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RESUMO

No Brasil existe a perspectiva de crescimento expressivo do volume de dados a ser
processado pelas prestadoras de servicos de rastreamento em decorréncia do aumento natural
do uso de sistemas de rastreamento e também para atender a Resolugdo 330 de 2009 e
Deliberagcdo 135 de 30/01/2013 do Conselho Nacional de Tréansito (CONTRAN). Este
crescimento gera a necessidade da incorporacdo de ferramentas analiticas nos sistemas de
gerenciamento do rastreamento e monitoramento de veiculos e na gestdo de risco, para

aumentar a sua eficiéncia e atender o crescimento do mercado.

O objetivo desta dissertacdo € de propor uma metodologia que permita caracterizar o
comportamento de movimentacao de um veiculo, com a finalidade de auxiliar o processo de

tomada de decisdo no gerenciamento e monitoramento de veiculos.

A caracterizacdo do comportamento de movimentacdo do veiculo foi feita pela
geracdo de um modelo analitico do comportamento de movimentag&o, coletando os dados
pretéritos da posicao espacial e temporal. Este modelo baseia-se na movimentag&o e considera
0s aspectos comportamentais espaciais e temporais de forma independente. A caracterizacao
do comportamento gera informac6es para identificar o comportamento espacial e temporal do

veiculo monitorado para um determinado nivel de confiabilidade.

Palavras Chave: Sistema de Informacdes Geograficas, Analise Espacial, Sistemas

Inteligentes de Transportes, Rastreamento de Veiculos



ABSTRACT

In Brazil there is the prospect of growth in the volume of data to be processed by the
tracking service providers due to the natural increase of the use of tracking systems and also
to meet the Resolution 330 of 2009 and Resolution 135 of 01.30.2013 of the National Traffic
Council (CONTRAN). due to this growth the need of incorporation of analytical tools in
systems management tracking and monitoring of vehicles and risk management are created, to

increase their efficiency and meet market growth.

This study aims is to propose a methodology to characterize the moving vehicle
behavior, in order to assist the process of decision making in management and vehicle

tagging.

The vehicle handling behavior will be characterized by generating an analytical model
of the vehicle movement, collecting bygone data of spatial position and time. This model will
consist of a motion model taking into account that the spatial and temporal aspects of
behavior are taken independently. The behavior characterization generates reports able to
identify the spatial and temporal behavior of the monitored vehicle for a given level of

reliability.

Keyword: Geographic Information System (GIS), Spatial Analysis, Intelligent
Transportation System (ITS) , Automatic Vehicle Location (AVL), Vehicle Monitoring
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1. INTRODUCAO

A utilizacdo de sistemas de rastreamento de veiculos, segundo Roth (1977) iniciou-se
nas primeiras décadas do seculo XX, para o controle de frotas de veiculos de transporte
publico urbano. No final da década de 60 (seculo XX) foi implantado o primeiro sistema
automatizado para a gestdo de frotas e de trafego em Chicago. Segundo Rodrigues et al.
(2009) estes sistemas foram denominados inicialmente de Automatic Vehicle Location (AVL)
e no Brasil a utilizacdo de sistemas de rastreamento de veiculos iniciou-se em aplicacdes de
seguranca patrimonial e pessoal, com a finalidade de prevenir roubos e/ou recuperacdo de

bens.

Existe a perspectiva de crescimento expressivo do volume de dados a ser processado
pelas prestadoras de servicos de rastreamento, em decorréncia do aumento natural do uso de
sistemas de rastreamento e também para atender a Resolucdo 330 de 2009 e Deliberacdo 135
de 30/01/2013 do Conselho Nacional de Transito (CONTRAN), Esta resolucéo estabelece a
instalacdo de equipamentos de rastreamento em todos os veiculos novos, a partir de junho de
2013, que até o momento da finalizacdo desta dissertacdo estava em vigor. Este crescimento
gera a necessidade da incorporacdo de ferramentas analiticas nos sistemas de gerenciamento
do rastreamento e monitoramento de veiculos e na gestdo de risco, para melhorar a sua

eficiéncia e atender o crescimento do mercado.

Entretanto, o processo de andlise dos dados provenientes do rastreamento de veiculos
carece de ferramentas analiticas que possam auxiliar o gerenciamento e a tomada de decisdo,
principalmente no gerenciamento de frotas e andlise de risco, O mercado de rastreamento
segundo Gongalves (2012) é constituido principalmente por empresas de pequeno porte e ndo
certificadas por entidade reconhecida pelo mercado, estas empresas representam 90 % do
mercado. As empresas ndo certificadas carecem de instrumentos de andlise automatizadas,
utilizando processos manuais para a analise dos dados de rastreamento. Outro fator € o grande
volume de dados de posicionamento gerado pelos sistemas de rastreamento, que dificulta a

analise ndo automatizada.

Uma das anélises que pode ser realizada pelas prestadoras de servigo de rastreamento

€ a deteccdo de anormalidades no comportamento da movimentacdo esperado de um



determinado veiculo. Para tal é necessario verificar se um dado posicionamento do veiculo é o
esperado temporalmente e espacialmente, informando, por exemplo, se o veiculo rastreado

estd se movimentando no local e horéario previstos.

2. OBJETIVO

O presente trabalho propde uma metodologia que permite caracterizar o
comportamento de movimentacao de um veiculo, com a finalidade de auxiliar o processo de

tomada de deciséo no gerenciamento e monitoramento de veiculos.

Para a caracterizacdo do comportamento de movimentacdo do veiculo foi
desenvolvido um processo para geracdo de um modelo analitico do comportamento de
movimentacdo, coletando os dados pretéritos da posicdo espacial e temporal. A partir dessa
série histdrica dos dados de rastreamento, foi construido um modelo de movimentagdo
considerando 0s aspectos comportamentais espaciais e temporais, obtendo de forma
independente as caracteristicas do comportamento de movimentacdo temporal e do espacial.
Com esta caracterizacdo do comportamento identificam-se os periodos e os locais de

utilizacdo habituais do veiculo.

3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1. Mercado das empresas de Rastreamento de veiculos

O mercado de sistemas de monitoramento de veiculos no Brasil estd em crescimento
desde a década de 1980. Apesar de ndo existir uma estatistica oficial sobre a utilizacdo de
equipamentos de monitoramento, Buonavoglia (2011) declarou que em 2011 haviam 1,4

milhGes de veiculos monitorados e com uma perspectiva de crescimento de 20 % ao ano.

Segundo GRISTEC (2012), constatou-se que seus associados possuem sistemas de
rastreamento que armazenam além do posicionamento, dados operacionais e de telemetria.
Estes dados estdo sendo utilizados para o gerenciamento de frotas, programas de manutencao
de veiculos, controle logistico e especialmente para a gestdo de seguranca. A utilizacdo de

equipamentos de posicionamento e de comunica¢do embarcados € comum em veiculos



comerciais de transporte de carga e, com 0 seu barateamento, esta ocorrendo expansdo para 0

setor de veiculos particulares principalmente em aplica¢fes de gerenciamento de seguranca.

Os dados de posicionamento obtidos pelo monitoramento séo utilizados para o
acompanhamento de progresso das viagens ou para a localizacdo do veiculo em caso de
sinistros (termo utilizado pelo mercado de seguros para dano para qualquer bem segurado).
Os dados na maioria dos casos ndo sdo analisados de forma automatizada, existem apenas
normas e procedimentos aplicados de forma manual com o apoio de ferramentas
computacionais, como gerenciadores de banco de dados e visualizadores de mapas e segundo,
Rocha (2012), o fator humano ainda é fundamental no processo da analise do monitoramento.

Ainda ndo ha consenso, mas segundo Gongalves (2012) e GRISTEC (2012), as
empresas que realizam servicos de monitoramento podem ser classificadas em duas
categorias, as de gerenciamento de risco e de rastreamento e monitoramento, e sdo

caracterizador da seguinte forma:

e Gerenciamento de risco: sdo procedimentos para minimizar preventivamente as perdas
materiais, financeiras e fisicas. Estes procedimentos envolvem, além do rastreamento,
a roteirizacdo, manutencao preventiva, escolta e treinamento.

e Rastreamento e Monitoramento: oferecem servicos de bloqueio e de rastreio da
posicdo do veiculo, as aplicacbes mais comuns encontradas sdo a visualizacdo da

localizacdo do veiculo, controle da frota e bloqueio remoto do veiculo.

Segundo Pereira (2012), nos servicos de gerenciamento de risco que envolve o
acompanhamento e o gerenciamento das viagens, séo utilizados procedimentos que verificam
0 comportamento do veiculo monitorado. Esses procedimentos algumas vezes séo realizados

de forma ndo automatizada e ficam sob a responsabilidade de um operador.

3.2. Rastreamento de veiculos

Os métodos e as técnicas utilizadas no monitoramento e gerenciamento da
movimentacdo de veiculos sdo denominados de AVL. Segundo Rodrigues et al. (2009) o
AVL pode ser definido como sendo um conjunto de tecnologias de posicionamento e

comunicagdo, empregado para o gerenciamento da movimentagdo atendendo operacdes de



controle logistico, de seguranca, de gerenciamento de frotas, de gerenciamento de transporte
publico, entre outras (Figura 1).
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Figura 1 - Componentes do sistema de AVL (Adaptado de Rodrigues et al., 2009)

A Revista CESVI n° 84 (2013), apresenta os sistemas de rastreamento aprovados na
sua avaliacdo. Para o setor de automdveis estdo certificados 37 sistemas, destes apenas 2 ndo
utilizam o sistema Global Positioning System - GPS para determinar o posicionamento e 4
ndo utilizam a tecnologia de comunicacdo celular com GSM/GPRS. Entre as tecnologias

existentes de posicionamento e comunicacdo, 0 GPS e 0 GSM/GPRS sdo as mais empregadas,

3.2.1. Posicionamento

O GPS foi concebido como um sistema de navegacdo, com 0 objetivo principal de
determinar instantaneamente a posicao, velocidade de um usuério, em qualquer lugar, em um
mesmo referencial. Este sistema foi desenvolvido pelo Departamento de Defesa Norte

Americano (DoD) e segundo Kaplan e Hegary (2006) foi considerado operacional em 1985.

O sistema é composto por 24 satélites que estdo posicionados em seis planos orbitais a
uma altitude aproximada de 20.200 km (Figura 2). Segundo informac6es oficiais divulgados
pelo Governo Americano no site www.gps.gov (consultado em julho de 2013) o ultimo
lancamento foi realizado em 15 de maio de 2013. Esta configuracdo garante que pelo menos
quatro satélites estejam visiveis em qualquer local da superficie da terra a qualquer hora do
dia.



Figura 2 Esquema da Constelagéo de GPS (fonte: http://www.fc.up.pt/lic_eg/)

Segundo Blitzkow (2007) nos satélites estdo embarcados equipamentos que geram
padrdes de frequéncia estaveis (rubidio e césio), com estes padres obtém-se uma referéncia
de tempo estavel. Para a determinagdo da posicao do receptor GPS é necessario inicialmente
determinar a distancia entre o satélite e o receptor, para isso, sdo utilizados os dados da
posicdo do satélite e a correcdo do reldgio, que é a diferenca de tempo entre relégio do
receptor e o reldgio do satélite. Segundo Blitzkow op.cit para calcular a posicdo do receptor
sera necessario solucionar equacfes que tem como incognitas as coordenadas cartesianas
(X,Y,Z) e a corre¢do do relogio At. Para este calculo a equacgdo da distancia possui quatro
incdgnitas, portando para a solucéo desta equacdo devemos captar simultaneamente o sinal de

quatro satélites para solucionar a equacdo das distancias (Figura 3).

Cada sinal do satélite fornece
a posigdo do satélite @ o momento

" R reciso em que o sinal foi enviado
A distdncia a partir do P 9

satalite até um ponto no
terreno & encontrada pelo
tempo que os sinais
emitides pelo satélites levam
para atingir o receptor GPS

Latitude, longitude & elevacho sdo
determinadas por triangulacio a
partir de sinais recebidos de 4 satélites

Figura 3- Esquema de Posicionamento GPS (fonte:http://www.nara.org.br/servicos/ntp/GPS)



Apesar da abrangéncia global e dos baixos precos dos receptores, estes sistemas
segundo Monico (2008), possuem limitagdes principalmente em &reas urbanas densamente
ocupadas, tlneis, garagens subterraneas e em ambientes fechados aonde os sinais dos satélites

sdo facilmente obstruidos, impedindo a determinacédo da posicéo.

e Sistemas Hibridos / A-GPS (Assisted GPS)

Para atenuar os problemas causados pelas perdas de sinal de GPS em éreas urbanas,
foi criado um método que utiliza a rede de telefonia celular para auxiliar as técnicas de
posicionamento com GPS. Esta técnica segundo Djuknic et al. (2001) consiste no envio para
o0 receptor GPS, através da rede de comunicacao de dados, dos dados pré-processados sobre a
posicdo dos satélites. Esta técnica reduz o tempo de célculo para a determinacdo do

posicionamento. O esquema de funcionamento estad demonstrado na Figura 4.

O A-GPS permite utilizar outras técnicas de posicionamento como, por exemplo, 0
Cell_id ou a triangulacdo de radio base, para auxiliar a determinagdo do posicionamento do

receptor.



A-GPS
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. Determinacdo da posi¢ao

N

Receptor GPS
= Servidor de
9 - Posicdo = .
' = posicionamento
L]
e  Dados de inicializacéo e Dados de inicializago
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L]

Determina a posicéo

Figura 4 - sistemas hibridos — A-GPS (Fonte: adaptado de Wang et al (2008)

3.2.2. Comunicacao

Os sistemas de comunicacdo sdo utilizados para a troca de dados, texto ou
comunicacdo por voz entre o veiculo e a central de comunicagdo. A tecnologia empregada

dependeré do tipo de operacao realizada.

e Via Telefonia movel

O sistema de telefonia mdvel permite a troca de dados e a comunicacdo através de
voz e texto. A grande area de cobertura, principalmente, nos centros urbanos e nas rodovias.
Segundo dados da Anatel compilados pela TELECO em Maio de 2013, todos 0s municipios
Brasileiros possuem cobertura celular. Por estas caracteristicas este € 0 meio de comunicagdo

predominante em sistemas de AVL.

A segunda geracdo, ou 2G, segundo Rodrigues et al. (2009), incorporou o0s sistemas

digitais e a transmissdo de dados. A taxa de transmissdo de dados é relativamente baixa (9.600



bps). Os protocolos de comunicagéo utilizados para a transmissdo de dados, ndo permitem a
troca de dados de forma sincronizada e continua. A evolucdo destes protocolos de
comunicacdo viabilizou a comunicacgéo de dados de modo sincrono e continuo, com uma taxa
de transmissdo de até 384 kbps, esta evolucdo da segunda geracdo denominou de geragédo
2,5G.

A terceira geracdo das tecnologias para comunicacao de celular é denominada de 3G,
segundo Rodrigues et al. (op. cit), incorporam protocolos de comunicacdo que permitem uma
taxa de transmissdo de dados maior (1 Mbit/s para upload) além de servigos adicionais como,

por exemplo, o de mensagens multimidia.

3.2.3. Gestéo da informacéo

A central de operacdo é responsavel pela gestdo da comunicagdo incluindo a
integracdo dos diversos meios de comunicacdo, a operacdo de armazenamento, O

processamento de dados e a gestdo da informacao.

A gestdo da informagdo consiste em prover ao operador instrumentos para executar
aplicacdes especificas para cada tipo de operacao e distribuir os dados através de consultas ou

pela geracdo de relatdrios.

Para o tratamento das informagdes espaciais sdo utilizados aplicativos que utilizam
Sistemas de Informacdes Geogréaficas (SIG) e uma base de dados cartografica. Com isso um
sistema de AVL é capaz de identificar as posicdes espaciais de um veiculo em um

determinado periodo de tempo, sobre uma base cartogréfica (Figura 5).



Posicdo do veiculo

Figura 5 - Posigbes espaciais de um veiculo

3.3. Estudo do comportamento espago-temporal

3.3.1. Comportamento espacial - conceitos

As pesquisas sobre o comportamento espacial das populacbes e das pessoas tiveram
inicio com Hagerstrand na década de 60 do século XX, os conceitos apresentados no artigo
“What about people in regional Science” (Hégerstrand(1970)), sdo a base conceitual da
geografia do tempo (“Time geography ), que estuda a movimentacao dos individuos durante
sua vida e considera que as varidveis de tempo e de espaco estdo intrinsecamente
relacionadas. Outra contribuicdo de Héagerstrand foi a elaboracdo de uma representacdo para o
comportamento didrio da movimentagdo de um individuo, denominada representagdo em
prisma espago-tempo, como pode ser observado na Figura 6. Esta representacdo mostra o
comportamento de um individuo no decorrer do dia, nos eixos horizontais sdo representados
os locais onde o individuo esteve, e no eixo vertical representamos o tempo, isso &, em que

hora do dia o individuo esteve em um determinado local.
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Figura 6 - Representagdo em prisma (temporal e espacial)
Fonte: http://www.colorado.edu/geography/cartpro/cartography2/spring2001/dettloff/time/prism_map.html (2005)

Com o desenvolvimento das ferramentas de SIG na area de transportes, Goodchild
(2000) definiu o GIS-T como sendo as ferramentas e analises de SIG para a area de
transportes. Aliando os conceitos de SIG com os da geografia do tempo (Time geography),
Yu (2007) construiu ferramentas para visualizar e analisar as viagens e as atividades gerando
assim um panorama do comportamento didrio de um objeto movel, onde este é representado

pelos prismas espaco tempo (Figura 7).
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Figura 7 — Prisma Espago Tempo fonte: Yu(2007)
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Existem diferentes aspectos que estdo sendo tratados na literatura relacionada ao
estudo e analise dos padrfes de movimentacdo de objetos moveis que no caso desta

Dissertacdo serdo os veiculos que possuem sistemas de rastreamento.

Inicia-se destacando a importancia de se estudar objetos mdveis e seus padrbes de
comportamento. Algumas das diferentes analises foram propostas para determinar padrbes
espaciais, temporais e espacgo-temporais. Identifica-se grupos de bibliografias, referentes as
andlises individuais (um objeto mdvel) e de grupos (em geral, frotas). Um ponto comum a
muitas das bibliografias, tanto nas de aplicacdo em transportes quanto nas que relatam o
desenvolvimento de algoritmos computacionais, é a busca pela segmentacéo das viagens e, no
caso dos transportes, mais enfaticamente, a possibilidade de se associar um significado aos
trechos de trajetdrias. No caso especifico de transportes, muito se tem desenvolvido para
associar o modo de viagem utilizado em cada diferente trecho. O outro enfoque identificado é
o0 de encontrar as similaridades entre as trajetorias e como medi-las. H& também, a
constatacdo que o modelo espago-temporal é muito usado e a utilizacdo do prisma espaco
tempo pelos usuarios da area de transportes é frequente.

De acordo com Gonzalez et al. (2008), apesar da importancia do entendimento das leis
basicas que governam o movimento humano permanecem limitadas a prépria falta de
ferramentas para monitorar o tempo e a localizagdo (“the time-resolved location”) dos
individuos. No estudo de 100.000 usuarios anénimos de telefone celular cuja posicdo foi
rastreada por seis (6) meses, mostrou que as trajetorias humanas apresentam um alto grau de
regularidade espacial e temporal, sendo cada individuo caracterizado por uma distancia
prépria de viagem, independentemente do tempo, e com significativa probabilidade de
retornar aos lugares altamente frequentados. Apos correcdes necessarias devido as distancias
nas viagens e as anisotropias intrinsecas a cada trajetdria, os padrdes de viagens recaem em
distribuicbes de probabilidade espacial bem definida, indicando que, os seres humanos
seguem padrbes simples e reprodutiveis. Essa similaridade em padrées de viagem pode
impactar em todos os fendmenos voltados a mobilidade urbana, planejamento urbano e

modelagem baseada em agentes (“agent based modelling”).
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3.3.2. Objetos moveis

Markus Schneider (http://www.cise.ufl.edu/~mschneid) €, na area de computacao
voltada aos objetos moveis, um dos maiores geradores de publicacbes qualificadas, adotadas
na maioria dos melhores cursos de Graduacao e Pds Graduagdo que abordam dados espaciais,
além de ser também, dos mais citados. Como exemplos temos o livro Moving Objects
Database (Guting e Schneider, 2005) pioneiro no tema de objetos mdveis e varios artigos e
capitulos de livros (alguns sdo Schneider 2009a, b, ¢ e 2010). Em palestra (Schneider, 2012)
afirma que bases de dados espaciais sdo bases de dados especializadas (“full-fledged
databases) que, adicionalmente, permitem o armazenamento, a recuperacao, a manipulagéo,
a busca e andlise de geometrias como as representacdes por pontos, linhas e regiées, como por
exemplo, as geometrias das cidades, estradas e estados, respectivamente. Exemplos mais
complexos sao as particGes espaciais representando subdivisdes do espaco como municipios e
grafos espaciais representando redes espaciais como as de transporte. Bases de dados de
objetos mdveis sdo bases de dados espaciais que permitem a manipulacdo continua da

evolucdo das geometrias eradas pelos deslocamentos espaco-temporais do objeto mdvel.

As geometrias variantes que sdo geradas pelos deslocamentos de um individuo no
tempo sdo chamadas de objetos moveis. Exemplos sdo pontos moéveis que representam
usudrios de celular, linhas mdveis representando o trafego congestionado e regides moveis
representando areas atingidas por furacGes. Giting e Schneider op. cit. argumentam que 0s
tipos de dados espaciais, como comentado antes, e tipos de dados espago-temporais, fornecem
uma abstracdo fundamental para modelar a estrutura geométrica de objetos no espaco, a
temporalidade envolvendo essa estrutura no espaco e no tempo, seus relacionamentos,
propriedades e operacdes. Tais tipos de dados desenvolvem seu pleno poder de expressao se
estdo integrados como tipos de dados abstratos nas bases de dados e nas linguagens de busca
(“query languages”). Os autores mencionam como topicos de pesquisa, a compartimentacao
espacial e as redes espaciais como os principais em bases de dados espaciais, objetos estaticos

e variando no tempo como terceira dimensao e a predicdo de movimentos de objetos.

Destaca que um problema importante é como implementar objetos espaciais e espago-
temporais no contexto de bases de dados. Esses objetos sdo altamente estruturados, podem ser

grandes em tamanho e tem tamanhos de representacao variaveis. Atualmente esses objetos séo


http://www.cise.ufl.edu/~mschneid
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armazenados ou em solucdes especificas de bases de dados a venda (“spatial cartridges”,
“extenders” e “data blades”), tipos de dados incorporados (“built-in data types”) as bases de
dados (como XML e BLOB), ou formatos de arquivos cientificos (como HDF e NetCDF).
Todas essas abordagens tém seus inconvenientes: ou ndo fornecem o tipo de abstracdo de
dados necesséria ao usuario, ou ndo podem gerenciar grandes volumes de dados estruturados
e simultaneamente fornecer as operagfes de alto nivel necessérias, ou falham em
funcionalidades basicas da base de dados (“lack fundamental database functionality”), ou ndo

permitem atualizacdes aleatdrias.

Uma simplificacdo e ao mesmo tempo uma estruturacdo do que se faz com dados
espaco-temporais e mencionada em Giannotti et al. (2007): “Uma vez definida a
potencialidade da utilidade dos padrdes, os autores afirmam que é necessario prover um
algoritmo de mineracdo de dados efetivo para extrair os padroes das trajetorias.”. Essa busca
por padr@es das trajetorias tém permeado a maioria dos trabalhos na literatura sobe o tema e

ndo é diferente da abordagem deste trabalho.

3.3.3. Padrdes de trajetéria

Segundo Giannotti et al. (op. cit.), a crescente pervasividade! das tecnologias de
aquisicdo de localizacdo (GPS, redes GSM, etc.) esta produzindo enormes bases de dados
espaco-temporais e aumenta a oportunidade de se obter conhecimento Util sobre o
comportamento do movimento, o qual promove o desenvolvimento de novas aplicacdes e
servigos. Nesse sentido, o artigo mostra o desenvolvimento de uma extensao do paradigma de
minerar sequéncias padrdes para analisar trajetorias de objetos mdveis. Introduzem o conceito
de padroes de trajetérias (“trajectory pattern”) como uma descricdo precisa de
comportamentos frequentes em ambos os sentidos: o espacial (por ex.: regides do espaco
visitadas durante 0 movimento) e temporais (por ex.: a duragdo do movimento). Fornecem
uma proposicdo formal, geral, desse novo (a época) problema de mineracdo e estudam varias

e diferentes situagdes (os autores usam o termo: “instanciagdes”) de diferentes

1 Capacidade de se difundir por toda parte, ou que tende a propagar-se ou estender-se totalmente por meio de
diversos canais, tecnologias, sistemas, dispositivos etc.
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complexidades. Ressaltam que os padrdes espago-temporais mostram, de forma sucinta, o
comportamento cumulativo de uma populagdo de objetos mdveis e, sdo abstracfes Uteis para
0 entendimento de fendmenos relacionados a mobilidade (citam, como exemplo, os fluxos
Origem/Destino-O/D). Mencionam que a “pervasiveness of ubiquitous technologies” gera a
oportunidade e o desafio de se descobrir, automaticamente, a partir das trajetorias, padrdes

espago-temporais.

Ainda Giannotti et al. (op. cit.), apresentam uma nova forma de padrdo espaco-
temporal sobre a agregagdo de comportamentos de movimentos. Este padrdo, denominado de
“padrdo de trajetoria”, representa um conjunto de trajetorias individuais que tém em comum, a
propriedade de visitar a mesma sequéncia de lugares com tempos de viagem similares. Nesse
contexto, duas nocdes sdo fundamentais: (i) as “regides de interesse” em um dado espaco e,
(i) o “tempo de viagem tipico” de objetos moveis de regido para regido. De fato, nesse
enfoque, um padrdo de trajetdria € uma sequéncia de regides espaciais que, com base numa
fonte de dados de trajetoria, surge como frequentemente visitada no sentido especificado pela
sequéncia; Adicionalmente, a transicdo entre duas regides consecutivas na sequéncia, €

chamada de “tempo de viagem tipico”, que emerge, novamente, das trajetorias de entrada.

Os autores fornecem trés diferentes algoritmos referentes a trés enfoques de crescente
complexidade ao tratar a dimensdo espacial. Os dois (2) primeiros enfoques diferem se as
regides de interesse sdo previamente definidas ou definidas a partir dos dados. Diferem,
portanto, na forma de discretizar o espaco. Em ambos os casos, a dimensao temporal é usada

para minerar as sequéncias:

e Método 1, as regides de interesse sdo pre-concebidas e utiliza-se de conhecimento
prévio para se identificar os locais sabidamente atratores de movimento (O/D, por
exemplo).

e Meétodo 2 as regides sdo chamadas de “regides populares”. Neste caso as regides de
interesse sao identificadas como os lugares mais visitados nas trajetérias fornecidas.
Os autores introduzem o conceito de “discretizacao espacial baseada em densidade”.

e Método 3 é um algoritmo genuinamente espaco-temporal. A regido de interesse é
dinamicamente identificada minerando as sequéncias com a informacdo temporal.
Esse enfoque detecta mais precisamente os padrdes de trajetorias e as regides de
interesse séo identificadas como regides localmente densas.

O trabalho desses autores, difere da abordagem desta Dissertagdo onde se busca um

padrdo de trajetéria de um Unico veiculo/objeto mével sem considerar as particulares regides
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de interesse. Entretanto o método 2 acima, foi naturalmente consideradas no modelo
desenvolvido nesta Dissertacdo, sem a necessidade de se definir tais &reas como potenciais
regides de interesse. A deteccdo seguida, no tempo, de regides fora dos padrbées do objeto
movel/veiculo considerado, no caso desta Dissertacdo, podem, persistindo por um intervalo de

tempo maior, deixarem de ser consideradas “outsiders?” para se tornarem regides de interesse.

Moreno et al. (2010) tratam de dados de trajetorias que sdo gerados por amostras de
pontos, 0s quais sdo dificeis de entender e de analisar, porque muitas vezes sdo coletados sem
informacdo seméntica. Este € o caso dos dados utilizados nesta Dissertacdo: os dados
coletados sé&o somente a localizagdo do ponto e o instante (tempo) de coleta. Recentemente,
dentre os muitos estudos desenvolvidos para analisar trajetorias (“trajectory data analysis™),
Spaccapietra et al. (2008), propuseram um novo modelo que foi desenvolvido para tratar
trajetorias com paradas e movimentos, onde as paradas sdo pontos (lugares) importantes das
trajetorias. Baseado nesse trabalho, diferentes métodos tém sido desenvolvidos para instanciar
esse modelo, com base em diferentes caracteristicas, como velocidade e direcdo, ajudando a
atribuir semanticas as trajetérias. Neste artigo, os autores avaliam o comportamento de uma
trajetoria considerando inicialmente as suas propriedades, tais como velocidade e mudanca de
direcdo e entdo, baseados nessa analise, propdem um dominio de conhecimento que descreve
algumas caracteristicas do dominio de aplicacdo para inferir os objetos parados. Uma

avaliacdo é feita sobre objetos reais.

Classificam os trabalhos desenvolvidos para analises de trajetorias em dois (2) grandes

grupos:

e A geracdo de padrbes focados nas propriedades geométricas das trajetorias e definindo
tipos de padrbes de trajetorias como convergéncia, cruzamentos (‘“‘encounters”),
ajuntamentos (“flocks”), direcao (“leadership™), etc.;

e Foco em mineracdo e analise de amostras de pontos de trajetorias, considerando tempo e
espaco.

Ainda Moreno et al.(2010) inclui a extracdo de grupos de trajetorias locadas em
regides densas (Nanni e Pedreschi, 2006); grupos de trajetdrias que se movimentam entre

2 Valor atipico
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regides no mesmo intervalo de tempo (Giannotti et al., 2007); padrdes de trajetorias com
formas (“shapes”) similares (Kruipers et al., 2006) ou distancias similares (Pelekis et al.,
2007).

3.3.4. Anadlise das trajetorias

Spaccapietra et al. (2008) é a base para varios trabalhos propondo modelos de dados
que tratam trajetdrias do pontos de vista conceitual, onde uma trajetéria € um conjunto de

lugares importantes chamados de paradas (“stops”).

Segundo os autores, 0 método proposto pode ser usado por dois motivos principais:
descobrir o significado de uma parada “desconhecida” ou descobrir a atividade do objeto
movel dentro de uma parada conhecida. O proposto neste artigo pode ser € uma ideia que
pode ser aplicada aos resultados derivados desta Dissertacdo, onde uma rota ou parada
anteriormente desconhecida, podem passar a integrar rol de uma trajetéria Ndo é o escopo
desta Dissertacdo especular sobre as rotas e paradas, mas somente observar que rotas e

paradas ndo conhecidas ndo sdo um problema de seguranca do veiculo.

Segundo Amorim e Campos (2012), com a evolucédo da tecnologia, a captura de dados
em grande escala sobre 0 movimento de objetos mdveis, tem se tornado viadvel técnica e
economicamente. Como resultado, hd um crescente nimero de novas aplica¢Bes auxiliando o
entendimento e gerenciamento de fendmenos complexos envolvendo esses objetos. Intelligent
Transportation Systems (ITS) abrange novos tipos de aplicagfes planejadas para incorporar
tecnologias de informacdo e de comunicacdo a infraestrutura de transportes. O principal
objetivo dessas aplicacBes é permitir ao usuario, conhecimento sobre o funcionamento do
sistema e fornece novos servigcos para melhorar a coordenacgdo e a manutengéo do sistema. O
ITS faz uso intensivo de dados coletados por sensores colocados ao longo da rede de
transportes ou embutidos em dispositivos dentro dos veiculos, para analisar e monitorar as
condicdes das vias e o fluxo de veiculos e usuarios de um sistema de transporte publico. Os
autores fazem uma revisdo de artigos que tratam dos movimentos de taxis. Assumem 0s
conceitos e definigdes basicas de Spaccapietra et al. (2008) para o tratamento de trajetorias de

objetos moveis como um conceito espago-temporal.
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Em relacéo a esta Dissertacdo, a semelhanca do trabalho feito pelos autores do artigo
pode ser uma etapa posterior aos trabalhos desenvolvidos na Dissertacdo, no sentido de

conceituar formalmente e relacionar o trabalho a literatura internacional da area.

Oliveira e Batista (2012) propdem um sistema para visualizacdo e analise de dados
espaco-temporais que gerencia/trata com as 6 (seis) caracteristicas necessarias a um sistema
com esse proposito: insumos (“resources”) para a dimensdo espacial; insumos para a
dimensdo temporal; independéncia de dominio; flexibilidade; interoperabilidade e mineracao
de dados baseada em agrupamentos espaco-temporais. Segundo os autores, os sistemas de
visualizacdo espacgo-temporais ndo tratam apropriadamente a dimenséo temporal, uma vez que
focam na visualizacdo espacial. Essa afirmacdo € importante, pois valoriza o enfoque dado

nessa Dissertacdo, onde a modelagem e a analise temporal sdo privilegiadas.

3.3.5. Andlise das atividades diarias

Chen et al. (2011) afirmam que o estudo das atividades humanas no tempo e no
espaco tem sido um importante tema de pesquisa na area de transportes. Os autores citam
trabalhos desde 1972 até 2009 onde dados de atividades diérias sdo a principal fonte de
informagdo para os estudos realizados. Uma base de dados de atividades diarias armazena
atividades feitas por uma amostra de individuos num particular periodo de tempo (seja um ou
maultiplos dias), incluindo informacdes tais como: a hora do comeco e o fim de cada atividade,
onde ela ocorreu, as caracteristicas da atividade e seus participantes, o que fornece
informacdes num contexto espago-temporal. Isso possibilita identificar padrbes nas atividades
humanas que podem ajudar no entendimento de como individuos interagem com as outras
pessoas € com o ambiente. Segundo os autores: “limitacdes dos métodos estatisticos
convencionais para analisar atividades humanas ao nivel de individuo, encorajam o
desenvolvimento de analises espago-temporais de padrfes de atividades humanas no contexto
espaco-tempo”. Citam publicagdes que usam métodos estatisticos para analisar padroes de
atividade desde 1972 até 2009 e comentam que, embora muito Uteis para o estudo de
caracteristicas agregadas das atividades individuais, sdo pouco Uteis para analisar os padrdes
dessas atividades individuais e as suas interagbes no contexto espago-tempo. Citam
referéncias que falam sobre a importancia dessa integragcdo e comentam que “um ambiente de

andlise integrando espaco e tempo também permite aos pesquisadores investigarem atividades
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individuais como processos ao invés de eventos separados. Deste modo, analises exploratdrias
de dados baseadas na integracdo espago-tempo podem trazer importantes contribuigdes para
0s estudos de transportes baseados em atividades.”. Esta Disserta¢do trata, com técnicas de
analise exploratoria de dados, atividades individuais, para estudos de seguranca, utilizando
dados de espaco e tempo. No caso, as duas componentes sdo tratadas individualmente, sem a

integracdo e a maior contribuico esta na anélise temporal.

3.3.6. Anélise de tempo de viagem

Muruganandhan (2010) explora os sistemas de rastreamento (“tracking”) baseados em
GPS; apresenta um sistema de AVL para rastreamento de veiculos em tempo real utilizando
uma unidade no veiculo e um servidor de rastreamento. Faz uma distincdo entre sistemas
passivos quando as informacdes ndo sdo transferidas em tempo real e sistemas ativos quando
a transmissdo de dados € realizada em tempo real. O conceito adotado pelo autor de AVL é de
que determina a posicdo geografica de um veiculo e transmite essa informacao a um servidor

remotamente localizado.

Embora o artigo de Flamm et al. (2007) trate de uma combinacéo entre rastreamento
de pessoas por GPS (“GPS-based person tracking”) e entrevistas qualitativas. Traz uma breve
revisdo sobre habitos de viagem (“travel habits). Menciona que ndo ¢ um assunto novo e que
teve o interesse sobre o tema revitalizado (Garling e Axhausen, 2003). No sentido de
melhorar o entendimento sobre a formacdo de habitos de viagens, o comportamento de cada
viagem individual deve ser analisado na sua continuidade no decorrer da vida, com o foco
especifico no momento em que mudancas ocorrem (mudanca de casa, mudanca de emprego,
nascimento de filhos, etc.). Numa outra escala o problema é similar ao tratado nesta
Dissertacdo: as mudancas observadas ocorrem em momentos especificos (ndo no modo de
vida), mas sugerem mudancas de habito ou ocorréncias a serem investigadas. Mencionam que
a localizacdo de atividades pode ser baseada ou na velocidade ou em algoritmos de anélise de
densidade espacial. Em ambos os casos, um tempo minimo de permanéncia define se a
posicdo da sequéncia de dados (“data stream”) pode ser considerada uma atividade (auséncia

de movimento em um determinado instante).
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As viagens séo entdo definidas como porgdes da sequéncia de dados que conectam
duas atividades. Esse conceito difere do adotado nesta Dissertagdo, onde uma viagem tem
origem e destino definidos (esperados) e ndo sdo esperadas outras atividades no decorrer da
viagem (0 que é considerado um evento a ser investigado e que, eventualmente, apds

multiplas constatagdes, serd incluido na viagem).

Para Moghaddam et al. (2011), caracteristicas do tempo de viagem de veiculos em
transito como a media e o desvio-padrao sdo de importancia critica tanto para o planejamento
quanto para a operagdo de transportes. A predicdo dessas medidas ndo somente ajuda as
agéncias de transito a programar e realocar recursos de forma adequada como também facilita
0 desenvolvimento de modos de escolha mais robustos (“more robust mode choice”) e
modelos de tempo de partida. Usam dados de AVL para prever a média e o desvio-padrao dos

tempos de viagem para rotas de transito propostas. Fazem essas estimativas de duas formas:

o Estimam a média e o desvio-padrdo do tempo de viagem regredindo os
valores observados contra caracteristicas operacionais e da via;
o Estimam o desvio-padrédo entre origens e destinos considerando os desvios-

padrdes dos segmentos individuais e a correlacdo entre esses segmentos.

Ainda segundo esses autores, muitas agéncias de transito tém suas frotas
instrumentadas com AVL ou APC (“automatica passenger counting”). Esses dados fornecem
as agéncias, uma bem definida distribuicdo do tempo de viagem tanto para as rotas como um
todo, como para 0s segmentos individuais de cada rota. Para valorizar os dados de AVL, 0s
autores mencionam que é desejavel gerar um modelo generalizado do tempo de viagem como
uma func¢do do “alignment” (alinhamento: entendido como consisténcia com a rota) e
parametros operacionais de tal modo que os tempos de viagem (e suas distribui¢es) possam
ser acuradamente estimados para uma rota proposta e para a qual ndo existem dados de AVL.
Segundo esses autores, € necessario predizer a locacdo de recursos para um sistema nao
somente baseado no tempo médio de viagem, mas também na variabilidade desse tempo

médio de viagem.

Nesta Dissertacdo, a semelhanca do trabalho supracitado, considera em cada viagem
feita por um veiculo (pois, ap6s algumas viagens, deduzimos sua origem e seu destino),

considerando a varia¢do no tempo de viagem além de possiveis mudancas de rota.
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3.3.7. Ferramentas de analise

O artigo de Chen et al. (2011) apresenta uma extensdo desenvolvida para o software
ArcGIS denominada Activity Pattern Analyst (APA) para facilitar a analise exploratoria de
dados de atividades dirias, baseada no conceito de geografia do tempo (“time geography”) de
Hagerstrand, que representa atividades individuais num ambiente integrado espaco-tempo. E
uma representacdo grafica ortogonal 3D, onde o plano é o plano do espaco e a terceira
dimensdo o tempo, mostrando o comportamento individual no tempo, de um movimento no
espaco. Esse conceito considera que “ndo fazer nada” ¢ uma atividade, ou seja, ficar

estacionado em um ponto fixo € uma atividade.

Citam varias referéncias de 1991 a 2009, de esforcdes para incorporar 0s conceitos de
geografia do tempo em softwares SIG. A extensdo desenvolvida (APA) tem 6 (seis)
componentes: os 3 (trés) primeiros relacionados a caracterizacdo espago-tempo; os 3 (trés)
ultimos dedicados a detec¢do de padrdes. O primeiro componente ¢ o “gerador de caminhos
espaco-tempo”, usado para construir os caminhos espago-tempo individuais; é derivado de
dados coletados via GPS ou via questionarios ou via codificacdo de enderegos. O segundo
componente ¢ um “filtro de caminhos espago-tempo”, usado para extrair subconjuntos de
caminhos individuais espaco-tempo, baseados nos seus atributos ndo espaciais (ex.: sexo,
idade, educacdo, ocupacdo, salario, etc.), bem como suas caracteristicas espaciais, tal como o
local da residéncia. O terceiro componente ¢ um “segmentador de caminhos espago-tempo”,
baseado conceito de segmentacdo dindmica temporal (para qualquer periodo de tempo, a
funcdo dinamicamente extrai os dados espaciais e temporais). O quarto componente € a
“busca por atividade (activity query)” que, dinamicamente, associa dados de atividades de
cada individuo a correspondente posi¢do do individuo no caminho espago-tempo. O quinto
componente ¢ a “andlise da distribui¢do/densidade da atividade”, que recupera,
dinamicamente, a distribuicdo espacial de todos os individuos a qualquer tempo especificado
pelo usuario. O sexto componente é a “analise de agrupamentos (cluster analysis) dos
caminhos espaco-tempo”, que agrega num mesmo grupo, caminhos com a geometria similar

de caminhos espago-tempo.

O trabalho mostrado nesta Dissertacdo (2011) foi desenvolvido antes da publicacdo do

artigo ora revisado e, uma possivel atividade futura, seria aplicar o modelo (ou a forma de
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modelar os dados) desenvolvido nesta Dissertacdo, aos grupos finais, caracterizando assim,

uma andlise espago-temporal, de acordo com esses autores.

3.3.8. Padrdes de distribuicdo espacial — transporte publico

Mesbah et al. (2012) comentam que, apesar da importancia, poucas pesquisas
abordam padrdes espaciais sobre o desempenho operacional do transporte publico urbano. No
artigo é analisado o desempenho operacional do transporte publico “on-road” usando anélise
espacial e historica de uma grande rede. Usam dados advindos de AVL (10 anos de
monitoramento sobre as paradas de um veiculo leve sobre trilhos (VLT) em Melbourne) e
SIG para a visualizacdo das mudangas dos padrdes no tempo e no espaco. Se utilizam de
estatisticas simples, o desvio-padrdo do tempo de viagem e o coeficiente de variacdo
(medidas, segundo os autores, bem estabelecidas para medir o desempenho operacional do
transito) para posteriormente num SIG explorar a variagdo espacial, usando o inverso das
distancias ponderadas (IDW: Inverse Distance Weighted). Apresentam uma reviséo de artigos
que se utilizam tanto dessas estatisticas quanto de SIG. Ainda segundo os autores, o artigo
demonstra o crescente valor das analises espaciais e temporais de grandes montantes de dados
de uma rede extensa, no caso o VLT de Melbourne. A metodologia é uma ferramenta de
visualizacdo para criar medidas concisas do desempenho a partir de grandes bases de dados de

AVL. Chamam o processo de Automatic Vehicles Monitoring (AVM).

O artigo de Fang et al. (2012) apresenta uma andlise espaco-temporal do que 0s
autores chamam de elos criticos de transporte (“critical transportation links”) baseada no
conceito de geografia do tempo. Utilizam dados de rastreamento, por GPS, de taxis pra
analisar espaco-temporalmente padrdes de viagens O/D que se utilizam de 3 (trés) pontes
criticas, e o conceito do prisma espago tempo para identificar caminhos alternativos no espaco
e no tempo. O estudo de caso, segundo os autores, ilustra que é viavel e ha beneficios em se
usar o enfoque da geografia do tempo para se analisar padres espago-temporais de viagens
gue demandam elos criticos e seus caminhos alternativos dentro do sistema de transportes.
Elos criticos de transporte podem, algumas vezes, serem parcialmente interrompidos ou
completamente incapacitados (“disabled”) devido ao excesso de veiculos, acidentes de

trafego, clima adverso ou falhas técnicas.
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Downs e Hoener (2012) afirmam que dados de rastreamento de veiculos (“vehicle
tracking data”) sdo frequentemente usados para explicar o comportamento humano e padrdes
de atividades (“activity patterns”) em viagens. A geografia do tempo ¢ um enfoque util para
se analisar esses conjuntos de dados e prové um meio para se identificar possiveis rotas e
paradas de um veiculo entre localizagcbes conhecidas, que sdo denominadas “arvore de

caminhos possiveis” (“potencial path tree”).

Embora este seja o artigo, até agora, com abordagem mais proxima desta Dissertacao,
nesta tudo é conhecido ou esperado (origem, destino e caminho) a partir de um determinado
namero de viagens observadas, ou seja, as origens, destinos e caminhos sdo extraidos a partir

da amostra de viagens fornecida.

Os autores afirmam também, que um enfoque para modelar possiveis movimentos de
um objeto entre localiza¢bes conhecidas é a geografia do tempo, como apresentada por Miller
(2005). O mesmo pode ser usado para calcular um conjunto de potencias localizacdes de um
objeto num espaco Euclidiano, dadas a sua capacidade de movimento e as restricdes espaco-
tempo impostas pelas localizagdes consideradas/observadas. Para quaisquer dois (2) pontos
consecutivos, essa area de caminhos potenciais (“potential path area”) assume a forma de uma
elipse, quando mapeado num espaco continuo bidirecional. Ainda segundo os autores, para
veiculos viajando em estradas, a formulacdo classica de geografia do tempo ndo é valida
(Raubal et al., 2007) e ¢ preciso adotar o dispositivo baseado em redes (“network-based

framework” descrito em Miller (1991)).

A geografia do tempo se mostra Gtil para analisar os movimentos de um veiculo e a
principal critica é que as arvores de caminho potencial (“potential path trees”) somente
delineia localizagBes onde um objeto possivelmente viajard, mas ndo fornece nenhuma
medida de quais rotas ou paradas sdo as mais provaveis (Pred, 1977). Em Andrienko et al.
(2010), os autores citam que desenvolvem artefatos de geografia do tempo probabilisticos ou
estatisticos, sendo um deles a formulacdo de estimacao por densidade de Kernel tradicional,
usada com padrbes de pontos gerados por objetos moveis. Segundo 0s autores, essa técnica
ainda ndo é compativel com dados de rastreamento de veiculos ou o caso mais geral, de

“discrete network space”. No artigo, os autores apresentam um estimador de densidade de
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geografia do tempo baseado em redes e como ele pode-se analisar dados de rastreamento de

veiculos.

No artigo, 0s autores usam a técnica para construir arvores de caminhos potenciais
probabilisticos que podem ser usados para inferir a verossimilhanca de que um veiculo viaje

em uma particular rota e/ou particular parada em determinadas localidades.

Horner et al. (2012), afirma que a partir do uso de bases de dados de pesquisa de
viagem ao nivel de individuo, descrevendo detalhes de atividades residenciais (“activities of
household”), é possivel analisar 0os movimentos humanos com alto grau de precisao.
Entretanto, dados de pesquisas de viagens ndo estdo livres de aspectos de qualidade. Existe a
possibilidade de origens e destinos que ndo estdo georreferenciados, talvez devido a falta de
documentacao/registro da informacdo, ou devida as inconsisténcias de bases de dados de
enderecos espaciais, 0 que pode limitar o seu uso. Quando o interesse é pela sequéncia de
localizagdo de atividades, essa auséncia de dados é um problema sério O artigo apresenta um
dispositivo (“framework”) e um enfoque computacional basico para explorar a localizagao de
atividades ndo localizadas inerentes as viagens pesquisadas (“travel surveys”). O sistema
estima as possiveis localizacBes de origens e destinos perdidos. Ndo é o enfoque desta
Dissertacdo, pois nesta, a auséncia de informacdo é motivo para tomada de decisdo e ndo
especular a possivel localizacdo do veiculo. Pode ser usada para minimizar as acdes de tentar
localizar o veiculo se as ocorréncias (dada a falta de informacéo a localizagdo estimada for

correta) se repetirem com frequéncia no tempo.

3.3.9. Equipamentos para coleta de dados

Xia e Arrosmith (2008) discutem quais dados sdo necessarios para descrever o
movimento espago-temporal de visitantes (“visitors”). Apresentam uma revisdo das técnicas
para rastrear e contabilizar 0 movimento de visitantes. Segundo um dos autores (Arrosmith et
al., 2006), os dados necessarios para simular o comportamento de um visitante podem ser

categorizados em parametros espaciais e temporais:

e |dentidade (“identity”): identificacdo do objeto
e Posigao (“position”): localizagdo geografica do objeto
e Distancia (“distance”): medida de distancia linear no plano
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e Tempo (“time”): “time point” e duragdo

e Duracdo: periodo de tempo gasto numa atividade ou viagem

e Velocidade: relaciona distancia e tempo

e Sequéncia e itinerario: sequéncia ¢ a ordem na qual um objeto mdvel
individual visita um certo numero de atracBes. Das sequéncias se deduz o
itinerério.

e Fluxo (“flow”): ¢ utilizada para medir a intensidade do trafego. E o nimero de
objetos que passa por um ponto por unidade de tempo.

Os autores apresentam métodos de contar e rastrear dados. Quando abordam o
rastreamento, fazem uma breve revisdo sobre GPS, PDA (integracdo de GPS com SIG),
“mobile phone tracking” e “closed circuit television monitoring (CCTV)”.

Xiao et al. (2012) afirmam que pesquisas de atividades de transporte investigam
quando, onde e como pessoas viajam em &reas urbanas para fornecer as informacGes
necessarias ao planejamento de transporte urbano. Os autores estdo desenvolvendo um
sistema de levantamento de atividades de transportes baseado em smartphones para substituir

as pesquisas domiciliares (“households surveys”) tradicionais.

Smartphones equipados com varios sensores podem ser usados para coletar
informac@es provenientes de GPS, GSM, acelerémetros e outras informacdes contextuais para
detectar lugares, rastrear trajetorias (“trajectory tracking”) e detectar o modo de transportes. O
algoritmo desenvolvido processa os dados coletados pelos smartphones para detectar o modo
de transporte e as paradas. A parte do algoritmo para a deteccdo do modo de transporte, usa
estatisticas derivadas de informacdes provenientes de GPS e da rede celular e o desvio-padrédo
da magnitude da forca de amostras de acelerémetros. A parte referente a deteccdo de parada
(“stop detection”) pode identificar quando e onde o usuario para e também inferir se as
paradas sdo transferéncias de transporte publico. O algoritmo é baseado na distancia do
movimento geogréfico numa janela de tempo (“geographical moving distance in time
windows”), no padrdo de troca de informagao do celular, e o contexto do modo de transporte.
O artigo se assemelha a Dissertacdo quando se refere a identificacdo de paradas: no artigo
usam informac6es de contexto para caracteriza-la e na Dissertacdo é objeto de investigacdo e

eventual alarme com consequente chamada do usuario.
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Para Nitsche et al. (2012), a aquisicdo de dados de viagens €, baseada em
questionarios caros e demorados e que fornecem uma imagem incompleta devido a limitada
cobertura e atualizacdo inadequada. O artigo introduz um novo enfoque, segundo os autores,
desenvolvendo o uso inteligente de smartphones para pesquisas de viagens de grande escala.
E baseado nos sinais de acelerometros (“embedded accelerometers”) e receptores GPS ¢ usa
um conjunto de classificadores probabilisticos treinados para reconstruir, automaticamente, as
viagens individuais que compdem uma viagem (“tour”), incluindo a escolha modal. Os
modelos foram treinados e avaliados para detectar caminhadas e viagens por bicicletas em

Viena, na Austria. O acelerometro é usado quando ha perda de sinal do GPS.

3.3.10. Técnicas e métodos selecionados

O método denominado de Kernel que sera utilizado nesta Dissertacdo, calcula a
densidade de pontos detectados em torno de um centroide, com uma determinada vizinhanga.
Para 0 estudo da movimentacdo de veiculos a técnica de andlise de Kernel ou também

conhecida anélise de densidade de pontos, delimita e explica a movimentacao do veiculo.

A escolha do método de analise considerou o sucesso no uso do estimador de Kernel

por Kharoufeh e Goulias (2002), para o estudo das atividades diérias dos individuos.

Para esta Dissertacdo foi definido como valor da largura da faixa (vizinhanga) como
sendo igual ao do erro do equipamento de posicionamento embarcado no veiculo. Como
resultado do célculo de Kernel, foram identificadas as regides nas quais o veiculo pode estar
se movimentado com uma maior probabilidade. Na Figura 8 estas regides sdo
evidenciadas.Como resultado do calculo de Kernel é possivel observar em amarelo as regides
com probabilidade acumulada de 50 % para o posicionamento do veiculo, em rosa séo as
regides com 75% de probabilidade de ocorréncia, em azul as regifes onde o veiculo pode

estar com uma probabilidade de 95%.
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O calculo do Kernel gera uma representacdo da distribuicdo, que é caracterizada pela

densidade de pontos que ocorrem na vizinhanga de um centroide (Figura 9) e pode ser
calculada utilizando a seguinte a formula:

P ()= n il((s_si)j Equagéo 1

Onde :

A (s):Kernel na area inserida num raio de interesse t em relagdo ao ponto S
7 : raio da area de interesse, definindo a area que estara sendo analisada.

S : localizacdo qualquer na area de estudo

Si : localizagOes detectadas dos objetos méveis.
h1 Distancia entre S e Si

n representa o nimero de deteccoes.

Figura 9 - Estimador de Kernel (adaptado de Camara e Carvalho, 2004)

Para a analise do comportamento temporal do veiculo como mostrado anteriormente,

existem outras técnicas, nesta Dissertacéo serd utilizado a analise de sobrevivéncia que analisa
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as distancias percorridas até a ocorréncia do evento de interesse, no caso, a detec¢do da parada
do veiculo. Essas distancias, segundo Cox (1972) sdo denominadas de “tempo de falha”.

Uma caracteristica dos dados de rastreamento de objetos moveis € a presenca de
censura que segundo Colosiomo e Giolo (2006) é a observacdo parcial da resposta € relevante.
Por exemplo, na &rea médica, podem ocorrer interrup¢cdes no acompanhamento de gravidez,
mesmo que ndo seja registrado o parto, ele devera ocorrer em até 42 semanas, desta forma
temos uma censura em registros de tempo maiores que 42 semanas. No caso de rastreamento
de veiculo, pode ocorrer a interrupcdo na coleta de dados por falha de comunicacdo por
diversos motivos como a falta de sinal ou erros no equipamento utilizado para o
monitoramento, por exemplo, quando se registra grandes deslocamentos em periodos

pequenos.

Os modelos probabilisticos que melhor descrevem os fendmenos analisados nesta
dissertacdo sdo semelhantes as utilizadas em analise de confiabilidade de processos (tempo de
falha) e segundo Colosiomo e Giolo op. cit., sdo o modelo de distribuicdo exponencial, o

Weibull e o Log-normal.
Os modelos exponencial, 0 Weibull e o Lognormal estao descritos abaixo:

e Modelo de distribuigdo exponencial

Este modelo é o mais simples que € utilizado para descrever uma situacdo aonde
consideramos a taxa de falha constante. 1sso significa, por exemplo, em um estudo de produto
ou dispositivo considera-se que a taxa de falha, ndo muda com o tempo, sendo produto novo

ou velho.

A funcdo densidade de probabilidade é dada por:

f(d)= iexp{— (Ej} d>0 Equagédo 2
a a

Onde:
a: pardmetro de escala (média dos deslocamentos)
d: deslocamento até a parada

Esta funcdo pode ser representada pelo grafico mostrado na figura 10,
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Figura 10 — Func&o densidade de probabilidade, para valoresde a1 (—); 0,7(--) e 0,5 (*)
(adaptado de (Colosimo e Giolo, 2006)

e Modelo de distribuigdo Weibull

Este modelo segundo Montgomery (2004) ¢ flexivel, e com uma selecdo adequada dos
valores de a e vy, a distribuicdo pode assumir diversas formas, esta caracteristica permite que
possa ser utilizado em diversas areas como a engenharia de confiabilidade e em estudos
biomédicos.

A funcdo densidade de probabilidade é dada por:

e
f(d)= lde exp{— [dj } d>0 Equacéo 3
o o

Onde:

a: pardmetro de escala (média dos deslocamentos)

v: parametro de forma (desvio padrio dos deslocamentos)
d: deslocamento até a parada

A funcéo pode ser representada pelo grafico mostrado na figura 11
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Figura 11 - Fungéo distribuigéo de probabilidade — distribuicdo Weibull para valores de a e
v (fonte: adaptado de Colosiomo e Giolo (2006))

e Modelo de Distribui¢do Log-normal

Esta distribuicdo € muito utilizada para a caracterizacdo de tempo de vida de pessoas e
produtos. Este modelo é o logaritmo de uma variavel com distribui¢do log-normal de
parametros m e s: Isto significa que os dados provenientes desta distribuicdo podem ser

analisados segundo uma distribuicdo normal de média m e desvio padrao s.

Esta distribuicdo ndo possui uma taxa de falha monétona, isso significa que a taxa é
varidvel. Desta forma como no caso do modelo de distribuicdo Weibull, a forma da

distribuicdo pode ser ajustada, para explicar melhor a o fenébmeno estudado.

A funcéo densidade de probabilidade é dada por:

1 1(log(d)— Y )
f(d)= - == 1,d>0 :
(d) @dgexp{ 2( = j} > Equagcio 4

Onde:

H: média dos deslocamentos

o: desvio padrdo dos deslocamentos
d: deslocamento
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Figura 12 - Funcao distribuicdo de probabilidade Log normal (fonte: adaptado de Colosiomo e Giolo (2006))

Os modelos de distribuicdo sdo definidos por quantidades desconhecidas, chamadas de
parametros. Para conhecer e avaliar os paramentos, sdo utilizados os estimadores estatisticos.
O método mais adequado para a estimacdo dos pardmetros do modelo é o de Méaxima
Verossimilhanga, por incorporar o tratamento de dados censurados e por ser conceitualmente

simples e de fécil aplicacdo, principalmente em grandes amostras.

A partir deste principio, segundo Bussab e Morettin (2006), devemos selecionar o
valor do pardmetro desconhecido que maximiza a probabilidade de obter a amostra observada,
ou seja, que torna a amostra a ‘“maiS provavel”. Matematicamente a funcdo de

verossimilhanga com censura aleatdria € definida como:

r n

L@ =[]fd:NI]d:® Equagdo 5:
i=1 i=r+1

Onde:

n = namero de observacdes (Deteccdes do veiculo)

r = nimero de falhas (Deteccdo da parada do veiculo)

n-r = ndmero de censuras (Perda de sinal de GPS ou deslocamento

menor que a precisdo do equipamento)

d = Deslocamento.

Analisando a equacdo obtida na estimacdo dos pardmetros pode-se realizar uma

readequacdo no modelo de distribuicdo, testando e excluindo elementos do estimador de
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parametros (preditora + coeficiente) que ndo possuam significancia para o0 modelo, ou seja,

excluir os elementos que ndo contribuem na definicdo do modelo.

A partir do modelo de distribuicdo e dos seus parametros sera gerada a equagdo que

caracteriza o comportamento movimentacgao do veiculo ou objeto mdvel analisado.

4. METODOLOGIA

4.1. Obtencédo dos dados de rastreamento dos dados

Para a realizagdo deste estudo foram utilizados dados de monitoramento contendo
apenas a posi¢do e horario de coleta do dado, sem identificacdo do veiculo ou proprietario,

dados estes fornecidas por uma empresa de rastreamento, que solicitou sigilo.

Estes dados foram obtidos em formato texto e se referem a coleta de dados de um (1)
més de movimentacdo de trinta (30) veiculos, estes foram selecionados aleatoriamente de seu
banco de dados, o intervalo nominal entre as coletas de 3 minutos. Esta frequéncia para a

coleta de dados é normalmente utilizada em sistemas de rastreamento.

Para este conjunto de dados foram selecionados para a analise aqueles que os dados
dos veiculos que apresentavam registro em um maior numero de dias para o periodo
selecionado e que os dados de posigéo estivessem consistentes, apresentando deslocamentos e

velocidades praticaveis.

4.2. Ferramentas utilizadas para a andlise
As ferramentas de softwares utilizados no desenvolvimento do modelo foram:

e Minitab Versdo 15 — Software estatistico.
e ScilLab — Software de computacdo numeérica.
e Arcview versdo 3.1, com 0s modulos:
o Spatial Analyst;
o Modulo Animal Movement — USGS — Alaska Science Center.
e ArcMap/Arcinfo versdo 10, com o médulo Spatial Analyst.
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Para a analise temporal, foram estudados métodos analiticos para a caracterizacdo dos
deslocamentos do veiculo e verificada a existéncia de padrdes de deslocamento nos diversos
dias da semana e horas do dia. Para a andlise espacial foram avaliadas as posi¢des espaciais
do veiculo detectadas durante o processo de monitoramento. O modelo de movimentagéo sera

a composicdo do modelo temporal com o modelo espacial do veiculo estudado.

4.3. Andlise dos dados de movimentacéo de um veiculo.

Para a obtencdo de informacdes sobre o comportamento de movimentagéo,
desenvolveu-se uma metodologia para determinar o padrdo de movimentacdo de um

determinado veiculo por meio da modelagem do comportamento temporal e espacial.

O estudo sobre o comportamento de movimentagédo do veiculo baseou-se na analise de
uma série histérica dos dados de rastreamento contendo os deslocamentos e a sua posi¢do
espacial. Estes deslocamentos caracterizam os padrdes didrios de movimentagcdo que

dependem do estilo de vida e das atividades realizadas.

A caracterizacdo do padrdo de movimentagdo do veiculo ou objeto movel foi realizada
analisando separadamente o comportamento espacial e o comportamento temporal. O
esquema apresentado na figura 13 apresenta as etapas que serdo realizadas para a construgdo

do modelo de movimentacdo do veiculo.
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Figura 13 - Esquema para analise da movimentacé&o do veiculo

33



34

4.4. Pre-processamento dos dados de rastreamento

Os dados foram obtidos em uma empresa de rastreamento de veiculos, que no
momento ndo deseja ser citada, estes dados ndo possuem identificacdo do veiculo ou do
proprietéario, os dados produzidos pelo processo de rastreamento dos veiculos possuem as

seguintes caracteristicas, conforme exemplo mostrado na Tabela 1:

e Identificacdo do veiculo

e Posicao espacial (em coordenadas UTM - Este, Norte)

e Data e hora do registro da posicéo espacial (Data - Dia/més/ano, hora — hora:
minuto)

Tabela 1 - Exemplo de dados obtidos pelo rastreamento
ID_veic Este Norte data_hora
Veic01 485552 | 7419651 | 26/2/2008 01:32
Veic01l 485543 | 7419657 | 26/2/2008 01:35
Veic0l 485545 | 7419655 | 26/2/2008 02:05

Os dados séo coletados em uma frequéncia nominal bem definida, dependendo do tipo
de aplicacdo que estd associado. A frequéncia de coleta pode variar também conforme as
condicBes de transmissdo dos dados e de coleta do dado de posicionamento do veiculo. Os

dados foram coletados durante um més.

O campo data_hora foi desmembrado em dois novos campos: o dia da semana e a hora
do dia. Além destes definiu-se um campo para o deslocamento. O deslocamento € definido
como sendo a distancia, em metros. Entre a posicdo espacial detectada e a Ultima posicédo
coletada (Tabela 2). A posicdo espacial € registrada em coordenadas no sistema UTM, este
sistema utiliza o metro como unidade e para medir a distancia entre dois pontos neste sistema

podemos utilizar a seguinte formula:

dZi/((El — E2)2 4+ (N1 = N2)2) Equacao 6

onde:

E* : Coordenada na diregéo Este
N*: Coordenada na dire¢do Norte
d: Distancia entre os dois pontos.
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Tabela 2 - Exemplo de dados utilizados para o tratamento

ID_veic Este Norte Data_hora Dia da semana Deslocamento
(m)
Veic01 485552 7419651 26/2/2008 01:32 Terca-feira 20
Veic01 485543 7419657 26/2/2008 01:35 Terca-feira 10
Veic01 485545 7419655 26/2/2008 02:05 Terca-feira 4

Para a caracterizacdo da movimentacdo foram empregadas técnicas estatisticas
aplicadas em analise de confiabilidade. Estas técnicas sdo utilizadas para avaliar as preditoras
que influenciam no caso desta Dissertacdo as distancias percorridas e a confiabilidade de um

processo.

Neste estudo definimos como preditoras, os dias da semana e as horas do dia. Na
andlise das caracteristicas dos dados foram detectadas limitacfes para a utilizacdo dos valores
de deslocamento obtidos. A principal € a precisdo do equipamento utilizado para a
determinacédo do posicionamento, pela especifica¢do do fornecedor do dado, os equipamentos
utilizados possuem uma precisdo nominal para o posicionamento de quinze (15) metros. A
deteccdo de deslocamento menor que a precisdo do equipamento serd desconsiderada, neste
caso ndo sabe se realmente ocorreu movimentacdo ou o veiculo estd parado. Para evitar
conclusbes viciadas pela exclusdo destas observacgdes, a analise de confiabilidade permite a
inclusdo de um evento censurado, o evento é considerado, mas o valor associado a ele néo,
para este tipo de evento é arbitrado um valor pré-definido que é denominado de valores
censurados. Desta forma sdo incluidos todos os eventos para 0s célculos estatisticos, pois as
observacOes realizadas, mesmo incompletas, fornecem informacBGes importantes para a

caracterizacdo dos deslocamentos.

A fim de registrar a movimentagdo do veiculo e definir os valores censurados foram

criados mais dois campos auxiliares:

e “Deslocamento — inicio”; onde é registrado se o valor medido € menor que o valor
censurado. Esta forma de censura e conhecida como “censura a esquerda”

e “Deslocamento — fim”; onde é registrado se o valor medido é maior que o valor
maximo. Esta forma de censura ¢ conhecida como “censura a direita”

O valor minimo para esta dissertacdo foi definido como o valor do erro nominal do

equipamento de posicionamento, que no caso € o GPS e para este equipamento o0 erro
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atribuido e de 15 metros. E o valor méximo atribuido é de 6000 metros que equivale a 120
km/h, considerando que a taxa de coleta nominal de dados seja de 3 minutos, esta velocidade

é o limite maximo das principais Rodovias paulistas.

Na tabela 3 temos um exemplo do registro com censura a esquerda para um valor de

deslocamento menor que 15 metros.

Tabela 3 - Exemplo de registro de dados censurados

ID_veic Este Norte Data_hora Dia da Deslocam  Inicio Fim

semana ento (m) (m) (m)
Veic01 485552 7419651  26/2/2008 01:32  Terca-feira 20 20 20
Veic01 485543 7419657  26/2/2008 01:35  Terca-feira 10 * 15
Veic0l 485545 7419655  26/2/2008 02:05  Tercga-feira 4 * 15

Para descrever o comportamento temporal de movimentagdo do veiculo, sera avaliada
a variacao dos valores de deslocamento e realiza-se uma avaliacdo para determinar o modelo
de distribuicdo de probabilidade mais adequado, que descreve o comportamento de
movimentacdo, assim como a equacdo de regressdo que serd utilizada para modelar a
movimentacdo do veiculo. Para a anélise do comportamento espacial sera realizada andlise de

distribuicdo espacial de pontos. (Kernel).

4.5. Comportamento Temporal

A selecdo do modelo de distribuicdo estatistica mais adequado para explicar a
movimentacdo do objeto mdvel, foi realizada por método grafico, comparando os valores
obtidos utilizando o modelo de distribuicdo proposto com os valores obtidos com a utilizacédo
do modelo gerado utilizando o estimador de maxima verossimilhanga. As comparagdes foram
entre os modelos de distribuicdo Weibull, Exponencial e Log-normal, estes sdo os modelos
mais frequentemente utilizados. O modelo mais adequado é aquele em que os valores obtidos
pelo estimador de maxima verossimilhanca estiverem mais préximos aos pontos obtidos na
amostra. A Figura 14 ilustra um exemplo do método gréfico, as linhas em azul delimitam a
regido aonde o modelo de distribuicdo Weibull ¢ significativo estatisticamente, dentro de um
intervalo de confianca arbitrado para esta Dissertagdo em 95% e os pontos vermelhos

representam aos pontos obtidos pela amostra. Define-se que o modelo ideal é aquele no qual a
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distribuicdo dos pontos calculados utilizando o modelo estdo dentro dos limites delimitados

pelas linhas azuis, que representa os limites do intervalo de confianca.

Probability Plot for inicio
Weibull - 95% CI
Arbitrary Censoring - LSXY Estimates

99 Table of Statistics

Shape 0,362737
90 4 Scale 172,020
80 Mean 767,003
81 Stdev 2853,30
50 Median 62,6272
40 IQR 417,754
30 AD* 5,746
Correlation 0,930

Percent
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Figura 14 - Exemplo do método gréafico — gerado no software minitab

A avaliacdo realizada nos dados de rastreamento do veiculo selecionado para o estudo
indicou que o modelo distribuicdo Weibull é adequado para a modelagem dos valores de
deslocamento. Desta forma utilizaremos este modelo para construir as equacdes de regressdo

que serdo utilizadas para caracterizar o comportamento temporal do veiculo.

4.5.1. Estimacao dos coeficientes das preditoras do modelo

Apesar de definido o modelo de distribuicdo de probabilidade, as preditoras e os seus
coeficientes que caracterizam esta distribuicdo ainda sdo desconhecidas. As preditoras e seus
coeficientes serdo estimados por meio da avaliacdo das observagGes de movimentagédo

realizadas. A partir deste modelo seré possivel caracterizar a movimentacao do veiculo e seu
comportamento.

As preditoras que serdo utilizadas referem-se ao tempo, para este estudo serd adotado
inicialmente como preditoras as horas do dia e os dias da semana. Codificou-se esta preditora
com o auxilio de variaveis dummy ou binaria. Os seus coeficientes assumem o valor 0 ou 1,

indicando a presenca ou auséncia da preditora. No presente estudo os dias da semana e as
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horas do dia foram codificadas segundo este tipo de técnica por exemplo, para codificar a
terca-feira e adotou-se para esta notacdo os codigos apresentados no quadro 1, A partir do

qual obteve-se a seguinte expressao:

Terca Feira = 0.ds1 + 0.ds2 + 1.ds3 + 0.ds4 + 0.ds5 + 0.ds6 + 0.ds7

Codigo Dia da Semana
dsl Domingo
ds2 Segunda-feira
ds3 Terca-feira
ds4 Quarta-feira
ds5 Quinta-feira
ds6 Sexta-feira
ds7 Sébado

Quadro 1 — Codificacdo para os dias da semana

Para simplificar os calculos e a codificacdo das horas do dia foi definido que foi
considerado um intervalo de uma hora. Quando ha& necessidade de identificar o

comportamento com um intervalo de tempo menor, a preditora podera ser recodificada.

A partir da definicio do modelo de distribuicdo de probabilidades para o0s
deslocamentos, e determinadas as preditoras e seus coeficientes para os modelos, foram
criadas equacdes de regressdo capazes de predizer o deslocamento do veiculo a um

determinado nivel de significancia.

A equacdo de regressdo seguird a seguinte estrutura:

d=00+0 X +0Xo+...+0, X, +¢ Equagdo 7
onde:

d = Deslocamento

0o = Intercepto (constante)

01... 0k = Coeficiente de regressdo

X = Preditora (dias da semana e horas do dia)

< = Termo de erro aleatorio

A partir destas equacOes elaborou-se um conjunto de gréficos representando as

probabilidades de o veiculo estar parado em fungdo dos parametros definidos pelo modelo,
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além daqueles que representam o deslocamento do veiculo em funcdo das horas do dia, com
uma probabilidade acumulada de P%. Estes graficos mostram o comportamento de

movimentacao esperado para o veiculo, em funcéo das horas do dia.

Pode haver similaridade do comportamento de movimentacdo do veiculo, em
determinados dias da semana e horas do dia. Para avaliar esta similaridade, foram testadas as
preditoras e os seus coeficientes, aplicando-se o Teste de Wald. Para executar este teste sera

adotado como preditoras de referéncia o sabado as 0:00hs como referéncia.

Este teste consiste numa generalizagdo do teste T de Student e é utilizado para testar

hipoteses relativas a um Gnico parametro de @ . E calculado utilizando-se a seguinte equago:

W=0C [C'Var(®) CT!Ce Equacdo 8

Onde:

0 = vetor com os coeficientes da regressao,

C = vetor que contém o subconjunto dos coeficientes da regressédo a
serem testados

Var(0) = matriz de variancia e covariancia

Se o valor de W é menor ou igual ao valor critico obtido da distribuigdo tedrica com os

mesmaos coeficientes da regressao e a um determinado nivel de significancia.

Este teste permite construir uma nova equacdo de regressdo utilizando somente as
preditoras significativas. A nova equacgdo de regressdo € testada para verificar a equivaléncia
entre as equacdes, o teste utilizado é o Teste da Razdo de Maxima Verossimilhanca (TRV)

gue compara os valores dos logaritmos de maxima verossimilhanca, e é dado como;

Equacdo A: Equacao que utiliza todas as preditoras,
Equacdo B: Equacdo que contém o subconjunto de preditoras.

Hipdteses:
HO: Equacdo A = Equacdo B TRV <y
H1 Equagdo A # Equagdo B TRV >y 2

2
c
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TRV =-2log L(éi(’) =2 [log L(é?) -log L(6,)] Equacéo 9

L(0)

A avaliacdo entre a equacdo de regressdo sera realizada até que no teste da razdo da
méaxima verossimilhanca apresente que a hipoOtese H1 seja aceita, isto €, até quando as

equac0es testadas sejam significativamente diferentes.

A equacdo de regressdo obtida deste processo e os graficos de probabilidade

permitirdo a definicdo do padrdo de comportamento temporal do veiculo.

4.6. Comportamento Espacial

Para a caracterizacao espacial foram utilizadas técnicas de analise espacial de eventos,
gue segundo Camara (2004) estuda fendmenos expressos através de ocorréncias identificadas
como pontos localizados no espago, denominados processos pontuais. O objetivo da analise é
estudar a distribuicdo espacial desses pontos, testando hipdteses sobre o padrdo observado.
Sdo exemplos: localizacdo de crimes, ocorréncias de doencas e localizacdo de espécies
vegetais. O objeto de interesse é a propria localizacdo espacial dos eventos em estudo. O
termo evento, no contexto de Camara (op. cit), refere-se a qualquer tipo de fendémeno

localizavel no espaco. Neste caso, € a localizacdo de um veiculo,

Ao analisar o padrdo de distribuicdo espacial de pontos, procuramos identificar se o0s
eventos observados formam algum padrdo sistematico, observando a existéncia de
conglomerados espaciais (clusters). Uma das estratégias de analise do comportamento de
padrdo de pontos € utilizar um estimador de intensidade (Kernel Estimation); para isso
ajustamos uma funcdo sobre os eventos considerados, compondo superficies que sdo
proporcionais a densidade da amostra (nimero de deteccfes) por unidade de area. Esta funcdo
realiza a contagem de todos os pontos de uma regido de influéncia, ponderada pela a distancia

de cada um a localizacdo de interesse.
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4.6.1. Andlise das distribuicGes espaciais

Utilizando os mesmos dados de movimentacdo dos veiculos obtidos na empresa de
rastreamento, para explorar as potencialidades da analise espacial, representamos as
distribuicOes espaciais de 30 veiculos. Para construir estas representacfes utilizamos o
software ArcView versdo 3.2 da ESRI com os moédulos Spatial Analyst e Home Range
Analysis. No entanto, a representacdo dos pontos ndo é suficiente compreender as
distribuicbes espaciais como mostra a Figura 15, mostrando apenas os locais aonde foram
coletados os dados do rastreamento, dificultando a caracterizagcdo do comportamento de

movimentacédo espacial do veiculo,

.\\ & :. [}
e
.\ l. \. B _\'il
~ t. b R S P B o
e .
M\,

Figura 15 - Representacéo dos pontos amostrados

Existem diversas técnicas utilizadas para a defini¢cdo da distribuicdo espacial. Cada
técnica possui caracteristicas especificas que explicam melhor o padrdo de movimentacdo

de um determinado individuo.

Exemplos de analise de distribuicdo espacial foram analisados com o auxilio do
modulo Home Range Analysis concebido por Hooge et.al (2000) que possui diversos
algoritmos para demonstrar o padrdo de movimentacdo. Estes exemplos estdo representados
na Figura 16. Utilizando-se 0 método do minimo poligono convexo — MPC (Mohr, 1947),
construimos o menor poligono onde estdo contidos todos os pontos que foram detectados. O
método Jennrich-Turner (Jennrich & Turner, 1969) define um elipsoéide que represente, com
certa confiabilidade, o espalhamento espacial dos pontos detectados. O terceiro método

denominado de Kernel (Worton, 1989) é calculado pela densidade de pontos detectados em
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torno de um centrdide, com uma determinada vizinhanga. Para o estudo da movimentacdo de

veiculos a técnica de anélise de Kernel ou também conhecida anélise de densidade de pontos,

delimita e explica melhor a movimentacdo do veiculo.

‘,}4
-

Minimo poligono convexo

Jennrich-Turner

Kernel

Figura 16 - Exemplos de analise de envoltdrias

Como resultado do célculo de Kernel aplicado aos veiculo da amostra, identificamos

as regides nas quais h4 uma maior probabilidade do veiculo estar (Figura 17). Em amarelo

estdo delimitadas as regiGes com probabilidade acumulada de 50 % para o posicionamento do

veiculo, em rosa, regides com 75% de probabilidade de ocorréncia, em azul as regides onde o

veiculo pode estar com uma probabilidade de 95%.

Figura 17 — Mapa de isoprobabilidade de ocorréncia do evento

Dependendo das caracteristicas de utilizacdo do veiculo, temos uma distribuicao

espacial do estimador de Kernel distintas. Avaliando a distribuicdo espacial de 30 veiculos,

identificamos alguns padrdes de movimentacdo espacial, que podem fornecer informacdes

sobre o comportamento espacial, subsidiando a modelagem espacial. Para estes padrbes que

nédo estdo formalizados na bibliografia consultada, sugerimos a seguinte terminologia (Figura

18).



c)Distribuigéd multifocal

d)Distribuicdo com um foéo

Figura 18 - Padrdes de distribuicdo espacial da movimentacéo de veiculos
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Para a obtencdo desses tipos além dos padrdes de distribuicdo espacial, a forma de

utilizacdo também foi levada em consideracéo, e sdo descritas e representadas a seguir:

Distribuicao difusa

Neste padrdo (Figura 19) observamos um centro bem marcado e a ocorréncia de outras

concentracfes de menor significancia em vérias regifes no entorno. Este padrdo observado

sugere a movimentacdo de veiculos comerciais de entrega, que executam as tarefas de

distribuicdo de mercadorias a partir de um centro de distribuicdo, sem preferéncia na selecao

da &rea atendida.
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=0

Figura 19 - Distribui‘g'éo difusa '

Distribuicao bifocal

Neste padrédo sdo observadas duas concentragdes de pontos e uma regido alongada

entre estas duas concentragdes, conforme observado na Figura 20

Figura 20 - Distribuicéo bifocal

Este tipo foi identificado em veiculos que realizam um movimento rotineiro entre duas
localidades, este movimento pode ser chamado de pendular. Veiculos que realizam transporte
entre dois (2) centros de distribuicdo ou entre empresas do mesmo grupo, possuem este tipo

de movimento.

Um veiculo de transporte pessoal que é utilizado apenas para a movimentacdo da

residéncia para o local de trabalho gera também este padrdo de movimentagdo. Nesta
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distribuicdo de pontos as alteracbes dos padrées de movimentacdo sdo raras e detectadas

facilmente.
Distribuicdo multifocal

A distribuicdo multifocal apresenta varias areas de concentracdo de ocorréncias dos
pontos, e uma distribuicdo espacial ampla, sendo observadas multiplas regiGes para a

ocorréncia dos pontos.

O tipo de distribuicdo espacial multifocal (Figura 21) foi observado na movimentagédo
de veiculos de uso pessoal utilizados para executar diversas atividades, como por exemplo, ir
ao trabalho, levar os filhos para a escola, ir ao clube, ir para academia de ginastica e as
compras no shopping ou pode significar que existem diversos condutores. Outro tipo de
veiculo que apresenta este mesmo padrao € o de veiculos de servi¢cos ou socorro mecanico que

tem varias bases de apoio e atendem em diversos locais.

Figura 21 - DistribUigéo multifocal
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Distribui¢cdo com um foco

Esta distribuicao é caracterizada pela concentracdo dos pontos em apenas um local e a
distribuicdo espacial é restrita a uma por¢do do espaco, como pode ser observado na Figura
22.

Este tipo de distribuicdo é caracteristico para veiculos de entregas ou prestacdo de
servigos que tem um centro de distribuicdo ou apoio e uma regido bem definida para a

realizacdo das entregas ou servicos.

focq

Figura 22 - Distribuicdo com um foco

¢

A forma da distribuicdo espacial que representa a movimentacdo do veiculo pode ser
utilizada como indicador do tipo de utilizacdo do veiculo, como exemplo, a distribuicdo
bifocal pode apontar o uso pessoal, ou mesmo 0 uso de transporte de carga entre dois (2)

centros de distribuicéo.

5. EXPERIMENTO

5.1. Caracterizagdo dos dados coletados

Para a modelagem temporal e analise espacial consideramos os dados de rastreamento
referentes a utilizacdo de um veiculo por um (1) més, com uma frequéncia nominal de coleta

de dados de posicdo de 3 minutos. Com estas caracteristicas de coleta foram detectados
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16.382 eventos. O método de determinacdo da posi¢do do veiculo foi o GPS, com uma
precisdo nominal de 15 metros e a forma de comunicagdo utilizada foi a rede de telefonia
movel. Para esta fase da dissertacdo, arbitrou-se inicialmente a resolucdo temporal de 1 hora,
desta forma consideramos que o comportamento de movimentagdo € homogéneo neste

periodo de tempo.

5.2. Modelagem temporal

A partir das informacdes obtidas do monitoramento, foi construida uma tabela com os
dados de posicéo espacial (UTM — E e N) e a data (hora e dia da coleta do dado), para facilitar

a analise colunas auxiliares foram construidas:

e A coluna dia da semana - calculada a partir da data,

e A coluna hora - extraida da coluna hora e dia.

e A coluna deslocamento - calculada a partir da posicdo espacial detectada e da ultima
posicao coletada.
Como primeiro passo calculamos a equacéo de regressao utilizando como parametros

todos os dias da semana e todas as horas do dia, seguindo a seguinte estrutura:

d :90+91X1+92X2+...+eka+8

d Deslocamento
0o Intercepto (constante)
01... 6k = Coeficiente de regressao
X Preditoras (dias da semana e horas do dia)
g Erro aleatorio
Os célculos de regressdo foram realizados com o auxilio da software Minitab versao

16, disponibilizado pelo Centro de Computagéo eletrénica — CCE da Universidade de S&o
Paulo. Os testes de hipdtese (TRV e Wald) foram desenvolvidos no Software ScilLab verséo
4.1.2.

Na primeira etapa foram testadas as preditoras a um nivel de 5% , determinando se
estas sdo significativas e influenciam o modelo de regressé@o. Na segunda etapa foram
agregadas as preditoras que possuiam similaridade, com a finalidade de diminuir a
dimensionalidade da equacdo, simplificando desta forma o modelo de regressdo. A seguir

testamos a similaridade entre as equacdes de regressdo, até encontrar uma equacdo com
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melhor nimero de preditoras, que consiga explicar a movimentacdo do veiculo e que seja

equivalente a equacdo inicial que possui todas as preditoras identificadas.

Para a codificacdo das preditoras foi adotada a notacdo apresentada na tabela4e5:

Tabela 4 - Codificacéo das preditoras de dia da semana

Preditora Dia da semana
dsl Domingo
ds? Segunda-feira
ds3 Terca-feira
ds4 Quarta-feira
ds5 Quinta-feira
ds6 Sexta-feira
ds7 Séabado

Tabela 5 - Codificagdo das preditoras de hora do dia

Preditora Hora do dia
hO 0:00 as 0:59
hl 1:00 as1:59
h2 2:00 as 2:59
h3 3:00 as 3:59
h4 4:00 as 4:59
h5 5:00 as 5:59
h6 6:00 as 6:59
h7 7:00 as 7:59
h8 8:00 as 8:59
H9 9:00 as 9:59
h10 10:00 as 10:59
h11l 11:00 as 11:59
h12 12:00 as 12:59
h13 13:00 as 13:59
h14 14:00 as 14:59
h15 15:00 as 15:59
h16 16:00 as 16:59
h17 17:00 as 17:59
h18 18:00 as 18:59
h19 19:00 as 19:59
h20 20:00 as 20:59
h21 21:00 as 21:59
h22 22:00 as 22:59
h23 23:00 as 23:59

5.2.1. Auvaliacédo da significancia das preditoras

Para o calculo da regressdo foram adotados arbitrariamente, como referéncia as

preditoras ds7 e hO, isto é o periodo de referéncia da equacdo de regressao sdo os sdbados no
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horéario entre as 0:00 e as 0:59. Para melhor visualizacdo da equacdo de regresséo ela sera

apresentada em forma de tabela.

Tabela 6 - Equacéo de regressédo

Preditora Coeficiente Probabilidade

Intercepto -11.75 0
dsl -3.60 0
ds2 0.14 0.686
ds3 0.06 0.856
ds4 0.69 0.035
ds5 1.58 0
ds6 -0.40 0.253
hl 3.43 0.002
h2 3.31 0.004
h3 1.07 0.4
h4 1.90 0.112
h5 1.67 0.166
h6 -1.06 0.396
h7 7.83 0
h8 7.11 0
h9 4.80 0
h10 5.76 0
h11l 7.98 0
h12 8.14 0
h13 9.31 0
h14 6.92 0
h15 7.09 0
h16 6.95 0
h17 5.84 0
h18 8.61 0
h19 8.71 0
h20 8.57 0
h21 6.56 0
h22 4.98 0
h23 1.99 0.096
Erro 0.12

Para esta equacdo obtemos -11026.066 como valor do logaritmo da Méaxima

verossimilhanca.

A coluna probabilidade indica se a preditora é estatisticamente significativa. Os
valores reduzidos de probabilidade indicam que existe uma diferenca significativa entre as
preditoras, ou seja, é improvavel que a preditora tenha ocorrido por acaso. Para este estudo foi
adotado uma significancia de 5%, isto é, foram excluidas as preditoras que possuem uma

probabilidade maior que 0,05. A adocdo deste valor indica um limiar para avaliar o0 modelo
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temporal, estudos adicionais deverdo ser realizados para determinar se o valor adotado é

adequado.

Para o primeiro refinamento da equacao de regressao, as preditoras ndo utilizadas séo

0 ds2, ds3, ds6, h3, h4, h5, h6, h23. A equacdo de regressao esta representada na tabela 7

Tabela 7 - Equacgéo de regressao (primeiro refinamento)

Preditora Coeficiente Probabilidade
Intercepto -10.42 0
dsl -3.56 0
ds4 0.73 0.003
ds5 1.62 0
h1l 2.04 0.001
h2 1.89 0.004
h7 6.46 0
h8 5.72 0
h9 3.42 0
h10 4.39 0
h1l 6.62 0
h12 6.78 0
h13 7.93 0
h14 5.55 0
h15 5.72 0
h16 5.58 0
h17 4.46 0
h18 7.21 0
h19 7.35 0
h20 7.20 0
h21 5.17 0
h22 3.60 0
Erro 0.12

Para esta equacdo obtemos -11029.618 como valor do logaritmo da Maxima

verossimilhanca.

Para identificar se as duas equacOes sdo iguais para um nivel de significancia de 5 %
utilizamos o Teste da Razdo da Maxima Verossimilhanca (TRV):
HO: Equagdo 1 = Equagdo 2 TRV <y
H1 Equagdo 1 # Equagdo 2 TRV > xﬁ
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GL = Preditoras equacgédo 1 — Preditoras equagéo 2 = 8

TRV =2 [log L(é) -log L(6,) ] = 2 (-11026.066 + 11029.618)
TRV = 7.104

Para um nivel de significancia de 5% e um grau de liberdade = 8 , temos um XE:

15.507, para este valor aceitamos HO, isto € as equagfes sao iguais.
5.2.2. Avaliacdo para agregacao das preditoras

Para avaliar a possibilidade de agregar as preditoras, convencionamos que se a
diferenca entre os coeficientes era menor que 0,7 a sua igualdade deverd ser testada.
Utilizando-se o teste de Wald é possivel determinar a existéncia da igualdade entre as
preditoras, quando o teste da igualdade for aceito, os dados sdo agrupados em uma nova
preditora. A equacdo resultante deste processo de agregacdo foi comparada a primeira

equacdo de regressdo utilizando o teste da maxima verossimilhanca.

e Teste para as preditoras hl e h2

Testamos a seguinte hipotese

HO:hl1=h2 W< T’

H1:hl1 #h2W>T
Teste de Wald : W = 0.0359249

Para 0= 5% e um GL = 1 temos um T de 3,84 entdo aceitamos HO, isto é os
deslocamentos entre as 1:00 e as 2:59 sdo iguais.

Para esta situacdo calculamos a terceira equacéo de regressao e realizamos o teste da

razdo da maxima verossimilhanca.

Teste da Razao de Maxima Verossimilhanga (TRV)
Tabela 8 - Equacéo de Regressdo (segundo refinamento)

Preditora Coeficiente Probabilidade
Intercepto -10.42 0,000

dsl -3.56 0,000

ds4 0.74 0,003

ds5 1,63 0,000
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Tabela 9 - Equacao de Regressao (segundo
refinamento)(continuacao)

Preditora Coeficiente Probabilidade

h1-h2 1,97 0,000
h7 6,46 0,000
h8 5,72 0,000
h9 3,43 0,000
h10 4,39 0,000
h11l 6,62 0,000
h12 6,78 0,000
h13 7,93 0,000
h14 5,55 0,000
h15 5,73 0,000
h16 5,58 0,000
h17 4,46 0,000
h18 7,22 0,000
h19 7,36 0,000
h20 7,21 0,000
h21 5,17 0,000
h22 3,60 0,000
Erro 0,12 0,000

Para esta equacdo obtemos -11029.636 como valor do logaritmo da Méaxima

verossimilhanca.

HO: Equagdo 1 = Equagdo 3 TRV < xi

H1 Equagio 1 # Equagdo 3 TRV > .
GL = Preditoras equacédo 1 — Preditoras equagéo 2 = 8

TRV = 2(-11029.636+11026.066) = 7.14
Para um nivel de significancia de 5% e um grau de liberdade = 8 temos um XSZ

15.507, para este valor aceitamos HO, isto € as equacdes sao iguais.

e Teste para as preditoras h7 e h8

Testamos a seguinte hipotese

2
HO: h7 =h8 W <y

H1:h7 #h8 W >y
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Teste de Wald :W = 1.9330528
Para a= 5% e um GL = 1 temos um xfde 3,84 entdo aceitamos HO, isto é os

deslocamentos entre as 7:00 e as 8:59 sdo iguais.

Tabela 10 - Equag&o de regresséo (terceiro
refinamento)

Preditora Coeficiente Probabilidade
Intercepto -10,43 0,000
dsl -3,56 0,000
ds4 0,73 0,004
dsb 1,63 0,000
h1-h2 1,97 0,000
h7-h8 6,13 0,000
h9 3,43 0,000
h10 4,40 0,000
hil 6,62 0,000
h12 6,79 0,000
h13 7,94 0,000
h14 5,55 0,000
h15 5,72 0,000
h16 5,58 0,000
h17 4,47 0,000
h18 7,22 0,000
h19 7,35 0,000
h20 7,21 0,000
h21 5,18 0,000
h22 3,61 0,000
Erro 0,12 0,000

Para esta equacdo obtemos -11030.602 como valor do logaritmo da Maxima

verossimilhanca

HO: Equacdo 1 = Equacdo 4 TRV < X?

H1: Equacdo 1 # Equacdo 4 TRV > XE
GL = Preditoras equacédo 1 — Preditoras equacgédo 4 = 8

TRV = 2(-11030.602+11026.066 ) = 9.072
gl=8 15507,
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Para um nivel de significancia de 5% e um grau de liberdade = 8 temos um XEZ

15.507, para este valor aceitamos HO, isto € as equacdes sao iguais.

Os refinamentos serdo realizados até encontrar a equacéo refinada que possua o menor
numero possivel de preditoras, e que seja significativamente diferente da equacdo que contém
todas as preditoras. Os calculos estdo descritos no Anexo |, e foram feitos até o sétimo

refinamento.

5.2.3. Constata¢des da modelagem temporal

Definimos como a equacao final de regresséo a equacdo 7 (Anexo |), esta equacao
representa 0 modelo de comportamento temporal do veiculo e a partir dela foram construidos
graficos de probabilidade do veiculo estar parado (deslocamento menor que 15 metros) em
funcdo das horas do dia (figuras 23 e 24), e um conjunto de gréaficos que representam o
deslocamento em metros dado que temos uma probabilidade acumulada (figura 25), que

foram utilizados para caracterizar a movimentagdo do veiculo.

Deste processo de modelagem concluimos que temos um comportamento temporal

com as seguintes caracteristicas:

e Aos sabados, segundas, tercas e sextas feiras temos um comportamento temporal
similar.

O comportamento temporal aos domingos, quartas e quintas feiras é distinto.

Das 3:00hs as 6:00 e das 23:00 as 0:00, temos o comportamento similar.

Os deslocamentos entre as 7:00 e as 8:59 sdo iguais.

Os deslocamentos entre as 11:00 e as 12:59 s&o iguais.

Os deslocamentos entre as 14:00 e as 16:59 sdo iguais

Os deslocamentos entre as 18:00 e as 20:59 sdo iguais

Utilizando-se da equagdo final de regressdo calculamos a probabilidade de o veiculo
estar parado e quantificamos o seu deslocamento. Com os resultados destes calculos
construimos os graficos representados nas figuras 23, 24 e 25. A partir destes graficos foi

possivel identificar o estado esperado para do veiculo em determinada posigdo temporal.

A Figura 23 indica a probabilidade que o veiculo esteja parado, por hora do dia, cada

linha do gréafico, representa um dia ou um conjunto de dias da semana em que 0
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comportamento é similar. Para melhor observar este comportamento dividimos por dias da
semana (Figura 24) e acrescentamos a representagdo do intervalo de confianga. Nestes
gréficos temos entdo a probabilidade do veiculo estar parado, em um intervalo de confianca
de 5%.

Na figura 25, representamos o deslocamento esperado para uma probabilidade
acumulada de 50 %, 90 % e 95%, definimos diversas faixas para uma melhor caracterizacao

dos deslocamentos.

Comportamento do veiculo
$ 12 =
2 0,90 e Sabado, segundas,
g 0,85 tergas e sextas-feiras
£ 0,80 S e DOMINgo
3 0,75
L 0,70 e Quarta-feira
]
£ ok it
- Y Quinta-feira
% 0,55
s 0,50
2 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22
Hora do dia

Figura 23- Probabilidade de o veiculo estar parado
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Probabilidade de estar parado

Comportamento do veiculo - Sabados,
Segundas, Tercas e Sextas - feiras

1,00 m
0'90 M

0,80

0,70

e Superior

0,60

e |nferior

0,50
0

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22
Hora do dia

Comportamento do Veiculo - Domingos

1,00
0,90
0,80
0,70
0,60
0,50

Probabilidade de estar parado

SN

0 2 4 6 810121416182022
Hora do dia

e SUpErior

e Inferior

Probabilidade de estar

Comportamento do veiculo - Quartas-feiras

1,00
0,90

WS

e SUpeErior

e Inferior

0 2 4 6 8 1012 14 16 18 20 22
Hora do dia

Probabilidade de estar

Comportamento do Veiculo - Quintas-Feiras

1,00
0,90

gﬂw

0 2 46 810121416182022
Hora do dia

e SUperior

e |nferior

Figura 24 — Graficos que representam a probabilidade do veiculo estar parado
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Figura 25 - Graficos que representam os deslocamentos
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5.3. Modelagem espacial.

Utilizando-se do mesmo conjunto de dados da modelagem temporal, geramos
inicialmente uma modelagem com as posic¢des espaciais dos eventos de monitoramento.
Estes dados estdo representados na figura 26. Constatamos que durante o tempo de
observacdo o veiculo deslocou-se apenas nos municipios de Santana do Parnaiba,

Barueri e Carapicuiba.

Posicdo detectada

Figura 26 - Distribuigéo espacial dos eventos de monitoramento

Para estas ocorréncias calculamos os valores do estimador de Kernel para
determinar quais sdo as localidades aonde o veiculo pode ser encontrado, utilizamos 15
metros para o parametro largura de faixa. O resultado desta analise esta representado no

mapa da Figura 27.




Posicao detectada
[ | Probabilidade
acumulada de 99 %
\\\
b

‘\

\

\‘7

Figura 27 - Estimador de Kernel (probabilidade acumulada de 99%)

Para aplicacdo do método grafico para a quantificacdo e delimitagdo do
posicionamento espacial do veiculo, foi construido um eixo de trajeto médio, utilizando

como referéncia o mapa do estimador de Kernel e a delimitacdo de uma regido ao redor
do eixo da trajetoria de 15 metros (Buffer) apresentado na figura 28.

As localidades definidas pelo estimador de Kernel e pelo Buffer do eixo do
pode ser .

trajeto médio identificam as regides mais provaveis onde o veiculo ou objeto movel

Eixo do trajeto médio

Poligono com a vizinhanga do eixo
Figura 28 — Identificacéo das localidades
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6. CONCLUSAO

A metodologia aplicada para a modelagem temporal e espacial forneceram
informacdes suficientes para identificar o comportamento espacial e temporal do
veiculo monitorado para um nivel de confiabilidade de 5%, definindo os horarios de
utilizacdo do veiculo, as localidades mais provaveis e predizendo a movimentacado
esperada para o veiculo. A avaliacdo e a obtencdo do modelo espacial e temporal, assim
como, os resultados obtidos com as equac@es de regressao, referem-se apenas ao veiculo
estudado. Para a caracterizacdo de outros veiculos, devemos aplicar novamente o

processo de modelagem temporal e espacial.

Destaca-se que o0s resultados obtidos nesta dissertacdo, possui uma
caracterizacdo do comportamento temporal, mais detalhada em comparagdo com Chen
et al. (2011) entretanto a caracterizacdo espacial obtida neste trabalho ndo possui a

sofisticacdo observada nos trabalhos de Moreno et al. (2010) e de Mesbah et al. (2012).

Em continuidade a este trabalho, a elaboracdo de uma modelagem espacial mais
refinada e um integracéo entre os modelos temporais e espaciais trard uma importante

contribuicdo para a geracdo de modelos espaco-temporal para objetos méveis.
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e Quarto Refinamento

e Teste para as preditoras hll e h12

Testamos a seguinte hipotese
HO: H11 = h12 W<y
HI: H11#£h12 W>7y.

Teste de Wald: W = 0.1026486
Para 0= 5% e um GL = 1 temos um x?de 3,84 entdo aceitamos HO, isto é os

deslocamentos entre as 11:00 e as 12:59 sdo iguais

Equacao de regressdo (quarto refinamento)

Preditoras Coeficiente Probabilidade
Intercepto -10,43 0,000
dsl -3,58 0,000
ds4 0,73 0,004
ds5 1,63 0,000
h1-h2 1,97 0,000
h7-h8 6,13 0,000
h9 3,43 0,000
h10 4,40 0,000
h11-h12 6,71 0,000
h13 7,94 0,000
h14 5155 0,000
h15 5,72 0,000
h16 5,58 0,000
h17 4,47 0,000
h18 7,22 0,000
h19 7,35 0,000
h20 7,21 0,000
h21 5,18 0,000
h22 3,61 0,000
Erro 0,12

Para esta equacdo obtemos -11030.653 como valor do logaritmo da Méaxima

verossimilhanca
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HO: Equacdo 1 = Equagéo 5 TRV < x§

H1 Equacao 1 # Equagao 5 TRV > xi
GL = Preditora equacgéo 1 — Preditora equacdo 5 = 8

TRV =2(-11030.653+11026.066) = 9.174
Para um nivel de significancia de 5% e um grau de liberdade = 8, temos um Xi =

15.507, para este valor aceitamos HO, isto € as equacdes sao iguais.
¢ Quinto Refinamento

e Teste para os preditoras h14, h15e h16

Testamos a seguinte hipotese:

HO: h14=h15=h16 W <y’
H1:h14#h15#hl16 W >y

Teste de Wald: W = 0.1049474
Para 0= 5% e um GL = 2 temos um xﬁde 3,84 entdo aceitamos HO, isto é 0s

deslocamentos entre as 14:00 e as 16:59 sdo iguais

Equac&o de regressdo (quinta refinamento)

preditora Coeficiente Probabilidade
Intercepto -10,43 0,000
dsl -3,58 0,000
ds4 0,74 0,003
ds5 1,64 0,000
h1-h2 1,97 0,000
h7-h8 6,13 0,000
h9 3,43 0,000
h10 4,40 0,000
h11-h12 6,71 0,000
h13 7,94 0,000
h14-h15-h16 5,62 0,000
h17 4,46 0,000
h18 7,22 0,000
h19 7,35 0,000
h20 7,21 0,000
h21 5,18 0,000
h22 3,61 0,000

Erro 0,12 0,000
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Para esta equacdo obtemos -11030.705 como valor do logaritmo da Maxima

verossimilhanca

HO: Equacdo 1 = Equacdo 6 TRV < x?
H1 Equagio 1 # Equagdo 6 TRV > .

GL = Preditora 1 — Preditora equacdo 6 =8

TRV = 2(-11030. 705 + 11026.066) = 9.278

Para um nivel de significancia de 5% e um grau de liberdade = 8, temos um Xi =

15.507, para este valor aceitamos HO, isto € as equacdes sao iguais.
e Sexto refinamento

e Teste para as preditoras h18, h19 e h20

Testamos a seguinte hipotese

HO: h18 =h19 =h20 w <y’

H1:h18 £h19 #h20 w >y,
Teste de Wald : W= 0.0961239

Para o= 5% e um GL = 2 temos um Xﬁde 3,84 entdo aceitamos HO, isto é os

deslocamentos entre as 18:00 e as 20:59 sdo iguais
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Equacdo de regressao (sexto refinamento)

Preditora Coeficiente Probabilidade
Intercepto -10,43 0,000
dsl -3,58 0,000
ds4 0,74 0,003
ds5 1,63 0,000
h1-h2 1,97 0,000
h7-h8 6,12 0,000
h9 3,43 0,000
h10 4,40 0,000
h11-12 6,71 0,000
h13 7,94 0,000
h14-h15-h16 5,62 0,000
h17 4,47 0,000
h18-h19-h20 7,26 0,000
h21 5,18 0,000
h22 3,61 0,000
Erro 0,12 0,000

Para esta equacdo obtemos -11030.753 como valor do logaritmo da Maxima

verossimilhanca

2
HO: Equacéo 1 = Equagdo 7 TRV <y¢
2

H1 Equacdo 1 # Equagdo 7 TRV > y¢

GL = Preditoras equacdo 1 — Preditoras equacdo 6 =8
TRV = 2(-11030. 755 + 11026.066) = 9.378

Para um nivel de significancia de 5% e um grau de liberdade = 8, temos um Xi =

15.507, para este valor aceitamos HO, isto € as equacdes sao iguais.

Com este teste encerramos a avaliacdo dos preditoras que possuem uma

diferenca de até 0,7 entre os coeficientes das preditoras vizinhas.

Para 0 proximo passo testamos as preditoras que possuem um coeficiente com

variagdo maior que 0,7 e menor que 1,5.
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e Sétimo Refinamento

e Teste para as preditoras h9 e h10

Testamos a seguinte hipotese

2
HO: h9 =h10 w <y°¢

2
H1:h9=h10 w>y¢

Teste de Wald: W = 2.7148218

Para 0= 5% e um GL = 2 temos um xﬁde 3,84 entdo aceitamos HO, isto é os

deslocamentos entre as 9:00 e as 10:59 sé&o iguais

Equacdo de regressdo (sétimo refinamento)

Preditora Coeficiente Probabilidade
Intercepto -10,44 0,000
dsl -3,56 0,000
ds4 0,73 0,003
ds5 1,62 0,000
h1-h2 1,97 0,000
h7-h8 6,13 0,000
h9-h10 3,95 0,000
h11-12 6,71 0,000
h13 5,62 0,000
h14-h15-h16 7,26 0,000
h17 7,94 0,000
h18-h19-h20 4,47 0,000
h21 5,18 0,000
h22 3,61 0,000
Erro 0,12 0,000

Para esta equacdo obtemos -11031.868 como valor do logaritmo da Maxima

verossimilhanca.

HO: Equagdo 1 = Equagdo 8 TRV <y

HI Equagdo 1 # Equag¢do 8 TRV > Xi
GL = Preditoras equacgédo 1 — Preditoras equagéo 6 = 8
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TRV = 2(-11031.868 + 11026.066) = 13.604

Para um nivel de significancia de 5% e um grau de liberdade = 8, temos um XE =

15.507, para este valor aceitamos HO, isto € as equacfes sdo iguais.

Apesar de aceitar a hipotese h0, o valor da TRV esta préximo ao valor critico,
isto significa que a equacdo resultante deste agrupamento de preditoras esta se tornando
significativamente diferente a equagdo de regressdo formulada com todas as preditoras
observadas. Por esta razdo encerraremos 0s testes de agrupamento das preditoras,

desconsiderando a equacéo 8.



