Warehouse. Na



sequéncia inicia-se o0 processo de construcao de interface (Dashboard) para melhor

apresentacao dos dados para os tomadores de deciséo.

Na consolidacdo do conhecimento desses processos, os alunos foram orientados a
como modelar os dados, partindo do nivel mais conceitual (Modelo Entidade
Relacionamento), passando pelo Modelo Relacional (abrangendo o conceito de
Modelagem Légica) e chegando, finalmente, a Modelagem Dimensional, que d& ao
usuario a capacidade de enxergar a estrutura de dados da melhor maneira para se

construir um Data Warehouse (DW), com maior aplicabilidade.

A Linguagem SQL, rapidamente comentada, tem o papel de auxiliar os programadores
a concretizarem os processos ETL, sendo voltada a realizar buscas dentro de bancos
de dados e retornar apenas o essencial ao programador, tornando possivel a criagdo

estruturada do DW.

Outros conceitos foram abordados durante o curso, tais como uso do processo ELT
(Extract Load and Transform) ao invés de um ETL, que seriam responsaveis por criar
um Data Lake (seria um grande depédsito de dados, com menor estruturacao e
organizacdo que um DW, e que poderia abrigar uma quantidade maior de dados) ao

invés de um Data Warehouse.

Neste contexto, entra a importancia do Conhecimento em Power Business Intelligence
(Power BI), outra disciplina ministrada, a qual possibilita o usuario construir da melhor
maneira possivel esse Dashboard para que auxilie o decisor com a melhor
estruturacdo dos dados possivel. A Business Intelligence possibilita insights para os
gestores em niveis estratégicos. Suas ferramentas analisam dados passados e atuais

e 0s apresentam num formato com visuais intuitivos e interativos.

Sendo assim, o curso destinou uma parte para o desenvolvimento da capacidade dos
alunos de produzirem Dashboards interativos para auxiliar tomadas de decisdes em

suas Organizacoes Militares.

Concluido o estudo sobre o processo de modelagem dos dados (desde o processo

ETL/ELT extraindo dados de fontes externas, passando — os aos DW e depois



apresentando-os num Dashboard), na terceira semana o foco foi o desenvolvimento
de conhecimentos a respeito de robadtica. Os alunos puderam, empiricamente, realizar
experimentos com uma placa de Arduino Uno, com seus sensores (equipamentos de
Input) e seus dispositivos de Output. Neste contexto os alunos praticaram Python
voltado a capturar dados do ambiente no qual o sensor da placa foi instalado,
transmitindo os dados a placa (registrando-os), e, posteriormente, realizando uma
analise por meio de uma interface visual que descrevia um comportamento do

ambiente frente ao sensor.

Tais atividades relacionaram desde a captura sinais vitais humanos (ritmo cardiaco,
saturacdo de oxigenagcdo sanguinea) até condicdes meteoroldgicas (temperatura,
distancias de objetos ao sensor, campos magnéticos, sensor de movimento, dentre

outros).

O desenvolvimento desta area serviu pra exemplificar aos alunos como a robética
poderia ser utilizada para capturar dados do ambiente, desde meteorologia até dados
dentro de uma viatura militar ou mesmo de algum equipamento. Apds a captura, um
estudo relacionado poderia indicar um padrdao de comportamento que pode vir a
aumentar o desempenho desses equipamentos quanto a fatores externos ou do seu

proprio funcionamento interno.

Um estudo massivo desses dados, sendo depois lancados em um grande banco de
dados, poderia proporcionar um futuro emprego de Inteligéncia Artificial para melhor
predizer e assessorar possiveis tomadas de decisdo sobre tais equipamentos e
viaturas monitoradas, o que, por conseguinte, melhoraria as caracteristicas desses
bens militares, sendo possivel, inclusive, conferir vantagem tatica no campo de
batalha. Um exemplo poderia ser a captura de quantidade de gases toxicos emanados
pelos veiculos, seu controle e, assim, melhor uso de tais dispositivos pelos militares
dessas viaturas, podendo elevar seu estado de conservacao (bem como melhores

condicdes de trabalho para os proprios militares) e uma possivel vantagem tética.



b) Publicacbes selecionadas

Na pesquisa realizada foram identificadas publicacdes que se julgaram importantes
para o desenvolvimento deste trabalho. Entre as publicacdes identificadas destacam-

se algumas, as quais estdo comentadas a seguir.

"A Review of Machine Learning and Deep Learning Techniques for Anomaly
Detection in IoT Data" - Apresenta uma revisdo das técnicas de deteccdo de
anomalias em dados de IoT, utilizando técnicas de aprendizado de maquina (machine
learning) e aprendizado profundo (deep learning). No caso do machine learning,
algoritmos como k-Nearest Neighbors (k-NN), Support Vector Machines (SVM), e
arvores de decisdo sdo comumente usados para detectar anomalias em fluxos de
dados. Ja no deep learning, as redes neurais profundas, como Autoencoders e Redes
Neurais Convolucionais (CNNs), ttm mostrado melhorias significativas na detecgéo
de anomalias devido a sua capacidade de lidar com dados nédo estruturados e

aprender representacdes complexas.

"tegdet: An extensible Python Library for Anomaly Detection using Time-
Evolving Graphs" - Apresenta uma biblioteca Python para deteccdo de anomalias
em abordagens de aprendizado ndo supervisionado, que se diferencia de outras por
ser focada na extensibilidade e na integracéo de técnicas de deteccdo de anomalias
baseadas em grafos dindmicos. A biblioteca € desenhada para ser um ponto de
referéncia em Python para a integracdo de técnicas de deteccdo de anomalias de
ultima geracdo baseadas em grafos dinamicos. A biblioteca proposta é€,
provavelmente, uma das poucas (ou unica) disponivel publicamente que pode ser
estendida com outras técnicas de deteccdo de anomalias baseadas em grafos

dinamicos.

"Detection of Emergency Events in Crowded Scenes" - O artigo aborda técnicas
de deteccdo de eventos anormais em multiddes, um tépico crucial na vigilancia de
seguranca. Prop6e uma técnica para detectar eventos de emergéncia em multiddes
usando aprendizado ndo supervisionado para caracterizar 0 comportamento normal
da multiddo e identificar anomalias. Em termos metodoldgicos utiliza o fluxo éptico

para observar o movimento da multiddo e extracdo de caracteristicas nao



supervisionadas para codificar o comportamento normal da multiddo. Para deteccéo
de anomalias considera a segmentacao do video em blocos de frames para analise e
a aplicacao de analise de componentes principais (PCA) nos campos de fluxo 6ptico
para reduzir a dimensionalidade. Trata-se de uma abordagem interessante na
deteccdo de cenéarios de emergéncia observando a multiddo em niveis locais e
globais, que combina conceitos avancados de fluxo dptico, subespacos e HMMs para
criar um método flexivel capaz de lidar com uma ampla gama de densidades de

pessoas, desde trafego pedestre esparso até fluxos densos de multiddes.

"Anomaly Detection in Mixed High Dimensional Molecular Data" — O artigo discute
um sistema de deteccdo de anomalias baseado em aprendizado profundo aplicado a
dados moleculares de alta dimensdo. O sistema proposto utiliza redes neurais
convolucionais (CNNs) para analise de video em tempo real. Este sistema é escalavel,
rapido e flexivel, podendo ser implementado em dispositivos como CCTV para
deteccédo imediata de acidentes e desastres naturais. As caracteristicas principais do
sistema incluem: escalabilidade, rapidez e flexibilidade. O uso de deep learning
mostrou-se uma abordagem interessante para melhorar a preciséo e a velocidade na
deteccdo de anomalias, oferecendo uma solugdo robusta para monitoramento de

emergéncias e seguranca.

"Detection of Potentially Dangerous Situations involving Crowds using Image
Processing" — Este artigo aborda a deteccao de situacdes potencialmente perigosas
envolvendo multidGes em locais de transporte publico através do processamento de
imagens. No caso, o objetivo esta voltado a melhoria da seguranca e a confianga do
publico que utiliza o transporte publico, detectando automaticamente situacdes
potencialmente perigosas usando processamento de imagens. A deteccéo tardia de
eventos importantes, especialmente quando um Unico observador monitora muitas
cameras, foi o motivador deste estudo. A classificagdo usando textura e redes neurais

funcionou adequadamente, ainda que necessite de melhorias em alguns aspectos.

“Review on Computer Vision Techniques in Emergency Situations” - O artigo
discute o uso de técnicas de visdo computacional em varias situacdes de emergéncia.
Ele destaca a importancia da consciéncia situacional e o uso de fotos e videos

geolocalizados para entendimento e, a partir destas informacfes, tomar decisbes



durante as emergéncias. O artigo aborda os desafios do big data e do excesso de
informacdes, além da necessidade de ferramentas de visdo computacional como
suporte a decisdo em emergéncias. A revisao € organizada em quatro eixos principais:
tipos de emergéncias estudadas na visdo computacional, objetivos que os algoritmos
podem abordar, tipos de hardware necessarios e algoritmos usados. Ele fornece uma
visdo geral do progresso da visdo computacional em emergéncias, incluindo
emergéncias naturais e provocadas pelo homem, e o papel da visdo computacional
em diferentes fases do gerenciamento de emergéncias, como prevencao, deteccao,
assisténcia e compreenséo. O artigo também discute o uso de varios sensores visuais
e sistemas de aquisicéo, e a aplicacéo de algoritmos de extracdo de caracteristicas e
classificacdo na andlise de dados de emergéncia. Ele enfatiza a importancia da
escolha do sensor, da configuracdo de aquisicdo e dos algoritmos no desenho de

sistemas eficazes de visdo computacional para o gerenciamento de emergéncias.

2.2 RELACAO DA LITERATURA COM O PROJETO

Para criar uma inteligéncia artificial que, a partir de dados de localizacdo e
movimentacéo de pessoas, identifique uma eventual situacdo de emergéncia, a ideia
€ desenvolver um modelo preditivo que possa detectar tal comportamento. Nesse
contexto, os modelos de classificacdo (como regressao multipla, LASSO, Floresta
Aleatéria etc.) serdo observados, verificando aguele com maior poder preditivo dentro

do conjunto de dados utilizado.

O material compilado até aqui aponta caminhos para técnicas de deteccdo de
anomalias, com base em machine learning (algoritmos como k-Nearest Neighbors e
arvores de decisdo, por exemplo) e deep learning (com o uso de redes neurais
convolucionais - CNNs). Importante observar que mais de um artigo pesquisado tratou
da questdo das CNNs, que se mostram particularmente interessantes para detecgéo
de anomalias devido a sua capacidade de lidar com dados nédo estruturados e

aprender representagdes complexas.

O uso de imagens geolocalizadas para tomada de decisdes durante as emergéncias
também se mostra um caminho a ser considerado. Porém, talvez em um primeiro

momento seja mais adequado comecar com dados, gerados a partir de simulacoes,



gue visem representar a movimentacdo das pessoas em determinadas situacoes.
Dessa forma néo haveria coleta de imagens, mas sim uma analise de dados ficticios

gerados para simular situacdes reais.

E como o programa sera desenvolvido em Python, serd avaliada a biblioteca para
deteccdo de anomalias em abordagens de aprendizado n&o supervisionado,
desenhada para ser um ponto de referéncia na integracao de técnicas de deteccéo de

anomalias de ultima geracédo baseadas em grafos dinamicos.

Considerando que o emprego da defesa NBQR por meio de Grupamentos Operativos
de Fuzileiros Navais empresta flexibilidade para se adaptar exatamente a missao
recebida, capacidade de planejamento e de logistica propria, capacidade
expedicionaria e prontiddo operativa, o desenvolvimento de uma inteligéncia artificial
gue possa identificar situacdes de emergéncia, em especial ataques quimicos, seria
de grande valia. O CFN esta inserido na Estratégia Nacional de Defesa e sua
capacitacdo em sistemas como o que pretende ser desenvolvido endereca aspectos
estratégicos como a seguranca da populacéo, a protecdo do patriménio do pais e a

capacidade de resposta eficaz em situacées andmalas.



3. METODOLOGIA

Com base nas possibilidades verificadas, verificou-se que a analise de dados com
variaveis dependentes binarias, ou seja, aquelas que assumem apenas dois valores
(0 ou 1), pode ser abordada por diferentes modelos de regressdo. Para este
experimento foram utilizados trés modelos econométricos para estimar probabilidades
e entender o comportamento de movimentacdo de pessoas em situagcbes de
emergéncia: o Modelo de Probabilidade Linear (MPL), o Modelo Probit e o Modelo
Logit. Cada um desses métodos foi escolhido para abordar diferentes aspectos do
fendmeno em questéo e proporcionar uma analise abrangente. A seguir, descreve-se
os detalhes da metodologia adotada, as caracteristicas de cada modelo e a sua

aplicabilidade no contexto do experimento.
3.1 Modelo de Probabilidade Linear (MPL)

O MPL é uma técnica simples de regressao linear aplicada a variaveis dependentes
binarias, estimando diretamente a probabilidade de um evento ocorrer. A relacéo entre

a variavel dependente e as variaveis independentes é expressa como uma

combinacao linear, ou seja:

P(Y =1X) =580+ /1 X1+ BoaXo+ - + B Xy

Onde Y é a variavel dependente binaria, X1, Xo,.... X} sdo as variaveis
independentes, e 0, 51..-., 0k sdo os coeficientes estimados. Apesar de sua
simplicidade e rapidez, o MPL pode gerar probabilidades preditas fora do intervalo [O,

1], o que pode ser incoerente para modelagens probabilisticas.
Como vantagens podem ser citadas:

1) Simplicidade: Facil de implementar e interpretar, especialmente em analises
exploratorias;
2) Intuicdo: A relacédo linear entre as variaveis facilita a compreensao inicial dos

dados; e



3) Rapidez: Pode ser computacionalmente mais eficiente do que modelos mais

complexos.
Ja entre as suas limitacoes:

1) Valores de probabilidade fora do intervalo [0, 1]: O MPL pode gerar
probabilidades preditas menores que 0 ou maiores que 1, o que é incoerente
com a interpretacéo de probabilidades;

2) Homoscedasticidade irrealista: Supb6e que a variancia do erro é constante
(02\sigma”*2), o que nao é adequado para variaveis dependentes binarias;

3) Nao-linearidade nas probabilidades reais: Relagbes complexas entre variaveis
podem nédo ser bem representadas por um modelo linear; e

4) Substituicdo por modelos logit/probit: Modelos como a regresséo logistica
(logit) ou probit sdo preferiveis em muitos casos, pois garantem que as
probabilidades preditas estao dentro do intervalo valido e oferecem uma melhor

modelagem da relacao entre as variaveis.

Em relagdo a sua aplicacdo no experimento, o MPL foi utilizado para uma analise
preliminar das varidveis que afetam a movimentacdo das pessoas. Ele ajudou a
identificar padrdes gerais e a gerar insights iniciais, mas suas limita¢cdes nas previsdes

de probabilidades tornaram necessarias outras abordagens.
3.2 Modelo Probit
O Modelo Probit € baseado na distribuicdo normal acumulada (®) e resolve algumas

limitagdes do MPL ao garantir que as probabilidades previstas se mantenham dentro

do intervalo [0, 1]. A formula do modelo é dada por:

P(Y =1X)=®(8) + 51 X1 + -+ + B Xy)

Onde &3 afuncéo de distribuicdo acumulada normal e os coeficientes y, . . . , 3j. sdo

estimados via Maxima Verossimilhanca (MLE).



Como vantagens podem- ser citadas:

1) As probabilidades preditas estéo restritas ao intervalo [0, 1];
2) Modela bem relacdes nao lineares entre a variavel dependente e as variaveis
independentes; ew

3) Adequado quando se assume que 0s erros seguem uma distribuicdo normal.

Entre suas limitacdes estao:

1) Maior complexidade computacional, especialmente na estimacéo via MLE; e
2) Interpretacdo dos coeficientes € mais dificil; os efeitos marginais devem ser

calculados.

Em relagédo a sua aplicagdo no experimento, o Probit foi utilizado para modelar as
probabilidades em contextos onde os dados seguem uma distribuicdo normal, como
os deslocamentos regulares das pessoas. Este modelo proporcionou estimativas mais

confiaveis em comparacdo ao MPL, especialmente em contextos menos extremos.

3.3 Modelo Logit

O Modelo Logit, assim como o Probit, € amplamente utilizado para modelar variaveis
dependentes binarias. Ele usa a distribui¢do logistica acumulada para garantir que as
probabilidades preditas permanecam dentro do intervalo [0, 1]. A formula do Logit €

expressa como.

_ _ 1
P(Y l 'X-:J l_r__.—l:.ln—j|.?'.-|—---—.:'l..?':;'.:
Onde eé a base do logaritmo naturale [y, ---, Sk s&o os coeficientes estimados.

Como vantagens podem- ser citadas:

1) Também garante que as probabilidades estejam dentro do intervalo valido [O,
1];



2) Modela bem relagées néo lineares; e
3) Interpretacédo direta em termos de log-odds, facilitando a compreensédo dos

efeitos das variaveis independentes.

Entre suas limitacOes estao:

1) Estimacdo mais complexa que o MPL, devido a necessidade de MLE; e
2) A assuncdao de distribuicdo logistica pode ser inadequada em contextos onde

outra distribuicdo (como a normal no Probit) seja mais apropriada.

Em relacdo a sua aplicagdo no experimento, o Logit foi utilizado especialmente em
situacdes extremas ou de emergéncia, como alarmes ou blogueios, onde as decisdes
binarias sdo fortemente influenciadas por fatores de alta variabilidade. Esse modelo é
ideal para analisar esses eventos e prever as probabilidades de ocorréncia de

emergéncias, dado o impacto mais pronunciado das variaveis explicativas.

3.4 Integracao dos Modelos

Cada um dos modelos foi aplicado em diferentes estagios do experimento,

aproveitando as suas caracteristicas especificas:

O MPL foi utilizado para analises iniciais e rapidas, fornecendo uma visao geral da
relacdo entre as variaveis. Ele foi atil para a exploracdo de padrbes gerais e

identificag8o de possiveis fatores de influéncia.

O Probit foi utilizado para modelar eventos relacionados a deslocamentos regulares,
onde uma suposicdo de normalidade dos erros é mais apropriada. Ele garantiu que
as probabilidades preditas estivessem dentro do intervalo [0, 1] e ofereceu uma

modelagem mais precisa para contextos nao lineares.

O Logit foi utilizado principalmente para modelar situagbes extremas, como
emergéncias, onde as decisdes binarias sdo mais influenciadas por eventos com

maior variabilidade. Sua capacidade de modelar a relagéo entre variaveis de maneira



flexivel foi fundamental para identificar padrbes atipicos e acionar alertas de forma

eficaz.

3.5 Ferramentas e Implementacao

Todos os modelos foram implementados utilizando o Python, que oferece suporte para
estimar modelos como MPL (Modelo Linear de Probabilidade), Probit e Logit através
de bibliotecas estatisticas robustas. Esses modelos sdo amplamente utilizados em

econometria e aprendizado de maquina para prever a probabilidade de um evento.

Nesse contexto, o uso combinado de MPL, Probit e Logit permitiu uma analise
abrangente e robusta do comportamento de movimentacdo das pessoas em
diferentes contextos. O MPL foi util para fornecer insights preliminares e andlises
rapidas, enquanto o Probit e o Logit garantiram maior precisdo na modelagem de
probabilidades e nas previsdes de eventos, especialmente em contextos de
deslocamento regular e emergencial. A escolha entre os modelos foi orientada pelas
caracteristicas dos dados e pelos objetivos do experimento, com a utilizacdo do

Python para garantir uma andlise computacional eficiente e reprodutivel.



4. DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO

Como mencionado no topico 1.2 deste relatério, um modelo deve lidar com uma
grande variacdo de densidades e movimentos presentes em uma multidao real para
realizar este ambiente. E nesse contexto que a inteligéncia artificial a ser criada para
esta finalidade tem por objetivo, a partir de dados de localizagcdo e movimentacao de

pessoas, responder informando se estar ocorrendo uma emergéncia ou nao.

Para isto, foi definido neste trabalho um espaco ficticio dentro de uma area militar que
simula um local para o "rancho”, ou seja, a refeicao dos fuzileiros navais. Trata-se de
um espaco estruturado com foco na funcionalidade, eficiéncia e, ao mesmo tempo, na

disciplina. Ele sera descrito a seguir.

4.1 Descricao do espago

Do ponto de vista de leiaute, foi concebido um espaco de estrutura simples para
observacdo do seu comportamento, com resposta, pela solucdo de inteligéncia
artificial, sobre haver ou ndo uma emergéncia ocorrendo neste local em um dado
momento. A area destinada ao rancho trata-se de uma grande sala ou um refeitorio
coletivo, projetado para comportar varios militares de uma s6 vez, mas com espagos

bem definidos e organizados.

No espaco do refeitorio ha um banheiro de uso comum para os militares. Em anexo
h& uma cozinha para preparo das refeigdes que possui um vestiario/banheiro de uso
exclusivo dos responsaveis pela cozinha. Importante registrar que este ambiente
serve apenas almoco. O que néo esta inserido neste ambiente foi considerado neste

modelo como “outros espacgos”.

A Figura 4.1.1 exemplifica 0 ambiente hipotético criado para este trabalho.



Figura 4.1.1 - Espaco para a realizacdo dos ranchos pelos militares

OUTROS ESPACOS
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1 REFEITORIO COLETIVO
4 BANHEIRO

OUTROS ESPACOS

Legenda: [ ] espaco de uso restrito
[ ] espaco de uso comum

Como é possivel verificar na figura, o refeitério possui uma entrada/saida individual
(acesso 1) e dois acessos a cozinha (acesso 2, vindo de “outros espagos”, e acesso
3, vindo do refeitério, ambos restritos a circulacéo dos funcionarios dedicados a estes
servigos). Podemos imaginar o refeitério com mesas longas e bancadas fixas, onde
os fuzileiros navais fazem suas refeicbes. O refeitorio coletivo possui um leiaute
otimizado para que todos possam se servir de forma agil e eficiente. As mesas séo
compostas por superficies metalicas ou de plastico de facil limpeza, e sobre elas
geralmente hd uma disposi¢éo padronizada para os utensilios, como pratos, talheres,
copos e tigelas. Os utensilios sdo de metal e com 0 mesmo design simples e resistente
utilizado em outros aspectos da vida militar. Em cada refeicdo o rancho segue um
padréo, com por¢des distribuidas pelos funcionarios da cozinha de maneira igualitaria,
de acordo com a quantidade de calorias e nutrientes necessarios para as exigéncias

fisicas dos fuzileiros navais.

Importante observar que o rancho segue um horario fixo e rigoroso. Em muitas bases,
os horarios das refeicdes sdo anunciados de forma centralizada e ha uma ordem de

chamada para que os militares se dirijam ao refeitério de maneira disciplinada. Para
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evitar desorganizacdo, o servico de alimentagdo é altamente eficiente, com a
distribuicdo das porcdes controlada. Nenhum fuzileiro naval pode sair do refeitério
sem completar sua refeicdo e ndo € permitido fazer "segundas por¢des" de forma

arbitraria.

O ambiente € funcional, sem muitos elementos decorativos, refletindo a filosofia militar
de eficiéncia e pragmatismo. H&, no entanto, algumas placas ou bandeiras nas
paredes, com simbolos militares, ou outros emblemas relacionados a instituicdo. Ha
qguadro de avisos com informagbes sobre os horarios das atividades diarias ou
instrucdes importantes. Isto significa que a circulacao € agil e sem impedimentos de

gqualguer natureza neste ambiente.

Dentro do refeitério ha um banheiro de uso comum, simples, funcional e de facil
acesso (acesso 4), mantido em condi¢cdes adequadas de uso, com um Unico acesso
ao refeitorio. O clima dentro do rancho é de respeito, com os militares se locomovendo
de forma tranquila e organizada. Enquanto as refeicbes sdo tomadas, os fuzileiros
navais podem conversar, mas sempre dentro dos limites do respeito e da disciplina,

com a maior parte da atencdo voltada a comida e ao momento da refeicdo em si.

Apés o término da refeicao, todos os militares tém a obrigacéo de deixar a mesa limpa.
As regras de etiqueta séo rigorosas: o fuzileiro naval deve organizar seus utensilios e

deixa-los na mesa para que o servico de limpeza possa ser feito de forma eficiente.

Anexa ao refeitério, ha uma cozinha, ambiente restrito e altamente organizado,
dedicado exclusivamente a preparacdo das refeicdes para os fuzileiros navais. A
cozinha é composta por uma série de equipamentos industriais e profissionais, como
fogbes grandes, fornos, fritadeiras e recipientes de armazenamento. Tudo € mantido
de acordo com as normas de higiene e seguranca alimentar. Importante registrar que
a cozinha possui um acesso externo individual (acesso 2), por onde 0s seus
funcionarios, tanto aqueles que cuidam das refei¢cbes quanto os que tratam da limpeza
do local, a acessam, sem necessidade de transito pela entrada/saida externa do
refeitorio, destinada basicamente aqueles militares que se dirigem ao ambiente para

fazer suas refeicoes.



A cozinha é separada fisicamente do refeitério por uma Unica porta (acesso 3) por
onde sao servidas as refeicbes aos militares no refeitorio. Sendo de acesso restrito
aos funcionarios responsaveis pela alimentacgéo, existe um fluxo de trabalho altamente
organizado, em que cada etapa da preparacdo é executada por diferentes equipes
para garantir que a comida seja entregue no momento certo e com a qualidade

necessaria.

Em um espaco anexo a cozinha ha um vestiario/banheiro exclusivo para os seus
funcionarios (acesso 5). Essa area é acessada por uma Unica entrada/saida e €
restrita ao pessoal que trabalha na preparacéo das refeicbes. Nela os cozinheiros e
assistentes se trocam, higienizam-se e descansam brevemente entre os turnos de

trabalho.

Trata-se de um ambiente simples, porém funcional, com armarios individuais para que
cada funcionario possa guardar suas roupas pessoais e equipamentos de trabalho. O
ambiente é projetado para garantir a seguranca e higiene dos que trabalham na
cozinha. H& chuveiros e sanitarios limpos e organizados, com um controle rigoroso

sobre a limpeza e manutencgao do local.

Mais uma vez observa-se que a entrada tanto para a cozinha quanto para o
vestiario/banheiro dos funcionarios é restrita. Apenas aqueles com funcdes
especificas dentro da equipe de cozinha tém permissédo para acessar essas areas.
Isso é feito para preservar a higiene, seguranca e eficiéncia do trabalho, além de evitar

distracbes ou desordem durante a preparacao das refei¢oes.

Para efeito de designacdo no codigo python desenvolvido, os espagos sao assim
identificados (ndo ha acentos e caracteres especiais, pois reproduzem exatamente

como estéo identificados no cédigo python):

#local: complexo de alimentacao da marinha (so serve almoco)
#espaco 1111: outros espacos
#espaco 2222: cozinha
#espaco 3333: refeitorio
#espaco 4444: banheiro



#espaco 5555: vestiario/banheiro

4.2 Descrigéo dos atores envolvidos na observagédo do modelo

No espaco descrito no tdpico 2.1 estdo envolvidos atores cujos comportamentos serao
observados pelo modelo de inteligéncia artificial proposto. Para cada tipo de individuo
serdo considerados 3 (trés) tipos de comportamento (para efeito de designacéo no
cbdigo python desenvolvido, os espacos sédo assim identificados - ndo ha acentos e
caracteres especiais, pois reproduzem exatamente como estdo identificados no

codigo python):

#comportamento tradicional ou rotineiro
#comportamento atipico (doenca ou ferias)

#comportamento de emergencia (situacao de emergencia)

Os tipos de individuos séo os comensais (0s fuzileiros navais que entram no espago
de estudo para almocar), os cozinheiros (fuzileiros navais que trabalham no local e
sdo divididos em dois tipos distintos) e o pessoal de limpeza (fuzileiros que também
trabalham no local e se dividem em dois tipos diferentes). Eles serdo descritos a

seqguir.

Como informacéo final o periodo do modelo considera dias uteis de 2020 a 2023

(1.014 dias uteis) e numero de dias de emergéncia total de 40 (média de 10 por ano).

4.2.1 Comensais (#tipo 1000)

Sao chamados de “comensais” aqueles fuzileiros navais que se dirigem ao refeitorio
para fazerem suas refei¢des. Eles séo do tipo 1000 e correspondem a um total de 300
(trezentos) individuos, que chegam ao local entre 11h30 e 12h30 para o almoco. Neste
intervalo eles acessam o refeitério a partir de outros espacos da base militar pelo

acesso 1.

No modelo estatistico é feito um sorteio por distribuicdo uniforme. O horario de entrada

de cada comensal dentro da janela de 11h30 a 12h30 é, portanto, aleatoriamente



determinado, com cada horério dentro deste intervalo tendo a mesma probabilidade

de ser sorteado.

Por exemplo, no dia inicial da observacao, um comensal pode ter o horario de entrada
de 11h34 e, no dia seguinte, o horéario sorteado pode ser diferente, 11h45. O modelo
proposto realiza este sorteio para cada dia, garantindo que a distribuicdo de horarios

seja aleatoria e sem qualquer padrédo previsivel.

Na sequéncia, para o mesmo comensal, 0 modelo faz um outro sorteio, também numa
variavel uniforme, considerando um intervalo de 20 a 45 minutos, para saber quanto
tempo ele vai permanecer no refeitério. Isto significa que o modelo considera que ele
permanece no refeitoério almogando entre 20 (minimo) e 45 minutos (maximo). Com
isso é possivel saber que horas aquele comensal ira sair do refeitério. Como um
exemplo, se o sorteio indica 30 minutos, isto significa que ele fez sua refeicdo neste

tempo e sai do refeitério.

O modelo considera ainda que o comensal, obrigatoriamente, ira ao banheiro de
acesso comum depois de fazer a sua refeicdo. Neste caso é realizado um novo sorteio
de uma variavel uniforme aleatoria, em um intervalo entre 5 e 15 minutos, minimo e
méaximo estabelecidos para o uso do banheiro. Com isso é possivel saber a hora que
0 comensal entrou no banheiro e 0 momento em que ele saiu. Ao sair do banheiro ele
volta obrigatoriamente para o refeitério, uma vez que a saida € pelo mesmo acesso 1

de entrada no refeitoério.

Neste momento é feito um novo sorteio de uma variavel aleatoria uniforme entre 2 e
10 minutos. Este sorteio avalia a probabilidade do comensal sair do banheiro direto
para fora do refeitorio (2 minutos) ou encontrar algum conhecido e conversar

rapidamente (até 10 minutos).

Com isso 0 modelo obtém exatamente o horério de entrada e saida do comensal no
refeitdério. Somando-se o tempo maximo de todos os sorteios que séo feitos, quais
sejam, o tempo para almocar (45 minutos), o tempo de uso do banheiro (15 minutos)
e 0 tempo do banheiro até a saida (10 minutos), chega-se ao limite maximo de 70

minutos que o comensal pode ficar neste espaco. Sendo assim, se um comensal



entrou 12h30 no refeitério sua saida podera ocorrer, no maximo, as 13h40. Nesse
contexto, estabeleceu-se para o modelo o horario de funcionamento do refeitdrio entre
11h30 e 13h45.

Esta é a rotina do comensal, seu comportamento padrédo. No caso de uma emergéncia
h& algumas possibilidades que o modelo considera para este individuo. Se ocorrer,
por exemplo, uma emergéncia antes do horario de abertura da refeicdo, o modelo
considera que o comensal ndo saira de outros espacos para entrar no refeitorio. Se a
emergéncia ocorrer no intervalo entre 11h30 e 12h30, somente alguns dos 300
comensais observados ndo entrardo, portanto, nem todos 0s sorteios serao

realizados.

Neste ultimo caso, ocorrendo uma emergéncia o comensal tem um tempo de resposta
gue variade 0 a 5 minutos. Se ele estiver no refeitdrio € feito um sorteio neste intervalo
para que se dirija a outros espacos pelo acesso 1. Se o comensal estiver no banheiro
é feito um sorteio neste intervalo para que ele se dirija para o refeitério e de la para
outros espacos pelo acesso 1, lembrando que o modelo, em caso de emergéncia,
busca sempre 0 acesso de saida mais rdpido deste espaco. Finalmente, se no
momento da emergéncia o comensal que almocou naquele dia ja tiver saido do
refeitério para outros espacos, 0 modelo desconsidera este fato, pois a rotina dele foi

normal durante o tempo em que esteve neste ambiente.

Como ja mencionado, para efeito de designacéo no cédigo python desenvolvido, os

300 (trezentos) comensais foram identificados como “#tipo 1000”.

4.2.2 Cozinheiros

Sao chamados de “cozinheiros” aqueles fuzileiros navais que se dirigem ao espago
de observacdo do modelo para preparar e servir as refeicdes. Eles correspondem,
portanto, a dois tipos: aqueles que permanecem na cozinha fazendo as refei¢coes
(#tipo 2000) e aqueles que transitam entre a cozinha e o refeitério, repondo a comida
e servindo a fila de comensais (#tipo 3000). Eles compdem um total de 20 (vinte)

individuos, sendo 15 (quinze) do tipo 2000 e 5 (cinco) do tipo 3000.



4.2.2.1 Cozinheiros (#tipo 2000)

Os cozinheiros do tipo 2000, num total de 15 (quinze) individuos, chegam ao local
vindo de “outros espagos” entre 6h30 e 7h30 da manha. Neste intervalo eles acessam
a cozinha pelo acesso 2. Eles chegam bem cedo porque ha um volume muito grande
de refeicbes a serem preparadas e isso demanda um esfor¢co grande desta equipe

para que as 11h30 tudo esteja pronto no refeitorio.

No modelo eles estdo submetidos a uma distribuicdo aleatéria uniforme que sorteia
gualquer numero nesse intervalo com a mesma probabilidade entre 6h30 e 7h30 da
manha de entrada neste espaco. Uma vez determinado o horéario de sua entrada, sua
permanéncia inicial na cozinha é rapida, pois ele deve se dirigir ao vestiario para se
trocar (pelo acesso 5). Assim, é feito um novo sorteio, de maneira uniforme, que

determinara esta permanéncia entre 2 a 5 minutos até que ele se dirija ao vestiario.

Dessa forma, o modelo ja tera estimado o horario que o cozinheiro saiu de outros
espacos e entrou ha cozinha, o tempo que permaneceu ali e o horario que entra no
vestiario. No vestiario o modelo vai considerar um sorteio entre 15 e 30 minutos de
permanéncia no vestiario, considerando a possibilidade do individuo ndo apenas se
trocar, mas eventualmente tomar um banho, usar o banheiro etc. O sorteio, mais uma
vez, é feito de maneira uniforme e aleatéria, com a probabilidade de ocorréncia de

gualquer valor.

Quando este cozinheiro sai do vestiario e volta para a cozinha, ele comeca
efetivamente a trabalhar. O modelo estima que ele ira preparar as refeicfes entre 150
e 180 minutos. Neste intervalo h4 uma série de atividades sendo realizadas como o
preparo das refeicbes, recebimento de mantimentos, armazenamento do material
recebido, conferéncia de alimentos vencidos na dispensa e/ou freezers e geladeiras,
enfim, uma gama de atividades inerentes a este perfil. Mais uma vez o sorteio é
realizado pelo modelo dentro de uma maneira uniforme e aleatéria, sorteando

gualquer numero com a mesma probabilidade entre 150 e 180 minutos.

Estas atividades ocorrem antes dos comensais chegarem, pois, no pior caso do

sorteio, um cozinheiro teria um sorteio em que suas atividades iriam até as 10h30



(entrada as 7h30 mais 180 minutos de trabalho). Inclusive 0 modelo assume que estes
individuos possam almocar neste periodo, antes da chegada dos comensais, pois eles
chegam muito cedo e, eventualmente, podem estar com fome mais cedo que 11h30,
horério inicial da entrada dos comensais. Mais uma vez o modelo considera uma ida
ao vestiario apos a preparacao da refeicdo (entre 15 e 30 minutos), também com um
sorteio uniforme e aleatdrio desta permanéncia, voltando para a cozinha e
permanecendo ali até o final do seu horério de trabalho, colaborando na logistica de

reposi¢cao da comida e organizando tudo no seu ambiente de trabalho.

A conta realizada pelo modelo, em resumo, é a seguinte: a partir do horario que ele
entrou na cozinha (sorteado), este individuo trabalhara 7h45. Os 15 minutos de sobra
séo para a sua ida ao vestiario, no final de sua jornada, para se trocar e voltar para a
casa. 15 minutos € o tempo minimo nesta ida final ao vestiario, mas o sorteio que é
feito neste momento também considera a possibilidade de ele utilizar até 30 minutos
para sair do vestiario e voltar para a cozinha (passagem obrigatoria) antes de sair
definitivamente para outros espac¢os. Nesta passagem final pela cozinha é realizado
um novo sorteio (de maneira uniforme e aleatorio, entre 2 e 5 minutos), que é o tempo

em que ele se despede dos colegas etc.

Entdo essa € a rotina do cozinheiro. No caso de uma emergéncia o modelo trata da
mesma forma como ja relatado para o comensal. H4 um tempo de resposta que varia
de 0 a 5 minutos. Cabe registrar que o sorteio nunca ir4 considerar um tempo de
resposta igual a 0, pois ha obrigatoriamente um atraso nesta resposta. Assim, se ele
estiver na cozinha é feito um sorteio neste intervalo para que se dirija a outros espagos
pelo acesso 2. Se 0 cozinheiro estiver no vestiario € feito um sorteio neste intervalo
para que se dirija a cozinha e de |a saia para outros espacos pelo acesso 2, lembrando
gue o modelo, em caso de emergéncia, busca sempre o acesso de saida mais rapido
de cada espaco. Finalmente, se no momento da emergéncia o cozinheiro nao tiver
entrado vindo de outros espacos ou ja tiver saido da cozinha para outros espacos, 0
modelo desconsidera este fato, pois a rotina dele foi normal durante o tempo em que

esteve neste ambiente.

O horario de saida deste tipo de cozinheiro €, no maximo, 15h45.



Como ja mencionado, para efeito de designacdo no cédigo python desenvolvido, os

15 (quinze) cozinheiros foram identificados como “#tipo 2000”.

4.2.2.2 Cozinheiros (#tipo 3000)

Os cozinheiros do tipo 3000, num total de 5 (cinco) individuos, ndo servem diretamente
0s comensais, mas recolhem as bandejas para lavagem, repde a comida nas
gbndolas, fazem a operacao do servico de almoco. Podem eventualmente recolher
bandejas esquecidas nas mesas, jogar resto de comida fora, limpar a mesa (ainda

gue nao sejam o pessoal da limpeza).

A sua rotina diaria € bem semelhante ao cozinheiro tipo 2000. Eles chegam ao local
vindo de “outros espagos” entre 6h30 e 7h30 da manha. Neste intervalo eles acessam
a cozinha pelo acesso 2. O modelo assume que, neste periodo, que 0s comensais
ainda ndo chegaram, estes cozinheiros ddo apoio aos cozinheiros do tipo 2000,

ajudando a preparar as refeicdes, organizar os equipamentos etc.

Entdo o comportamento padrdo ocorre da mesma forma que o outro cozinheiro. No
modelo eles estdo submetidos a uma distribuicdo aleatéria uniforme que sorteia
gualquer numero nesse intervalo com a mesma probabilidade entre 6h30 e 7h30 da
manha de entrada neste espaco. Uma vez determinado o horario de sua entrada, sua
permanéncia inicial na cozinha € rapida, pois ele deve se dirigir ao vestiario para se
trocar (pelo acesso 5). Assim, é feito um novo sorteio, de maneira uniforme, que

determinara esta permanéncia entre 2 a 5 minutos até que ele se dirija ao vestiario.

Dessa forma, o modelo j& ter4 estimado o horario que o individuo saiu de outros
espacos e entrou ha cozinha, o tempo que permaneceu ali e o horario que entra no
vestiario. No vestiario o modelo vai considerar um sorteio entre 15 e 30 minutos de
permanéncia no vestiario, considerando a possibilidade do individuo nédo apenas se
trocar, mas eventualmente tomar um banho, usar o banheiro etc. O sorteio, mais uma
vez, é feito de maneira uniforme e aleat6ria, com a probabilidade de ocorréncia de

qualquer valor.



Quando este cozinheiro sai do vestiario e volta para a cozinha, ele comeca
efetivamente a trabalhar. O modelo estima que ele ira ajudar os cozinheiros do tipo
2000 no preparo das refeigdes entre 150 e 180 minutos. Para este intervalo o sorteio
€ realizado pelo modelo dentro de uma maneira uniforme e aleatéria, sorteando
gualquer nimero com a mesma probabilidade entre 150 e 180 minutos. Da mesma
este individuo também almoca mais cedo, se dirige ao vestiario, permanece ali entre
15 e 30 minutos (sorteio de maneira uniforme e aleatoria), passa rapidamente pela
cozinha (novo sorteio do modelo entre de 2 e 5 minutos), para finalmente dirigir-se ao

refeitorio pelo acesso 3 e ai ele vai pro refeitério, pronto para atender os comensais.

Dai em diante ele passa o restante do dia basicamente no refeitério. Da mesma forma
gue realizado para o cozinheiro tipo 2000, a partir do momento em que ele entra pela
manha na cozinha (sorteado), este individuo trabalhara 7h45. Os 15 minutos de sobra
sdo para a sua ida ao vestiario, no final de sua jornada, para se trocar e voltar para a
casa. 15 minutos € o tempo minimo nesta ida final ao vestiario, mas o sorteio que é
feito neste momento também considera a possibilidade de ele utilizar até 30 minutos
para sair do vestiario e voltar para a cozinha (passagem obrigatoria) antes de sair
definitivamente para outros espac¢os. Nesta passagem final pela cozinha é realizado
um novo sorteio (de maneira uniforme e aleatdrio, entre 2 e 5 minutos), que € o tempo

em que ele se despede dos colegas etc.

Entéo essa € a rotina do cozinheiro tipo 3000. No caso de uma emergéncia o0 modelo
trata da mesma forma como ja relatado para os demais individuos. Ha um tempo de
resposta que varia de 0 a 5 minutos (Obs: como j& mencionado, o sorteio nunca ira
considerar um tempo de resposta igual a 0, pois ha obrigatoriamente um atraso nesta
resposta). Assim, se ele estiver na cozinha é feito um sorteio neste intervalo para que
se dirija a outros espacos pelo acesso 2. Se o cozinheiro estiver no vestiario é feito
um sorteio neste intervalo para que se dirija a cozinha pelo acesso 5 e de |4 saia para
outros espacos pelo acesso 2, lembrando que o modelo, em caso de emergéncia,
busca sempre 0 acesso de saida mais rapido de cada espacgo. Adicionalmente, em
uma emergéncia o cozinheiro do tipo 3000 podera estar no refeitorio e, considerando
este fato, ele deve procurar a saida mais rapida, direto pelo acesso 1. Ele é o Unico
tipo de cozinheiro que tem a opcao de sair por dois acessos distintos, dependendo de

sua localizagdo no momento do evento emergencial.



Finalmente, se no momento da emergéncia o cozinheiro ndo tiver entrado vindo de
outros espacos ou j4 tiver saido da cozinha ou do refeitério para outros espacos, o
modelo desconsidera este fato, pois a rotina dele foi normal durante o tempo em que

esteve neste ambiente.

O horério de saida deste tipo de cozinheiro €, no maximo, 15h45.

Como ja mencionado, para efeito de designagéo no codigo python desenvolvido, 0s 5

(cinco) cozinheiros foram identificados como “#tipo 3000”.

4.2.3 Pessoal dalimpeza

Sao chamados de “pessoal da limpeza” aqueles fuzileiros navais que se dirigem ao
espaco de observacdo do modelo para fazer a limpeza do local das refeicGes. Eles
correspondem, portanto, a dois tipos: aqueles chegam mais tarde (#tipo 4000) e
aqueles que chegam mais cedo (#tipo 5000). Eles compdem um total de 7 (sete)
individuos, sendo 5 (cinco) do tipo 4000 e 2 (dois) do tipo 5000.

4.2.3.1 Pessoal daLimpeza (#tipo 4000)

O pessoal da limpeza do tipo 4000, num total de 5 (cinco) individuos, séo responsaveis
por limpar o ambiente todo (cozinha, refeitérios e banheiro) apés a saida de todos os

comensais e cozinheiros.

A sua rotina diaria € chegar ao local vindo de “outros espacos” entre 16h00 e 16h30
da tarde. Neste intervalo eles acessam a cozinha pelo acesso 2, submetidos a uma
distribuicdo aleatoria uniforme que sorteia qualquer nimero nesse intervalo com a
mesma probabilidade entre 16h00 e 16h30 para registro de entrada neste espaco.
Uma vez determinado o horario de sua entrada, sua permanéncia na cozinha é de 30
a 60 minutos, sorteados de maneira uniforme e aleatéria. Aqui este individuo fara a
lavagem do chéo, recolher lixo, entre outras atividades de limpeza do local. Se o tempo
de permanéncia é menor, assume-se que a situacéo para limpeza era melhor. O pior

caso leva a uma permanéncia maior.



Na sequéncia passam de 30 a 60 minutos no vestiario (entrando pelo acesso 5),
sorteado de maneira uniforme e aleatdria. Limpam o local, rep8e sabonetes liquidos,
toalhas de papel etc. Voltam para a cozinha e, como os outros individuos, tem um

sorteio uniforme e aleatério de sua permanéncia ali entre 2 e 5 minutos.

Na sequéncia passam para o refeitorio pelo acesso 3, passando de 30 a 60 minutos
naquele local, sorteados com base em uma variavel aleatoria uniforme. Li limpam as
mesas, o0 chao, retiram o lixo das lixeiras, limpas as paredes (se couber), deixando

tudo apto a utilizacdo no dia seguinte.

Dali passam para o banheiro pelo acesso 4, podendo levar entre 20 e 45 minutos
limpando o local (sorteados de maneira uniforme e aleatéria). Voltam ao refeitorio,
passam de 2 a 5 minutos ali (sorteados de maneira uniforme e aleatéria) e vao

embora, saindo diretamente pelo acesso 1.

Essa é a rotina do individuo do tipo 4000. No caso de uma emergéncia o modelo trata
da mesma forma como ja relatado para os demais individuos. Ha& um tempo de
resposta que varia de 0 a 5 minutos. Assim, se ele estiver na cozinha é feito um sorteio
neste intervalo para que se dirija a outros espacos pelo acesso 2. Se ele estiver no
vestiario é feito um sorteio neste intervalo para que se dirija a cozinha pelo acesso 5
e de |4 saia para outros espacos pelo acesso 2, lembrando que o modelo, em caso de
emergéncia, busca sempre o0 acesso de saida mais rapido de cada espaco.
Adicionalmente, em uma emergéncia, se ele estiver no refeitério devera procurar a
saida mais rapida, direto pelo acesso 1. Caso esteja no banheiro do refeitério, sai pelo

acesso 4 ao refeitorio e dali para outros espacos via acesso 1.

Como nas outras situagdes, se no momento da emergéncia este individuo néo tiver
entrado vindo de outros espacos ou ja tiver saido deste ambiente para outros espacos,
0 modelo desconsidera este fato, pois a rotina dele foi normal durante o tempo em que

esteve neste ambiente.

Considerando a jornada de 8 horas, o horario maximo de permanéncia no ambiente

de observacéao é até 00h30.



Como ja mencionado, para efeito de designacéo no codigo python desenvolvido, as 5

(cinco) pessoas da limpeza foram identificadas como “#tipo 4000”.

4.2.3.2 Pessoal da Limpeza (#tipo 5000)

Por fim, o ultimo tipo do pessoal da limpeza, 5000, num total de 2 (dois) individuos,
Sao responsaveis por manter a cozinha limpa enquanto os cozinheiros ainda estéo
trabalhando, retirando lixo, comida no chéo etc. Além disso, mantém limpo o vestiario,
o refeitorio (limpando o chdo de algo que entornou, por exemplo) e o banheiro do

refeitorio, para que 0os comensais possam utiliza-lo sem problemas.

A sua rotina diaria € chegar ao local vindo de “outros espagos” entre 11h00 e 11h30
da manha, antes da chegada dos comensais. Neste intervalo eles acessam a cozinha
pelo acesso 2, submetidos a uma distribuicéo aleatéria uniforme que sorteia qualquer
ndamero nesse intervalo com a mesma probabilidade entre 11h00 e 11h30 para
registro de entrada neste espaco. Uma vez determinado o horario de sua entrada, sua
permanéncia na cozinha € de 30 a 45 minutos, sorteados de maneira uniforme e
aleatoria. Aqui, como jA mencionado, este individuo fara a manutencao da limpeza do

local para os cozinheiros, recolhendo lixo, entre outras atividades de limpeza do local.

Na sequéncia passam de 15 a 25 minutos no vestiario (entrando pelo acesso 5),
sorteado de maneira uniforme e aleatéria. Mantém o local limpo, volta para a cozinha
e, como os outros individuos, tem um sorteio uniforme e aleatério de sua permanéncia

ali entre 2 e 5 minutos.

Na sequéncia passam para o refeitorio pelo acesso 3, passando de 30 a 45 minutos
naquele local, sorteados com base em uma variavel aleatoria uniforme. Ali limpam as
mesas, 0 chdo, mantendo o local adequado enquanto os comensais estao fazendo

suas refeicoes.

Dali passam para o banheiro pelo acesso 4, mas aqui ficam pouco tempo, entre 5 e
15 minutos limpando o local (sorteados de maneira uniforme e aleatoéria). Eles nao

ficam muito tempo ali porque o banheiro estd em uso, 0s comensais estao no local.



Voltam ao refeitorio, passam de 2 a 5 minutos ali (sorteados de maneira uniforme e

aleatdria) e vao embora, saindo diretamente pelo acesso 1.

Essa é a rotina do individuo do tipo 5000. No caso de uma emergéncia o modelo trata
da mesma forma como ja relatado para os demais individuos. Ha um tempo de
resposta que varia de 0 a 5 minutos. Assim, se ele estiver na cozinha é feito um sorteio
neste intervalo para que se dirija a outros espacos pelo acesso 2. Se ele estiver no
vestiario é feito um sorteio neste intervalo para que se dirija a cozinha pelo acesso 5
e de la saia para outros espacos pelo acesso 2, lembrando que o modelo, em caso de
emergéncia, busca sempre o acesso de saida mais rapido de cada espaco.
Adicionalmente, em uma emergéncia, se ele estiver no refeitorio devera procurar a
saida mais rapida, direto pelo acesso 1. Caso esteja no banheiro do refeitdrio, sai pelo

acesso 4 ao refeitorio e dali para outros espacos via acesso 1.

Como nas outras situagfes, se no momento da emergéncia este individuo nao tiver
entrado vindo de outros espacos ou ja tiver saido deste ambiente para outros espacos,
0 modelo desconsidera este fato, pois a rotina dele foi normal durante o tempo em que

esteve neste ambiente.

Considerando a jornada de 8 horas, o horario maximo de permanéncia no ambiente

de observacgéo é até 19h30.

Como jd mencionado, para efeito de designag&o no codigo python desenvolvido, as 2

(duas) pessoas da limpeza foram identificadas como “#tipo 5000”.



5. DESCRICAO DA ROTINA

Com base no espaco de observacéo concebido e nos atores participantes, descritos
no capitulo 4, todos devidamente caracterizados, foi estruturada a rotina do modelo
gque vai simular este fendbmeno e responder a uma eventual emergéncia com base no

comportamento dos atores envolvidos.

5.1 Primeiras linhas da rotina

As primeiras linhas da rotina em Python estdo apresentadas a seguir:

#Deteccao de emergencias #HHHHHHHHHHH TR
#EXplicacoes ##HHHHHH T

#local: complexo de alimentacao da marinha (so serve almoco)
#espaco 1111: outros espacos
#espaco 2222: cozinha
#espaco 3333: refeitorio
#espaco 4444: banheiro

#espaco 5555: vestiario/banheiro

#pessoas: cinco tipos
#tipo 1000: comensais (300 desse tipo)
#tipo 2000: cozinheiros - ficam na cozinha / cozinhando (15 desse tipo)
#tipo 3000: cozinheiros - ficam no refeitério / repondo comida / servindo a fila (5 desse tipo)
#tipo 4000: pessoal da limpeza / fim do dia (5 desse tipo)

#tipo 5000: pessoal da limpeza / durante o dia (2 desse tipo)

#para cada tipo de pessoa serao considerados tres comportamentos
#comportamento tradicional ou rotineiro
#comportamento atipico (doenca ou ferias)

#comportamento de emergencia (situacao de emergencia)

#periodo do modelo: dias uteis de 2020 a 2023 (1014 dias uteis)

#numero de dias de emergencia: 40 dias de emergencia (media de 10 por ano)

Aqui sdo definidos os ambientes de observacao (outros espacos, cozinha, refeitério,

banheiro, vestiario/banheiro), como ja apresentado no item 2.2, os cinco tipos de



atores (comensais — tipo 1000; cozinheiros — Tipo 2000; cozinheiros — tipo 3000;

pessoal da limpeza — tipo 4000; e pessoal da limpeza — tipo 5000).

Além disso, para cada tipo de ator (ou pessoa) observada serdo considerados trés

comportamentos:

1) comportamento tradicional ou rotineiro;
2) comportamento atipico (doenca ou ferias); e

3) comportamento de emergéncia (situacdo de emergéncia).

O comportamento atipico, que considera doenca ou férias, caracteriza uma eventual
auséncia mais prolongada de um dos atores nos dias observados, sem, contudo,

caracterizar algum tipo de emergéncia.

Por fim, o periodo adotado no modelo considera dias uteis entre 2020 e 2023,
totalizando 1.014 dias Uteis. E o numero de dias caracterizados como “emergéncia”

serdo 40 (quarenta) para o periodo, média de 10 (dez) por ano.

5.2 Instalacdo de pacotes

Na sequéncia foi feito o processo de instalacdo de todos os pacotes necessarios.
Esses pacotes sdo essenciais para a modelagem e simulagdo dos dados e para o
correto funcionamento da rotina do cédigo. Sao eles: pandas; holidays; numpy; e

random.

5.3 Criacao da base de dados

Em seguida foi feita a criacdo da base de dados. O primeiro passo foi construir um
vetor que contém todos os dias uteis dos anos de 2020 a 2023, ou seja, quatro anos
de dias Uteis. Esse vetor foi gerado automaticamente para incluir apenas os dias Uteis

de cada ano (excluindo fins de semana e feriados).

Apos isso, foram criadas as datas de emergéncia e as horas em que as emergéncias

ocorrem. Para isso foi feito um sorteio aleatério a partir do vetor de dias Uteis ja gerado.



Escolheu-se, assim, 40 dias, entre os dias Uteis, sorteada também a hora da
emergéncia, que pode ocorrer entre 7h da manha e 20h da noite. Para cada dia
sorteado, também foi sorteada a duracdo da emergéncia, que pode ser de 1 a 12
horas. Esse tempo de duracéo foi adicionado ao horario da emergéncia. Por exemplo,
se a emergéncia comeca as 7h e a duracao sorteada for 3 horas, entdo ela durara até
as 10h.

Se a emergéncia ultrapassar o final do dia, por exemplo, comecando as 18h, e durar
5 horas, ela sera "travada" até meia-noite, para refletir a realidade de que emergéncias

fora do horario de trabalho padrdo sdo menos comuns nesta modelagem.

A escolha de um periodo entre 7h e 20h para as emergéncias é estratégica, pois 0
gue estd sendo modelado é um ambiente de trabalho, onde os individuos sdo mais

propensos a estarem presentes durante esse intervalo de tempo.

5.4 Criacdo dos individuos

A criacdo dos individuos que irdo compor a base de dados foi feita na sequéncia. Para
simplificar, criou-se inicialmente 300 individuos do tipo **1000** (comensais), para 0s

guais sua rotina e comportamento serdo modelados.

Primeiro foi criado um DataFrame vazio para alocar esses individuos. Utilizou-se um
loop (for) de 1 até 300 para criar 300 individuos e, para cada um deles, sorteou-se a
sua rotina diaria. Isso inclui, entre outras variaveis, a hora de entrada e saida de cada

local que ele frequenta.

A rotina de cada individuo foi definida da seguinte maneira: a) O individuo comeca em
"outros espacos” (o local onde ele inicia o dia). A hora em que ele entra e sai desse
espaco foi sorteada, assim como a velocidade com que ele se locomove entre os
espacos; b) o individuo segue para o "refeitorio", e, assim, sucessivamente, para 0s

outros espacos que frequenta, como vestiario/banheiro etc.

Esse processo é repetido até obter-se todas as variaveis de tempo (hora de entrada,

hora de saida) e de movimento (velocidade de locomocédo) definidas para todos os



espacos que o individuo frequenta. A partir disso € criado o comportamento diario de

cada individuo, com todas essas informacoes.

5.5 Alteracédo darotina devido a emergéncias, doenca e férias

Com os comportamentos diarios dos individuos prontos, comegou-se, entdo, a ajustar
essas rotinas conforme eventos extraordinarios como emergéncias, dias de doenca e

férias, descritas a seguir.

Emergéncias - Quando ocorrer uma emergéncia em um dia especifico, ajusta-se a
rotina do individuo para refletir o impacto da emergéncia. Por exemplo, se o individuo
estava no refeitdrio quando a emergéncia comecou, sua rotina a partir daquele

momento serd alterada.

Em relacdo a emergéncia, trés principais mudancas ocorrem:

1) A velocidade de locomocado do individuo aumenta, pois ele comeca a correr
(passando de 4 a 6 km/h para 9 a 12 km/h);

2) O trajeto do individuo é alterado, ele deixa de seguir sua rotina normal para
seguir um novo trajeto devido a emergéncia; e

3) As horas de entrada e saida também mudam. O individuo pode precisar sair

antes ou depois dos horarios tradicionais devido a ocorréncia de emergéncia.

Doenca - Para cada individuo € sorteado dois dias de doenca por ano. Nos dias de
doenca a rotina do individuo é completamente alterada, pois ele ndo aparece para
trabalhar. Esses dias de doenca podem coincidir com dias de emergéncia ou férias.
Se isso acontecer, o comportamento de rotina do individuo é substituido pelo
comportamento de doenca. O sorteio de dias de doenca € feito considerando que o

individuo tera no maximo 8 dias de doenca ao longo de 4 anos (2 dias por ano).

Férias - Cada individuo também tem direito a dois periodos de férias de 15 dias
corridos, que podem ser sorteados para ocorrer no inicio ou meio do ano. Durante as

férias o individuo ndo aparece para trabalhar, o que afeta diretamente sua rotina.



Como as férias sdo contadas como 15 dias corridos, o niumero de dias Uteis (excluindo

fins de semana) sera menor, normalmente 11 dias Gteis.

Para exemplificar, se a emergéncia acontece e o individuo estava no refeitorio, tudo o
gue ele faz até chegar neste espaco é normal e 0 seu comportamento muda
exatamente no refeitorio. Isso acaba ocupando um espaco enorme da rotina, sao
muitos “if” para a hora da emergéncia: se o individuo estiver no espago 1 ele vai ter
um comportamento, se estiver no espaco 2 é outro e, assim, sucessivamente. Sao

muitas linhas da rotina.

Cabe observar que, em dias de doenca, o comportamento também é alterado. S&o
sorteados dois dias de doenca, onde ele ndo comparece ao trabalho. Cabe registrar
gue um dia de doenca pode ser um dia de emergéncia. Se isto ocorrer, para 0
comportamento de emergéncia deste individuo que poderia estar no refeitério é feito
um override. Se estiver em férias, ocorre a mesma coisa. Sao sorteados alguns dias

para férias e também é feito um override, com o individuo ausente do espaco.

5.6 Modelagem de outros tipos de individuos

Além dos “comensais” (tipo 1000), foram modelados, como ja informado, outros tipos

de individuos, como “cozinheiros” e “pessoal da limpeza”.

Individuos do tipo 2000 (cozinheiros) — Criou-se 15 individuos desse tipo e, para
cada um deles, foi definida a sua rotina diaria. A principal diferenca € que os
cozinheiros passam o dia inteiro na cozinha e sua rotina é adaptada para refletir esse
comportamento. Eles tém uma rotina mais fixa, com menos variacao de espago se

comparado aos comensais.

Assim, como no caso dos comensais, a rotina dos cozinheiros € ajustada em caso de

emergéncia, doenca ou feérias.

Individuos do tipo 3000 (cozinheiros que também transitam pelo refeitério) -
Esses individuos frequentam mais espacos do que os cozinheiros do tipo 2000, pois

além da cozinha, também passam pelo refeitdrio e outros locais. Como resultado, eles



tém uma rotina mais complexa, com maior nimero de variaveis de tempo e

movimento.

Individuos do tipo 4000 (limpeza tradicional) - A rotina desses individuos € mais
simples, pois eles geralmente ficam apenas no final do dia para realizar a limpeza.
Eles frequentam menos espacos e tém uma rotina mais curta, com menos variaveis

associadas.

Individuos do tipo 5000 (limpeza durante o dia) - Esses individuos sdo aqueles
realizam a limpeza ao longo do dia, circulando por diferentes espacos, especialmente
no refeitorio. A rotina deles é mais dinamica, pois eles devem se adaptar rapidamente

as mudancas, seja por emergéncias, doencas ou férias.

Para estes individuos cabe observar que é criado um Dataframe vazio. No caso do
tipo 2000, por exemplo, como sdo 15 individuos, é feito um for 15 vezes para gerar
esses individuos, com a criagdo de um codigo para cada um. Se o tipo do individuo é
2000, entdo o codigo do primeiro individuo deste tipo € 2001, o segundo 2002 e assim

sucessivamente até 2016, de forma que séo criados 15 individuos desse tipo.

Basicamente o comportamento de rotina desses individuos sé@o variaveis que sao
criadas na base de dados. Cria-se uma variavel chamada “hora de saida 17, que € a
hora que o individuo saiu do espaco 1, “velocidade de saida 1”, que € a velocidade
gue o individuo saiu do espaco 1, “nome do espaco 17, que é o nome do espaco 1 que

o individuo esteve, “cédigo do espaco 1” e, assim, sucessivamente para cada um.

Importante observar que, dependendo do tipo de individuo, haverd mais ou menos

variaveis, pois as movimentacdes entre espagos variam.
5.7 Consolidacao da base de dados
Apés a criacdo e ajustes das rotinas de todos os tipos de individuos (comensais,

cozinheiros, pessoal da limpeza), foi necessario unir todos os DataFrames que

representam essas diferentes categorias de individuos em um unico DataFrame final.



Isso foi feito utilizando a concatenacdo dos DataFrames, de forma que todas as
variaveis (horarios, velocidades, locais frequentados etc.) fossem combinadas
corretamente. ApOs a concatenacgédo, descartou-se quaisquer dados que ndo seriam
utilizados no modelo final, como os dados temporarios usados apenas para o sorteio

de emergéncias, doencgas ou férias.

Com isso obtém-se uma base de dados completa, que representa a rotina e 0s
comportamentos dos individuos durante os 4 (quatro) anos modelados, considerando
todas as variacbes de emergéncia, doenca e férias. Esse € o modelo de simulacéo

gue pode ser utilizado para analise ou para prever cenarios.



6. RESULTADOS

Apés rodar o modelo estruturado para este projeto chegou-se aos resultados, que

serdo comentados a seguir.

6.1 Contextualizacdo da Base de Dados

A base de dados utilizada neste estudo € composta por registros diarios de individuos.
Cada linha da base representa um dia de observac¢do de um determinado individuo,

contendo informagdes como:

e Horario de entrada e saida do primeiro local frequentado;
e Velocidade de entrada e saida;

¢ Indicacao se houve ou ndo uma situacédo de emergéncia no dia.

A base possui 1014 dias de observacdo para cada individuo. Os individuos estédo
distribuidos em diferentes categorias, como ja descritos no capitulo 3. Assim, o
conjunto total de dados é extenso, com um grande volume de linhas representando

diferentes individuos e categorias.

6.2 Divisao da Amostra

Para o processo de treinamento e validacao dos modelos, a amostra foi dividida em
cinco grupos iguais, cada um contendo aproximadamente 20% das linhas da base. A
diviséo foi realizada de forma aleatoria, sem reposi¢do, garantindo que cada linha

fosse atribuida a apenas um grupo.

A estratégia de validagdo consiste em utilizar quatro grupos (80% dos dados) para o
treinamento do modelo e um grupo (20% dos dados) para o teste. Este processo foi
repetido cinco vezes, alternando o grupo utilizado para teste, permitindo que cada
grupo seja usado como conjunto de teste exatamente uma vez. Ao final, foi calculada
a média das acuracias obtidas nos cinco testes, proporcionando uma avaliacao

robusta do desempenho dos modelos.



6.3 Modelos de Previsao

Os modelos utilizados incluem:

e Modelo de Probabilidade Linear (MPL);
e Modelo Probit;
e Modelo Logit.

Os modelos tém como variaveis explicativas os dados comportamentais dos
individuos (horarios de entrada e saida, velocidades, entre outros) e como variavel
dependente a indicacdo binaria de emergéncia (1 para emergéncia, 0 para nao

emergéncia).

6.4 Procedimento de Treinamento e Teste

Etapa de Treinamento - Durante a etapa de treinamento, 0s quatro grupos
selecionados séo utilizados para estimar os parametros dos modelos. Como a variavel
dependente € conhecida, € possivel estimar relacdes entre os comportamentos
observados e a presenca de emergéncia, permitindo que o modelo aprenda a
identificar padrbes associados a situacbes emergenciais.

Etapa de Teste - Na etapa de teste, o grupo restante € utilizado para avaliar a
capacidade preditiva do modelo. As previsdes sao feitas com base nos parametros
estimados, e os resultados previstos (emergéncia ou ndo) sdo comparados com 0s

resultados observados para calcular a acuracia do modelo.

Ponto de Corte - Os modelos geram probabilidades estimadas para a variavel
dependente. Para transformar essas probabilidades em previsfes binarias (0 ou 1),

foi adotado um ponto de corte de 50%:

e Probabilidade estimada > 50%: classificado como emergéncia (1);

e Probabilidade estimada < 50%: classificado como ndo emergéncia (0).



Observacao Importante: No caso do modelo de probabilidade linear, as estimativas
de probabilidade podem ocasionalmente exceder o intervalo de 0 a 1. Embora isso
represente uma limitacdo técnica, o ponto de corte corrige esse problema na pratica.
Em contrapartida, os modelos Probit e Logit sdo parametrizados para gerar

probabilidades sempre dentro do intervalo de 0 a 1.

6.5 Avaliagcdo de Desempenho

A acuréacia de cada modelo é calculada para cada rodada de validacdo cruzada e,
posteriormente, € feita a média das acuracias obtidas. Isso fornece uma medida
consolidada do desempenho preditivo do modelo. De forma geral, os modelos
utilizados apresentaram acuracias elevadas, com médias superiores a 96% nos casos

analisados.

6.6 Conclusao

Os resultados indicam que a metodologia adotada é eficaz para avaliar e comparar o
desempenho de diferentes modelos preditivos no contexto de previsdao de
emergéncias. Além disso, a divisdo em grupos e o uso da validacdo cruzada garantem
maior robustez na andlise, reduzindo a dependéncia de subdivisdes especificas da

amostra.

Os resultados sao apresentados a seguir:

e Pelo método MPL:

o Média de acuracia: 0.964497862096726
o Desvio padréo de acuracia: 0.0041404734871738885

e Pelo método Probit:

o Média de acuracia: 0.9646330283659917
o Desvio padrao de acuracia: 0.0042653790910075545

e Pelo método Logit:

o Meédia de acuracia: 0.9648789597073142
o Desvio padrao de acuracia: 0.004243165667533134



7. CONSIDERACOES FINAIS

Os resultados do experimento, como indicado no capitulo 6, foram interessantes,
indicando que a metodologia adotada € eficaz na previsdo de emergéncias. O
presente estudo teve a intencéo de avaliar o potencial de desenvolvimento de uma
Inteligéncia Artificial (1A) que colabore em processos de tomada de deciséo, jogando
sua luz sobre as possibilidades deste modelo e sua aplicacdo em situacdes de
emergéncia, em especial em ambiente militar. HA uma gama de outras abordagens

gue podem ser consideradas e que devem ser objeto de estudo mais aprofundado.

A Inteligéncia Artificial aqui desenvolvida foi utilizada como um elemento para tomada
de deciséao, o que é um elemento importante a ser discutido. Assim, cabe refletir sobre
um caso ocorrido em junho em junho de 1982 durante a Guerra das Malvinas e a
possibilidade de uma IA que tomasse decisbes de forma imediata ao invés de

subsidiar informacgdes para o alto escaldo militar.

Em um dado momento do conflito, um avido de combate britanico entrou no espaco
aéreo brasileiro. Neste caso, se a tomada de decisdo sobre abater o vetor aéreo fosse
tomada exclusivamente por uma IA, uma possibilidade concreta seria o abate da
aeronave, 0 que geraria um possivel conflito entre os dois paises. Fica a pergunta:

Abater o avido Vulcan britanico seria o melhor para o Brasil naquele episédio?

O uso da IA na ponta final do processo, ou seja, como o efetivo tomador de decisao,
pode ser um risco grande para determinadas acdes. Este modelo buscou observar um
ambiente e trazer elementos para assessorar os tomadores de decisdo sobre
respostas aos eventos observados, mas ndo uma acao deliberada ao final do

processo.

Outro ponto que cabe reflexdo é o quanto tal assessoramento prestado por uma IA
seria capaz de influenciar os tomadores de decisdo a uma determinada acao? O
algoritmo pode chegar ao ponto de ser capaz de ndo somente de analisar qual seria
a melhor escolha a se tomar, mas também de estudar o perfil do decisor para induzi-
lo a uma ou outra decisdo que a IA considere a melhor? Sao perguntas que sao

importantes serem discutidas ao longo deste percurso.
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