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Fever dreams,

Can only haunt you,

Til the fever breaks,

They can only haunt you,
Til the fever breaks,

They can only haunt you,
Til the fever breaks,

They can only haunt you.

(Dashboard Confessional - Fever Dreams)
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Resumo

Dados contextuais caracterizam regioes distintas da cidade permitindo diferencia-las de
acordo com seguranga, entretenimento, servigos, entre outros. O uso de dados contextuais
para sugerir rotas ajuda a entender novos aspectos de uma cidade que podem mudar a
percepcao dos usuarios sobre diferentes rotas. O impacto de cada tipo de dado contextual
pode variar de acordo com o perfil do usuario, o qual nao é levado em consideragao na
maior parte dos servicos propostos pela literatura. Além disso, é necessario considerar o
comportamento dos dados contextuais o qual muda de acordo com o tipo de dado. Por
fim, devido a escassez de dados de mobilidade reais disponiveis abertamente, a maioria
dos trabalhos consideram traces sintéticos. Os traces sintéticos podem nao representar
a mobilidade urbana préoxima da realidade. Para mitigar os problemas citados anterior-
mente é proposto um servigo de sugestao de rotas com risco espago-temporal. O servico
é composto por trés modulos, sendo: identificacao das janelas contextuais, mapeamento
de contexto, e personalizacao do roteamento. O primeiro médulo é responséavel pela ana-
lise do comportamento dos dados contextuais para identificar diferentes situacoes que
ocorrem. Para tal, sao utilizadas caracteristicas comuns entre os dados e a distribuicao
espago-temporal. O segundo moédulo é responsével pelo mapeamento das diferentes situ-
acoes no cenario através de distribuicoes de probabilidade distintas. O terceiro médulo
é responsavel por, de acordo com o perfil do usuério, personalizar a sugestao de rotas.
Além do servigo de sugestao de rotas proposto, também foi proposta uma estratégia para
geracao de padroes de mobilidade utilizando dados reais de fluxo de trafego. Os resultados
da avaliagao mostram que o servigo se adapta a sensiveis mudancas no perfil do usuério.
Além disso, foram obtidos resultados positivos pela utilizagao do comportamento dos da-
dos contextuais para evitar requisicoes desnecessarias. Isso permitiu diminuir em até 50%
das requisicoes feitas ao servigo.



Abstract

Contextual data characterize distinct regions of the city allowing to differentiate them
according to security, entertainment, services, among others. Using contextual data to
suggest routes helps to understand new aspects of a city that can change users’ percep-
tions of different routes. The impact of each type of contextual data may vary according
to the user’s profile, which is not taken into account in most of the services proposed by
the literature. In addition, it is necessary to consider the behavior of contextual data
which changes according to the type of data. Finally, due to the scarcity of real mobility
data available openly, most studies consider synthetic traces. Synthetic traces may not
represent urban mobility close to reality. To mitigate the problems mentioned above, a
route suggestion service with space-time risk is proposed. The service consists of three
modules, namely: identification of contextual windows, context mapping, and customiza-
tion of routing. The first module is responsible for analyzing the behavior of contextual
data to identify different situations that occur. For this, common characteristics are used
between the data and the spatio-temporal distribution. The second module is responsible
for mapping the different situations in the scenario through different probability distribu-
tions. The third module is responsible for, according to the user’s profile, personalizing
the suggested routes. In addition to the proposed route suggestion service, a strategy for
generating mobility patterns using real traffic low data was also proposed. The evalu-
ation results show that the service adapts to sensitive changes in the user’s profile. In
addition, positive results were obtained by using the behavior of contextual data to avoid
unnecessary requests. This allowed for a reduction of up to 50% of requests made to the
service.
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Capitulo 1

Introducao

O crescimento demografico nas cidades aumenta o fluxo de veiculos, tornando mais co-
mum a ocorréncia de congestionamentos e diminuindo a seguranga nas vias |9, 5|. Existem
varias aplicagoes que tentam colaborar com o gerenciamento eficiente do trafego, como
também prover diversos servigos durante um percurso, tais quais: predicao do tempo de
percurso de 6nibus [50], transmisséo de contetido de multimidia [49], identificagao de vias
congestionadas [8, 1, 35, 31|, entre outras. Essas aplica¢oes compoem uma categoria de
sistemas conhecida como Sistemas de Transporte Inteligentes (ITS). De acordo com [5],
ITSs buscam resolver problemas ligados & mobilidade urbana nas cidades, e para isso, uti-
lizam dados referentes ao trafego, comunicacao entre dispositivos, e computacao. Esses
sistemas sao de extrema importancia em grandes centros urbanos devido aos congestio-
namentos frequentes [5].

Uma especificagao dos I'TSs é conhecida como Sistemas de Gerenciamento de Tréafego
(TMS), a qual foca na identificacdo de congestionamentos e controle do fluxo de veiculos
[8]. Esses sistemas sdo compostos de outras aplicagoes que mineram, processam, e anali-
sam os dados sobre o trafego, para prover a inteligéncia na escolha de rotas e distribuicao
do trafego. Com o intuito de diminuir a quantidade de tempo gasto durante o percurso
de um local ao outro, as rotas mais rapidas sao o foco de grande parte dos sistemas.
Essas rotas podem compreender tanto o trajeto feito por um individuo em seu veiculo, ou
multimodal, sendo que o individuo pode mudar o meio de transporte durante o trajeto [4].
A escolha das rotas mais rapidas para um determinado veiculo, é provida por aplicacoes,
tais como Google Maps e Waze. Essas aplicagoes fazem o uso de dados de infraestrutura
e de sensoriamento participativo para identificar vias congestionadas [16].

No entanto, outros dados podem ser agregados com os dados de trafego para obter no-
vas rotas. Comumente esses dados tem a caracteristica de serem espaciais pela capacidade
de mapea-los e identificar regides a serem evitadas / beneficiadas durante a tarefa. Além
dessa, outra caracteristica encontrada é a variavel temporal dos mesmos, possibilitando
identificar as mudangas que ocorrem em uma determinada regiao durante um periodo de
tempo. Esses dados podem ser provenientes de plataformas de crowsourcing, tais como:
Foursquare, Facebook, Twitter, entre outras. Uma iniciativa importante, chamada Open-
DataPortal! (ODP), permite a extragao de dados abertos de vérias cidades. Os dados

Thttp://data.europa.eu/euodp/en/home/
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do ODP sao estruturados e representam varios aspectos da cidade, tais como: seguranca,
educacgao, transporte e satide. Isso permite a criagao de estudos em diferentes cenérios e
comparacgao dos resultados obtidos.

Consequentemente, podem ser citados alguns trabalhos que apresentam resultados in-
teressantes que justificam essa agregagao de dados. O trabalho de [33], propde a utilizagao
de informacgoes, vindas de redes sociais, sobre os niveis de polui¢ao das regides. Outros
trabalhos, sugerem o uso de informacoes sobre o que as pessoas pensam sobre cada local
[34, 38]. Também ¢ necessario citar, a utilizagdo de dados criminais [37, 7, 15, 10| para
identificar regioes com alta incidéncia criminal. De forma geral, esses trabalhos selecio-
nam rotas com o objetivo de evitar vias que possam prejudicar a qualidade de experiéncia
do usuario.

1.1 Motivacao

Foi explorado extensamente pela literatura estratégias para a identificagao de congestio-
namentos e re-roteamento de veiculos com o intuito de diminuir o trafego [50, 8, 2, 35, 31].
Todavia, o trafego nao é o tnico problema encontrado durante um percurso, sendo que,
é possivel encontrar na midia relatos de fatalidades que ocorreram por causa de aplica-
goes de sugestao de rotas que levaram usuarios para regioes de perigo [14, 32, 17, 11].
Entre os trabalhos encontrados, os que consideram a variavel temporal para caracterizar
as mudangas nas situagoes das regioes [41, 37| particionam os dados com um intervalo
de tempo fixo, o que pode nao compreender o comportamento dos dados. Além disso,
nao sao apresentados resultados com a utilizacao de multiplos tipos distintos de dados
contextuais de forma a observar o comportamento dos servicos propostos.

No melhor do nosso conhecimento, os trabalhos da literatura que utilizam dados con-
textuais para sugerir rotas nao levam em consideragao a identificacdo do comportamento
temporal dos dados para sugerir rotas. Cada tipo de dado contextual pode ter um im-
pacto distinto de acordo com o perfil do usuario. Sendo assim, é necessaria a capacidade
de atualizar a sugestao de rotas de acordo com esse perfil. Nos trabalhos da literatura, a
personalizacao do servico esté geralmente ligada a frequéncia da utilizacao de determina-
das rotas pelos usudrios [36], portanto é necesséario propor uma maneira de, partindo do
perfil do usuério, identificar a rota mais proxima das necessidades do usuério.

1.2 Objetivos e Contribuicoes

O principal objetivo desse trabalho é de propor um servico capaz de identificar o compor-
tamento de tipos distintos de dados contextuais espago-temporais, e sugerir rotas consi-
derando esse comportamento e o perfil do usuario. O comportamento sera mapeado por
janelas temporais que podem variar de acordo com o dia da semana, hora, e subtipo do
dado. Dessa forma, o servico contribuird com a capacidade de mapear diferentes carac-
teristicas da cidade e considera-las para rotear os veiculos. Além disso, para simular o
servigo ¢ proposta uma estratégia para gerar padroes de mobilidade mais proximos da
realidade considerando dados reais de fluxo de trafego.
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1.3 Publicacoes

(Publicado) - LADEIRA, L. Z.; SOUZA, A. M. ; ROCHA FILHO, G. P. ; SILVA,
T. H. ; VILLAS, L. A. Servico de Sugestao de Rotas Seguras para Veiculos. In:
Simposio Brasileiro de Redes de Computadores e Sistemas Distribuidos (SBRC),
2019, Gramado. XXXVII Simposio Brasileiro de Redes de Computadores e Sistemas
Distribuidos (SBRC), 2019. v. 37.

e (Publicado) - LADEIRA, L. Z.; SOUZA, A. M. ; ROCHA FILHO, G. P. ; SILVA,
T. H. ; FERRARONI, M. S.; VILLAS, L. A. MARTINI: Towards a mobile and vari-
able timewindow identification for spatio-temporal data. In: IEEE Latin-American
Conference on Communications, 2019, Salvador.

e (Submetido) - LADEIRA, L. Z.; SOUZA, A. M. ; SILVA, T. H. ; Pazzi, R. W.; VIL-
LAS, L. A. PONCHE: Personalized and Context-Aware Vehicle Rerouting Service.
In: IEEE INTERNATIONAL CONFERENCE ON CLOUD COMPUTING, 2020.

e (Submetido) - LADEIRA, L. Z.; SOUZA, A. M. ; SILVA, T. H. ; ROCHA FILHO,
G. P.; PEIXOTO, M. L. M.; VILLAS, L. A. CERVA: Roteamento Contextual para

Veiculos com Risco Espaco-temporal. In: XXXVIII Simposio Brasileiro de Redes
de Computadores e Sistemas Distribuidos (SBRC), 2020.

1.4 Estrutura da Dissertacao

Essa dissertagao esta estruturada em 7 capitulos. O Capitulo 2 apresenta a fundamen-
tacao teorica necesséaria para o desenvolvimento do trabalho, considerando a base tedrica
e diferentes estratégias utilizadas pela literatura para resolver os problemas pontuados
anteriormente na Secao 1.1. No Capitulo 3 sao apresentados os trabalhos da literatura
relacionados. Esses estao divididos em dois grupos de acordo com a utilizagao de dados
contextuais e a sugestao de rotas. O Capitulo 4 apresenta o cenario, a mobilidade veicu-
lar, e o simulador utilizado. No Capitulo 5 é apresentado o servigo proposto dividido em
algumas secoes, tais sao: identificacao das janelas contextuais, se refere aos passos utili-
zados para identificar do comportamento dos dados contextuais, e filtra-los; a sugestao de
rotas, a estratégia utilizada para mapear os dados contextuais no cenario, e personalizar
o roteamento de acordo com o perfil do usuario; a estratégia de balanceamento de carga
aplicada; e por fim, uma estratégia para diminuir a quantidade de requisi¢oes ao servico.
No Capitulo 6 os resultados do servico sao apresentados de acordo com perfis de usua-
rios distintos, como também resultados sobre a estratégia para diminuir a quantidade de
requisi¢oes ao servigo. Por fim, o Capitulo 7 apresenta as conclusoes e trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Fundamentacao Teoérica

Nesse capitulo sao apresentados os conceitos fundamentais para o desenvolvimento do
trabalho, tais como: caracteristicas dos dados utilizados, tipos de janelas temporais, al-
goritmos de agrupamento, arquitetura geral de sistemas de transporte inteligentes, como
é feito o roteamento de veiculos, e tipos distintos de rotas.

2.1 Dados Contextuais e Janelas Temporais

Como ja mencionado no Capitulo 1, o trafego nao é o tnico problema que pode afetar
usuarios, sendo assim, é possivel utilizar dados contextuais para entender aspectos distin-
tos da cidade. No entanto, é necessario observar caracteristicas especificas desses dados
para entender o comportamento de cada tipo distinto, tais como: ocorréncias criminais
ou acidentes envolvendo veiculos.

Para exemplificar, considerando dados sobre ocorréncias criminais, o crime de furto
¢ mais provavel em locais com maior concentracao de pessoas, pela motivacao de sub-
trair um objetivo sem que a pessoa perceba e deixar o local facilmente. A incidéncia de
crimes, motivada pelas atividades econoémicas e sociais do dia-a-dia, pode aumentar em
uma determinada regido de acordo com o tipo de crime [19]. Sendo assim, é necessario
entender cada situacao distinta referente a uma determinada regiao. A situacao se refere
a distribuicao de um determinado dado em cada regiao.

De acordo com [26, 45, 3, 12], a situagao muda de acordo com o tipo de crime, a hora
do dia, e o dia da semana. Essa granularidade nos dados permite uma visao aprofundada
de cada situacao e possibilidade de analise para tipos de dados especificos. O tempo de
validade do dado também ¢é de grande importancia pelas mudancas que podem ocorrer
no contexto urbano. Pois, novos pontos de interesse para criminosos podem aparecer, e
portanto, mudar a distribui¢ao de crimes na cidade. No caso de dados contextuais sobre
acidentes envolvendo veiculos, essa mudanca pode ocorrer de acordo com a alteragao na
velocidade méaxima de cada via [43, 44].

Para identificar as mudancas que ocorrem durante o dia, estudos anteriores conside-
ram uma janela de temporal [51, 7, 37, 28]. Entao, cada janela temporal compreende um
intervalo de tempo que representa uma determinada situacao. Geralmente, esses traba-
lhos utilizam um tamanho fixo de acordo com um intervalo de horas, mas podem variar
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bastante com base no resultado esperado. Existem também outras propostas para filtrar
dados [26, 29| e sao apresentadas com mais profundidade no Capitulo 3.

Embora uma abordagem de janela fixa considere intervalos de tempo diferentes em
um dia, o comportamento (espacial e temporal) dos dados pode mudar de acordo com o
tipo de dado [21]. Isso se refere nao apenas ao tempo em que a incidéncia de um evento
comega a crescer, mas ao intervalo de tempo em que o evento acontece. Uma janela fixa
pode dividir dados enquanto a incidéncia do evento esta aumentando, o que pode impedir
a deteccao desse crescimento por algum tempo ou a area total ocupada por um ponto
ativo. Outro problema refere-se ao tamanho da janela, que pode encontrar pontos de
acesso de eventos levando em consideracgao eventos que ocorreram um tempo consideravel.
Além disso, se torna mais dificil identificar eventos discrepantes pela quantidade de dados
apresentados em tamanhos de janela maiores. Isso se baseia na ideia de que eventos de
situagoes distintas podem ser usados para identificar um ponto de acesso impreciso.

Uma janela de tempo é normalmente aplicada em servicos que desejam usar as infor-
magoes sobre a situacao para tomada de decisao. Por exemplo, um servi¢co que gerencia
forcas policiais e precisa identificar onde é necessario auxilio policial, requer essas informa-
¢oes para identificar pontos criticos do crime [29]. Outro exemplo é um servigo de sugestao
de rota que precisa dessas informagoes para caracterizar a criminalidade de acordo com o
horério da solicitagao de rota [15, 7, 37, 29]. A qualidade desses servi¢os depende da pre-
cisao da situacao identificada, o que pode induzir o usuario em erro se ele nao tiver uma
precisao confiavel. Como resultado, se os dados nao fornecerem um entendimento claro
da situacao, um servico de sugestao de rota podera levar o usuério a uma area insegura.

A janela temporal apenas separa os dados em grupos distintos mas, nao filtra os dados
para remover outliers. No caso dos tipos de dados contextuais mencionados, ocorréncias
criminais e acidentes envolvendo veiculos, um outlier é um evento isolado dentro do con-
junto de dados. O intuito de remover esses dados é de considerar apenas regioes com um
nivel de crimes, ou de acidentes, significativo. Sendo assim, sao apresentados na Segao 2.2
algoritmos que podem ser utilizados com esse proposito.

2.2 Modelos de Aprendizado de Maquina

Algoritmos de aprendizado de maquina tem o propésito de aprender um padrao em dados
para resolver alguma tarefa [6]. Para tal, a maior parte dos algoritmos requer treinamento
podendo variar significantemente o tempo necessario de acordo com a estratégia utilizada.
Sendo assim, o resultado do algoritmo é um modelo que representa o conhecimento ex-
traido dos dados sobre a tarefa. A tarefa pode compreender a classificacao de espécies de
plantas, predicao de valores de acoes, ou agrupamento de usuarios em redes sociais. Al-
goritmos de aprendizado de méquina podem ser agrupados em grupos distintos de acordo
com a tarefa a ser executada, nesse trabalho serao apresentados brevemente apenas dois,
tais como: aprendizado supervisionado e aprendizado nao supervisionado.

Aprendizado supervisionado requer dados previamente rotulados. Esses dados pos-
suem duas partes, as caracteristicas (features) e o rotulo (class ou classe). Esse tipo de
algoritmo é subdividido em algoritmos de classificacao ou algoritmos de regressao. Al-
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goritmos de classificagao tentam rotular novos dados de acordo com uma tipificacao, ou
seja, geralmente o resultado é um valor inteiro (1, 2, 3, 4), ou um texto (A, B, C, D).
Como exemplo da utilizagao de algoritmos de classificacao, supondo que a tarefa seja
classificar ocorréncias criminais em tipos distintos, cada classe se refere a um tipo de
crime (furto, roubo, entre outros), e assim, as caracteristicas de cada ocorréncia caracte-
riza o tipo de crime em questao. Alguns algoritmos de classificagao podem ser citados,
tais como: K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machines (SVM), Decision Trees
(DT), Random Forest (RF).

Algoritmos de regressao tentam rotular dados de acordo com valores de ponto flutu-
ante. Como exemplo, dado um conjunto de dados sobre a variagao no valor dos barris de
petroleo, é desejado predizer os valores futuros. O resultado do treinamento é dado por
uma fungao matemaética. Alguns algoritmos de regressao podem ser citados, tais como:
Linear Regression (LR), Multilayer Perceptron (MLP), Support Vector Machines (SVM),
Decision Trees (DT), Random Forest (RF). E possivel observar que alguns algoritmos de
classificagao também sao utilizados para regressao. Isso ocorre por utilizarem a mesma
estratégia para ambos, mas mudam a forma que o resultado é obtido.

Aprendizado nao-supervisionado nao necessita de dados rotulados. Esse tipo de algo-
ritmo tem o objetivo de agrupar, ou identificar caracteristicas comuns em dados. Também
sao conhecidos como algoritmos de agrupamento (clustering). Um exemplo é a tarefa de
agrupar usuarios de servicos de streaming para sugerir filmes de acordo com perfis seme-
lhantes. Alguns exemplos de algoritmos podem ser citados, tais como: KMeans, DBScan,
HDBScan, OPTICS, MeanShift. Esse tipo de algoritmo também pode ser utilizado para
agrupar dados e entao identificar outliters.

KMeans utiliza o calculo da distancia entre pontos para identificar grupos. Dado um
ntmero n de grupos, o algoritmo tenta separar os dados em n grupos com uma variancia
igual, de forma a minimizar um critério escolhido. Esse critério tenta identificar quao
coerentes sao os grupos. A cada iteragdo do algoritmo é escolhido um niicleo aleatorio
para cada cluster. Por considerar nicleos aleatérios o resultado do algoritmo pode variar.
Além disso, como é necessario mencionar a quantidade de grupos é restrito em alguns
cenérios sendo necessario explorar diversas possibilidades.

Density-Based Spatial clustering of applications with noise (DBScan), é um algoritmo
que utiliza a distdncia entre os pontos mais proximos para identificar os grupos [38].
Geralmente é utilizado para encontrar grupos quando o tamanho deles possui grande va-
riacao. Essa é uma caracteristica interessante pois, os crimes podem ocorrer concentrados
em uma regiao, ou espalhados na mesma. Para encontrar os parametros do algoritmo
¢ necessario apenas escolher o tamanho minimo da vizinhanca v para ser considerado
um novo grupo, e a distancia maxima ¢ entre dois pontos. Esses dois parametros sao
utilizados para classificar os pontos em 3 tipos distintos, sendo: ntucleo, borda, e outlier.
Os pontos de niicleo possuem uma vizinhanga minima v. Pontos de borda estao no ma-
ximo uma distancia € de algum ponto de nticleo. Por fim, os pontos de outlier, nao estao
enquadrados em nenhum dos requisitos anteriores.

Esse algoritmo apresenta algumas vantagens sobre o KMeans, a primeira se refere a
possivel variagao na quantidade de grupos de acordo com uma janela de tempo. No caso do
KMeans seria necessario manter fixo o niumero de grupos, ou utilizar alguma métrica para
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tentar variar a quantidade e identificar a melhor. Ademais, nao seria possivel identificar
pontos de outliers, o qual é feito pelo algoritmo DBScan. A separacao entre os registros
¢ mais clara no DBScan como apresentada em [25].

O algoritmo HDBScan é uma extensao do DBScan, que faz a selecao automaética da
distancia méaxima considerada pelo algoritmo [27]. Essa sele¢ao é baseada na escolha de
uma distancia maxima para cada grupo, seguindo a Equacao 2.1 de reachability. Nessa
equacao, X; e X; referenciam dois pontos quaisquer, x ¢ a distancia para o vizinho mais
proximo, e d ¢ a distancia entre X; e Xj.

mal’{’%(Xi)v R(Xj)v d(Xi7Xj)}v X # Xj

2.1

dmreach<Xi7Xj) = {

Entao é aplicado o método Single Linkage Clustering para identificar os possiveis gru-
pos. Como o objetivo é encontrar areas com grande densidade de pontos, é gerada uma
arvore condensada com as possibilidades de grupos e identificado se é necessario aplicar
a separacgao entre grupos. Para uma descricao mais detalhada do algoritmo é possivel
verificar o trabalho de [27]. Um problema encontrado nesse algoritmo, é a possibilidade
da distancia maxima encontrada, separar ou deixar de identificar regides com alta den-
sidade. Ou seja, a distancia escolhida nao caracteriza a distribuigao dos pontos em uma
determinada regiao, classificando pontos como outliers.

No sentido contrario do HDBScan, é possivel citar o algoritmo Agglomerative Clus-
tering. Esse algoritmo considera que cada ponto é um grupo distinto, e pelo célculo da
similaridade entre pontos, combina esses pontos em um mesmo grupo. O célculo da simi-
laridade pode ser feito de 4 maneiras diferentes: ward, que minimiza a soma do quadrado
da diferenca entre todos os grupos, similaridade completa, minimiza a distancia maxima
entre pares de grupos, similaridade média, minimiza a média das distancia entre os pares
de grupos, e por fim, similaridade tinica, minimiza a distancia entre os pares de grupos
mais préoximos.

2.3 Sistemas de Transporte Inteligentes

Com o objetivo padronizar a forma de comunicagao entre os varios dispositivos dentro
de um ITS, algumas arquiteturas foram propostas. A arquitetura americana, veja a
Figura 2.1, é apresentada brevemente, por servir de referéncia para grandes empresas
como a IBM!. Essa arquitetura ¢ dividida em 4 modulos, sendo: field, centers, vehicles, e
travelers. O primeiro, se refere a infraestrutura utilizada pelo sistema, ou seja, sensores
fixos e RSUs. Clenters, faz o controle do sistema e gerencia a tomada de decisao das
outras partes. O modulo Vehicles representa os diferentes veiculos presentes em uma
ITS. Finalmente, Travelers define os dispositivos utilizados pelas pessoas. De acordo com
[5], alguns problemas dessa arquitetura podem ser citados, tal como, a dificuldade em
permitir o uso de varias tecnologias de comunicagao. Além disso, a comunicagao entre
o modulo que faz o controle das aplicagoes e os veiculos é restringida através de uma
interface, a qual nao permite o uso de novos paradigmas.

thttps:/ /www.ibm.com /developerworks/industry /library /ind-tmdd /index.html
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Figura 2.1: Alto Nivel da Arquitetura. Fonte: [24].

O arcabougo que compreende os ITSs, aplica inteligéncia com o intuito de resolver
problemas referentes ao transporte, sendo assim, é ampla a quantidade de categorias
de problemas que podem ser abordadas. KEssas categorias sao referentes a seguranca
dos usuarios, o entretenimento, o sensoriamento urbano, e ao gerenciamento eficiente do
trafego. A seguranga esta ligada a possibilidade de alertar o condutor sobre acidentes,
obras na pista, e congestionamentos. Com esse alerta, é esperado que o condutor seja
cauteloso e possa diminuir a velocidade do veiculo ou desviar de um obstaculo. Além
disso, a seguranca se refere a capacidade de um sistema de identificar uma provével colisao
entre veiculos e informar um dos condutores.

A categoria de entretenimento representa a entrega de contetido de entretenimento
ao condutor, por exemplo, noticias, clima, promocoes, estabelecimentos proximos, entre
outros. Esses sistemas tentam informar o condutor sobre informagoes de locais que ele ira
passar proximo, ou outras informagoes relevantes durante o percurso. O sensoriamento
urbano, se refere a capacidade de extrair dados dos sensores presentes nos veiculos. Isso
possibilita entender a mobilidade urbana, e a rotina das pessoas na cidade. Com esses
dados é possivel identificar congestionamentos, e entao, utilizar os dados histéricos para
predizer novos congestionamentos. Essa predi¢ao colabora na distribuicao da mobilidade
dos veiculos, para evitar a ocorréncia de congestionamentos em regioes especificas. Além
disso, esses dados permitem a identificacdo de pontos geolocalizados que necessitam de
melhoras, compreendendo aumento de veiculos coletivos, ou até mesmo, alteracao no
tempo dos semaforos.

A dltima categoria se refere ao gerenciamento eficiente do trafego. O maior exemplo
dessa categoria sao os TMSs, que buscam processar e analisar dados sobre o trafego, e
entao dispor de servigos e aplicacoes. Para a tomada de decisao inteligente, os TMSs
utilizam dados de sensoriamento urbano para identificar a situacao do trafego, e entao,
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disseminam essas informagoes na rede. Parte dos trabalhos nessa categoria consideram
a comunicagao V2V (Vehicle-to-Vehicle) e/ou V2I (Vehicle-to-Infraestructure) através da
comunicagao sem fio DSRC (Dedicated Short-Range Communication). A estratégia de
disseminacao dos dados é de grande importancia nesses sistemas, por causa da necessidade
de informar e re-rotear veiculos que iriam passar pelo congestionamento para diminuir o
seu impacto.

Os TMSs devem considerar a ocorréncia de mudancas no clima, obras na via, de-
manda de trafego, eventos como shows, entre outros. Mudancas no clima, se referem a
possibilidade de chuvas fortes, a qual diminui a visibilidade dos condutores e pode gerar
inundagoes. Obras na via podem impedir o trafego em uma determinada faixa, ou até
mesmo ocupar uma via por completo, necessitando de sinalizacao para mover o trafego
por outro caminho. De forma similar do que ocorre em acidentes, o trafego pode ser levado
a uma via com menor capacidade de mobilidade, podendo criar congestionamentos. Isso
leva ao proximo problema que é a demanda de trafego, ou seja, uma via nao tem capaci-
dade de compreender todos os veiculos que necessitam passar por ela em um determinado
momento. Por fim, a ocorréncia de eventos como shows, leva uma grande quantidade de
pessoas para uma determinada regiao com formas de locomocgao diferentes. Até mesmo
em regioes que nao possuem histérico de congestionamento pode ser foco desse problema.

2.4 Sugestao de Rotas

Para que condutores possam evitar regioes congestionadas, servigos de sugestao de rotas
podem ser utilizados. Esses podem tanto funcionar como um moédulo de um TMS, ou
uma aplicacao em um dispositivo mével. Dois exemplos sao: Google Maps e Waze,
que tem a capacidade de sugerir diferentes rotas, baseando-se no conhecimento sobre
congestionamentos e o tempo de percurso das rotas. A principal rota sugerida é a mais
rapida, pelo objetivo de diminuir o tempo gasto pelo condutor em um percurso. No
entanto, outros tipos de rotas podem ser derivados de dados distintos, tais como: rota
mais curta, rota mais bonita, rota mais silenciosa, rota mais simples, rota mais segura.

A rota mais curta, se refere a minimizar a distancia percorrida. Mesmo nao sendo
muito utilizada no cenario veicular, por nao considerar o trafego, para a mobilidade de
pedestres ela é de extrema importancia. Isso ocorre porque pedestres geralmente nao
estao dispostos a percorrer grandes distancia até chegar ao seu destino [50]. A rota mais
bonita pode ser obtida pela mineracao de feedbacks de individuos sobre regioes da cidade.
Além disso, é considerada a existéncia de parques, monumentos, lugares historicos, entre
outros. Essa rota tem o objetivo de mascarar a percepcao do condutor sobre a cidade,
de forma a levar o individuo apenas para locais com que melhorem a sua qualidade de
experiéncia.

A rota mais silenciosa, representa o conhecimento sobre locais da cidade onde ocorrem
pouca polui¢ao sonora. Além disso, é possivel também considerar a poluicao do ar. Ambas
possuem o objetivo de identificar regioes que possam piorar a qualidade de experiéncia
do usuério, e entao evita-las. De forma similar ao que é encontrado na rota mais bonita,
ocorre a tentativa de mascarar a percepcao de poluicao de alguma das duas maneiras



23

mencionadas. A rota mais simples é a que faz menos curvas durante um percurso. Esse
tipo de rota busca diminuir o risco de acidentes por maximizar o campo de visao do
usuario. A cada curva o campo de visao do usuario deve ser atualizado, pela necessidade
de perceber novos elementos. Durante um percurso em uma mesma via, os elementos
aparecem de maneira mais suave, diminuindo a chance de alguma surpresa durante o
percurso. A Figura 2.2 ilustra tipos distintos de rotas (A, B, C, D) durante uma mesma
origem e destino.
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Figura 2.2: ITlustragao de tipos distintos de rotas.

Pela anélise de dados criminais, ¢ possivel identificar regioes com alta incidéncia cri-
minal, e entao sugerir rotas que nao passam, ou evitam, essas regioes. A importancia
desse tipo de rota, é facilmente observada por ocorréncias de aplicativos que levaram con-
dutores até regides perigosas das cidades, que resultaram na morte dos condutores [11].
Para identificar regioes inseguras, é possivel utilizar dados de crowdsourcing ou dados
oficiais disponiveis abertamente. Através do uso de algoritmos de clusterizacao é possivel
encontrar focos de crimes e regioes especificas com alta incidéncia criminal. Entao, cada
rota disponivel deve ser classificada de acordo com o seu nivel de inseguranca, e entao é
possivel identificar a mais segura. E necesséario citar que miltiplos objetivos podem ser
combinados para encontrar a melhor rota para cada determinado cenario. Na Figura 2.3,
sao apresentadas diferentes rotas que podem ser encontradas, dados distritos de origem e
destino iguais. Na cor vermelha esta representada a rota mais réapida, e em verde a rota
mais segura. Os marcadores com a cor azul representam a origem, e os na cor preta o
destino. Os poligonos representam regioes com alta incidéncia criminal.

Para descrever alguns problemas encontrados em servigos de sugestao de rotas é neces-
sario descrever como ¢ tratado o problema de sugerir rotas em um cenério. Por causa da
facilidade em espelhar o cenario de uma cidade em um grafo, uma rota ¢ um caminho no
grafo, com um conjunto de vértices v; € V', e um conjunto de arestas e; € E conectando
um par de vértices. No caso de rotas para veiculos, G' é considerado um grafo direcionado,
o que difere da mobilidade de pedestres. Um mapa também pode ser descrito como um
grafo M = (V', E'), sendo que, o conjunto de vértices V' representa as intersecgoes, e o
conjunto de arestas F’ as ruas. Dessa maneira, V C V' ¢ E' C E’. Para considerar carac-
teristicas diferentes nas rotas, é apenas necessério utilizar um conjunto w € W de pesos
representando o tempo do percurso, a distancia, a seguranga, entre outros. Portanto, a
rota pode ser definida como um grafo G = (V, E,W).
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Figura 2.3: Comparacao de rotas mais rapida e rotas mais segura.

E necessario aplicar alguma estratégia de balanceamento de carga para nao criar con-
gestionamentos ao enviar diversos veiculos ao mesmo tempo para uma aresta. Isso ocorre
pois é possivel que uma mesma aresta possua o menor peso w para diversos veiculos mesmo
que o trafego seja considerado. Além disso, o peso total da rota (w) pode continuar en-
viando veiculos para essa aresta. Outro problema é o impacto dos dados contextuais aos
usuarios, o qual pode variar de acordo com o perfil de cada usuério. Isso ocorre ao utilizar
diversos tipos de dados contextuais sendo necessario implementar estratégias para ponde-
rar cada tipo de dado e considera-los durante a sugestao das rotas. Esse ponderamento é
geralmente feito a cada aresta do grafo alterando o seu peso.

2.5 Resumo Conclusivo

Neste capitulo foram apresentados os conceitos fundamentais utilizados no desenvolvi-
mento do trabalho. Primeiramente foram apresentadas as caracteristicas dos dados con-
textuais utilizados considerando o comportamento observado em diferentes trabalhos da
literatura. Como também, alguns servicos que fazem o uso de janelas temporais para
identificar caracteristicas dos dados e para caracterizar situagoes distintas. Apos, foi apre-
sentada a tipificagao de algoritmos de aprendizado de méquina, as suas caracteristicas, e
alguns algoritmos foram discutidos. Uma arquitetura de sistemas de transporte inteligen-
tes foi apresentada, mencionando as tecnologias relacionadas, e algumas aplicacoes. Por

fim, foram discutidos alguns tipos distintos de rotas, e a maneira que sao formuladas por
diversos trabalhos da literatura.



25

Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Nesse capitulo sao apresentados os trabalhos relacionados separados em 2 secoes distin-
tas, as quais compreendem: i) identificacdo de janelas contextuais, considera trabalhos
da literatura que utilizam janelas temporais para descrever situacoes distintas de dados
espago-temporais, propondo estratégias de acordo com o tamanho da janela e a distri-
buigao espacial; ii) roteamento ciente de contexto, descreve trabalhos da literatura que
utilizam dados de trafego e/ou contextuais para modificar a mobilidade urbana em cida-
des.

3.1 Identificacao de Janelas Temporais

Janelas temporais servem para identificar ou caracterizar situacoes distintas. A identifica-
¢ao se refere a separar dados temporais ou espago-temporais com maior granularidade de
acordo com a variavel temporal. Isso permite observar caracteristicas, como por exemplo,
de periodos distintos do dia. A caracterizagao de situagoes se refere a observar o compor-
tamento dos dados e entao separar em janelas distintas. Nessa secao serao apresentados
trabalhos que compreendem ambos os objetivos, comecando pela caracterizacao das situ-
agoes, sendo assim, Haberman et al. [19] discutem a variagao da incidéncia de crimes de
acordo com diferentes janelas temporais, dias da semana e estagdes do ano. Além disso,
eles analisam a ocorréncia de pontos criticos na cidade da Filadélfia nos EUA. Os autores
identificaram que a situagao do crime muda de acordo com os periodos mencionados e
devem ser considerados na identificacao dos pontos criticos do crime.

O trabalho de Malleson e Andresen [26] utiliza uma janela de cilindro movel especial
para detectar pontos criticos do crime. Essa estratégia considera as dimensoes do espaco
como o raio do cilindro e o tempo como o comprimento do cilindro. Além disso, eles
usam um Modelo de Poisson Discreto para contabilizar a populagao em risco, ou seja, a
densidade populacional da regiao. Ao utilizar uma éarea espacial circular, todos os pontos
de acesso tém uma forma circular, o que pode nao ser verdade para todos os pontos de
acesso. Considerando que um crime pode ser influenciado por um fator econémico, pode
assumir qualquer forma de acordo com a disposicao de empresas e pessoas em uma cidade.

Uma abordagem para prever crimes é proposta por Mohler e Porter [29]. Uma estraté-
gia de grade foi aplicada para reconhecer diferentes situacoes criminais de pontos criticos.



26

A grade ideal para os dados de entrada é selecionada de acordo com um modelo supervisi-
onado treinado para maximizar um indice. Dois parametros sao definidos no algoritmo, a
altura e a rotacao da grade. Depois disso, para prever crimes, utiliza diferentes tamanhos
de janelas de tempo. Como o objetivo do trabalho é prever crimes e nao identificar o
comportamento de tipos especificos de crimes, os pontos criticos que apresentam mais
crimes sao geralmente selecionados, pois tém maior probabilidade de ocorréncia de novos
crimes. Por esse motivo, a precisao da abordagem de Mohler e Porter [29] nao se encaixa
nos requisitos de nosso trabalho, considerando as formas inconsistentes de pontos ativos
e as diferencas em termos de cada distribuicao da criminalidade por dia da semana.

Duas abordagens para a tarefa de sugestao de rota segura sao propostas por Souza
et al. [7] e Santos et al. [37]. No primeiro, um sistema de gerenciamento de trafego usa
uma estimativa de densidade do kernel com base em dados histéricos para representar
a densidade do crime. Uma janela de tempo de dois anos foi usada para identificar a
situacao. O segundo trabalho aplica o agrupamento de dados de crimes para identificar
regioes com alta incidéncia de crimes. Um parametro de vida til é atribuido a cada tipo
de dados e compreende a janela de tempo utilizada pela plataforma. Os pontos ativos
tém forma circular, com as mesmas limitagdes de Malleson e Andresen [26].

Na Tabela 3.1, é apresentada uma comparacao simplificada dos trabalhos relaciona-
dos. Essa comparacao se refere a aspectos distintos, tais como: granularidade dos dados
utilizados, a segmentacao dos dados de acordo com variavies temporais distintas; variavel
espacial, se o tamanho espacial da janela observada é variavel, sendo que, hotspots de
crimes podem ter tamanhos distintos; variavel em formato, em vez de utilizar apenas o
formato circular, permitir identificar hotspots sem forma definida; varidvel temporal, as
situagoes identificadas possuem periodos de tempo de tamanhos distintos. Os trabalhos
que possuem um check mark possuem as caracteristicas discutidas, e os com um x mark
nao possuem.

Esse trabalho se difere de todos os esforgos apresentados anteriormente pois, apresenta
uma nova abordagem para identificar janelas contextuais. Para tal, sao utilizadas caracte-
risticas comuns em dados espago-temporais, facilitando a sua aplicacao em diversos tipos
de dados. Essas janelas compreendem as mudancas no comportamento dos dados espagco-
temporais. O comportamento distinto de cada tipo de dado também é direcionado nessa
abordagem. E possivel observar na Tabela 3.1 que sdo identificadas janelas de acordo
com uma maior granularidade, sem formato previamento definido, e qualquer tamanho
espacial e temporal.

3.2 Roteamento Ciente de Contexto

H& varios trabalhos na literatura que apresentam métodos para sugestao de rotas por
meio da utilizacao de indices de fluxo de trafego [50, 42, 35, 2|. Esses trabalhos procuram
melhorar o tempo de percurso, sugerindo as rotas mais rapidas. Akabane et al. [2] propoe
um sistema para diminuir o trafego nas vias. Esse sistema ¢é dividido em trés camadas,
sendo: detec¢ao do ambiente, mecanismo de classificacao do veiculo e, finalmente, decisao
de redirecionamento altruista. A primeira camada obtém as informacoes de trafego de
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Tabela 3.1: Comparagao dos trabalhos relacionados sob a perspectiva da identificagao de
janelas contextuais.

Trabalhos Granularidade | Variavel Variavel Variavel
relacionados de dados espacial | em formato | temporal
Malleson and

4 X X X
Andresen [26]
Mohl d
ohler an X Y X Y
Porter [29]
Souza et al. [41] X v v X
Santos et al. [37] v v X X
Servi
ervigo Y Y Y Y
Proposto

maneira distribuida. O objetivo da segunda camada ¢ identificar a condigao de cada
estrada proxima por um veiculo eleito. A terceira camada baseia-se na disseminacgao das
rotas alternativas escolhidas por cada veiculo. Entretanto, as rotas rapidas sugeridas
podem permitir que os veiculos passem por regioes perigosas, colocando os usuérios em
risco.

Algumas solugoes, tais como Google Maps e Waze, sdo capazes de sugerir rotas mais
rapidas por meio da deteccao de niveis de congestionamento de trafego em tempo real,
como também utilizam dados de seguranca fixos para evitar locais inseguros. Assim, surge
a necessidade por solugoes que realizem a sugestao de rotas seguras por meio da utilizacao
de informagoes contextuais que incluam a seguranca. Essas informacgoes sobre a seguranca
de uma regiao podem ser compostas por relatorios sobre as atividades criminais, dados
de redes sociais e sistemas de sensoriamento participativo.

Os trabalhos [40, 10, 39] propoem sistemas que s@o baseados em crowdsourcing para
utilizagao de informagoes sobre atividades criminais reportadas pelos usuérios para suge-
rir rotas mais seguras. Ja Kim et al. [23|, propoe um sistema que sugere rotas seguras
baseadas nas informagoes e percepgoes de sentimentos dos usuarios no Twitter sobre uma
localizagao. Em Utamima et al. [47], é proposta uma aplicacao baseada em Web que
utiliza uma API do Google para informar e propor novas rotas seguras aos usuarios de
uma determinada regiao. Entretanto, os trabalhos citados anteriormente nao consideram
o fluxo de veiculos nas vias para as rotas seguras sugeridas, podendo piorar a eficiéncia do
trafego em areas consideradas com maior nivel de seguranca. Além disso, tais trabalhos
possuem uma base de conhecimento sobre crimes possivelmente incompleta e desatuali-
zada em funcao das informacoes que sao limitadas aos usuarios do proprio sistema.

Ja Keler et al. [22|, propoem a caracterizagao de area inseguras por meio da utilizagao
de informacgoes de crowdsourcing, mas combinado a dados abertos do departamento de
policia sobre histéricos de crime da regiao. Os autores mapeiam as atividades criminais
como obstaculos que devem ser desviados a todo custo no momento da sugestao de ro-
tas seguras. Entretanto, além de apresentar o mesmo problema dos trabalhos citados
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anteriormente, que nao consideram o trafego dos veiculos, esse trabalho nao é aplicavel
em muitos cenarios em que nao é possivel evitar completamente as areas inseguras por
considera-las como um obstaculos.

Em Galbrun et al. [15], os autores utilizam dados criminais ptblicos com origem em
uma iniciativa do governo dos Estados Unidos!, combinados a um modelo de mobilidade
que inclui a distancia percorrida por pedestres das cidades de Chicago e Filadélfia. Eles
utilizam a soma de todas as probabilidades de uma Gaussiana Kernel Density Estima-
tion (KDE) para caracterizar a densidade criminal de uma regido e obter a rota mais
segura. Além disso, eles consideram a melhor solugao como uma fung¢ao multiobjetivo
que ponderam tanto distdncia como a seguranga. A primeira limitagao desse trabalho
esta relacionada ao custo computacional, por necessitar processar uma grande quanti-
dade de rotas. Outra limitagao é a utilizacao da mobilidade de pedestre no lugar da real
mobilidade veicular, podendo direcionar os veiculos para vias congestionadas na intencao
de evitar dreas com riscos.

Souza et al. |7] propde o itsSAFFE, um sistema de transporte inteligente, que sugere
rotas de acordo com conhecimento sobre o trafego e a seguranca das vias. O conhecimento
sobre a criminalidade é obtido de uma base de dados policial que apresenta os boletins
de ocorréncia relatados. A selecao das rotas é mapeada como um problema de Resource
Constrained Shortest Path (RCSP), e é utilizado um algoritmo de Programagao Dindmica
para resolvé-lo em tempo sub-exponencial. Dessa maneira, é identificada a rota mais
rapida com seguranca menor ou igual a um threshold. Nesse trabalho é considerado o
cenario no qual uma regiao é afetada pela criminalidade, e nao vias especificas. Ele nao
considera a evolucao do cenario criminal, tratando apenas de pontos fixos com historico
de crimes.

Ambos os trabalhos em [37, 42| sugerem rotas alternativas por meio da andlise con-
textual dos niveis de risco de seguranca das vias e condigoes do trafego. Nesses trabalhos,
sao aplicadas técnicas de clusterizacao sobre os dados de crimes. Esses dados sobre ativi-
dades criminais sao oriundos de fontes abertas e servem para a sugestao da rota segura.
Enquanto o trabalho de Santos et al. [37| considera o tempo de vida dos dados, o trabalho
de Santos et al. [42] ndo inclui a representagao da janela temporal de incidéncia dos dados
criminais, ou seja, a relagao de migragao da criminalidade ao longo do tempo. Entretanto,
representa as areas afetadas pelas atividades criminais como regioes circulares e nao vias
especificas.

A criminalidade nao é o tnico tipo de dado contextual que pode contribuir com uma
melhor qualidade de experiéncia do usuario. Para exemplificar outros tipos de rotas,
Quercia et al. [34] apresenta o uso de trés tipos de dados contextuais, como tais: bo-
nito, silencioso e feliz. Todo tipo de dados contextuais é obtido por meio de um site de
crowdsourcing e depende do que as pessoas pensam sobre determinados lugares. Dife-
rentemente, de outras abordagens que tentam evitar determinadas regioes, este trabalho
tenta levar os usuarios a uma melhor experiéncia de direcao com base em lugares reais.
No entanto, cada tipo de dado contextual é usado separadamente; consequentemente,
trés rotas sao encontradas para cada par origem x destino. O principal problema é que o
mesmo local que pode ser classificado por um tipo de dado pode ser classificado como os

thttp: //www.data.gov/about
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outros, e que nao é contabilizado para encontrar a pontuagao geral dos locais.

Esse trabalho se difere dos apresentados anteriormente, por tratar algumas das limi-
tagoes dos mesmos propondo um novo servico de sugestao. Essas limitagoes se referem a:
identificacao do comportamento, pela identificacao das situagoes distintas que compoem
um cenario; mobilidade veicular, por considerar a direcao das vias e nao apenas locais
acessados por pedestres; trafego nas vias, por nao ignorar o trafego e a possivel ocorréncia
de congestionamentos; diversidade de dados, pela utilizacao de diversos tipos de dados
contextuais para a sugestao; sugestao personalizavel, por permitir que o servigo de altere
de acordo com o perfil de cada usuario. Portanto, nesse trabalho é proposto um servigo
que considera diversas particularidades da mobilidade veicular, caracteristicas distintas
que compoem um cenario, comportamento dessas caracteristicas em relacao as variaveis
espacial e temporal, e a personalizacao de acordo com o perfil de cada usuério.

3.3 Resumo Conclusivo

Neste capitulo foram apresentados os trabalhos da literatura relacionados ao que é pro-
posto nesse trabalho. Sendo que é explorado o pré-processamento dos dados contextuais
para obter uma granularidade menor e identificar mais rapidamente as mudangas nas
situacoes, foram apresentadas estratégias distintas que particionam ou identificam jane-
las contextuais. As diferencas principais foram discutidas e apresentadas na Tabela 3.1.
Em seguida, estratégias distintas foram apresentadas para propor roteamento ciente de
contexto, ressaltando as suas limitacoes, e caracteristicas da implementacao.



Trabalhos Identificagcao do | Mobilidade | Trafego | Diversidade Sugestao
relacionados comportamento veicular nas vias de dados personalizavel

Kim et al. [23] X v X v X
Utamima et al. [47] X v X X X
Keler et al. [22] X v X X X
Galbrun et al. [15] v X X X X
Souza et al. |7] X v v X v
Santos et al. [37] v v v X X
Souza et al. [42] v 4 v X X
Quercia et al. [34] X 4 X v v
Servico / / / / /

Proposto
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Capitulo 4

Ambiente e Cenario das Simulacoes

Este capitulo tem o intuito de apresentar as ferramentas utilizadas para simulacao, e
os dados contextuais e de trafego. Ele esta dividido em 3 partes, as quais compreen-
dem: apresentacao do simulador de mobilidade e o cenério escolhido para ser utilizado
(Sec@o 4.1); apresentacao dos dados contextuais (Se¢ao 4.2); e por fim, descricao da es-
tratégia proposta para geragao de padroes de mobilidade (Secao 4.3).

4.1 Simulador e Cenario

O trabalho trata da mobilidade veicular, mais especificamente a sugestao de rotas para
distribuir o trafego evitando pontos de congestionamentos e regioes perigosas. Para tal,
é necessario utilizar um simulador de mobilidade urbana que considera diversos fatores,
tais como: o posicionamento dos veiculos nas vias, semaforos, velocidade méxima da
via, entre outros. O Simulation of Urban MObility (SUMO) foi escolhido para tal tarefa
considerando a facilidade em configurar, compatibilidade com ferramentas opensource, e
também, disponibilidade de biblioteca para desenvolvimento de algoritmos na linguagem
Python. O SUMO é um simulador opensource que permite a criacao de diversas ferra-
mentas para geracao de cenarios sintéticos, geracao de padroes de mobilidade aleatoérios,
conversao de arquivos de cenério para outros formatos. A ferramenta NETCONVERT
possibilita converter arquivos de cenario do servigo OpenStreetMap (OSM) [13] para o
formato que o SUMO utiliza.

Portanto, é possivel apenas escolher um cenario no OSM e fazer o download para
converter ao formato SUMO. O cenario escolhido para ser tratado nesse trabalho é o da
cidade de Chicago, por serem disponibilizados dados abertos [30], além disso, ¢ utilizado
por outros trabalhos da literatura. Esses dados compreendem diferentes aspectos da
cidade, tais como: dados histéricos sobre ocorréncias criminais, acidentes envolvendo
veiculos, posi¢ao de corpos de bombeiro e hospitais, educagao, satde, saneamento, entre
outros. Os dados de ocorréncias criminais e acidentes envolvendo veiculos sao utilizados
nesse trabalho com o intuito de identificar regioes perigosas e diminuir riscos a usuéarios.
Esses serao descritos com mais detalhes na Secao 4.2. Um dado faltante para a cidade de
Chicago ¢ a mobilidade veicular durante o dia. Sendo assim, na Se¢ao 4.3 seré descrita a
estratégia utilizada para gerar essa mobilidade.
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Simular o cenario completo de uma cidade demanda de grande poder computacional,
o qual nao esta facilmente disponivel. Sendo assim, é necessario selecionar um cenério
reduzido. Para tal tarefa, se for selecionada alguma regiao que nao possui qualquer
dado contextual, entao o servico nao apresentara diferenca durante a sugestao das rotas
comparado com um servi¢o que apenas considera o trafego. Para selecionar com maior
assertividade o cenario, é possivel observar através de um mapa de calor onde estao
concentrados os dados contextuais na cidade. Na Figura 4.1 é apresentado o mapa de
calor da cidade de Chicago com cada tipo de dado contextual. Os dados de acidentes
estao mais distribuidos pela cidade, diferentemente do que acontece com os dados de
crimes.
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Figura 4.1: Mapa de calor de Chicago.

Portanto, foi selecionada uma area de 5km? que compreende uma regiao com maior
incidéncia de crimes e acidentes. Essa regiao é apresentada na Figura 4.1c¢ compreendendo
o quadrado vermelho transparente. Essa regiao selecionada se refere ao centro da cidade
de Chicago, o que ja é esperado considerando a densidade de pessoas observada em grandes
centros. Mesmo sendo uma intersec¢ao de ambos os dados sobre crimes e acidentes, ainda
existem areas onde é possivel percorrer sem cruzar regioes perigosas ou com histérico de
acidentes. Dessa maneira, é possivel verificar a capacidade do servigo de evitar locais
perigosos. Na Figura 4.2 é possivel observar essa regiao através da ferramenta do SUMO-
GUIL E necessario efetuar uma limpeza nesse cenério pois, como o OSM é um servico
aberto que possibilita pessoas fazerem o mapeamento das vias, existem vias sem conexao
com o resto do cenario. Isso permite criar rotas que nao saem de um circuito fechado
limitado, significantemente menor que o cenario da simulagao.
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Figura 4.2: Cenario selecionado de Chicago.

4.2 Dados Contextuais

Como ja mencionado, os dados contextuais de crimes e acidentes foram obtidos da cidade
de Chicago através do Open Data Portal [30]. A intersec¢ao mais recente desses dados que
compreende um ano completo, no momento das simulagoes, se refere ao ano de 2018. Por
ser um ano completo, possibilita verificar a variacao desses dados a cada més. Portanto,
esses dados foram escolhidos para serem utilizados. Na Figura 4.3 sao apresentados dados
contextuais sobre o crime de assalto, com distribui¢ao ao longo dos dias de domingo
agrupados. Esses dados estao sub-agrupados em janelas temporais fixas de 2 horas, como
exemplo: inicio 06:00 e fim 07:59. Portanto, existem 12 barras em cada més do ano. E
possivel observar a diferenga entre os meses do ano em termos da quantidade de crimes e
distribuicao ao longo do dia, sendo que, quao mais escura a barra maior a quantidade de
crimes.
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Figura 4.3: Distribui¢ao de assalto nos domingos do ano.
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Esse comportamento era esperado considerando o que foi apresentado pela literatura
[12, 3, 45, 26]. A Figura 4.4 apresenta a variagao na distribuigdo que ocorre comparando
dias da semana distintos. Os dias compreendem um dia da semana e um dia de final de
semana, consequentemente a variacao se torna maior pelo comportamento das atividades
cotidianas mudarem. Uma maneira de olhar para dados contextuais espago-temporais é
considerar a distribuicao de eventos ao longo de uma janela temporal. Algumas caracte-
risticas observadas a cada hora podem nao estar presentes no dia seguinte. Além disso,
se nao houver eventos durante um certo periodo de tempo, isso deve ser considerado na
identificacao da janela de tempo. Com base nessa ideia, nesse trabalho os dados sao di-
vididos de acordo com os dias da semana, e a sub-tipificacao caso seja necessario. Como
exemplo, no caso de dados criminais essa sub-tipificacao se refere ao tipo de crime.

104

Quantidade de Crimes
Quantidade de Crimes
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(a) Distribui¢ao na sexta-feira de Janeiro. (b) Distribuigao no sabado de Janeiro

Figura 4.4: Distribuig¢ao do crime de assalto em dias distintos.

Primeiramente os dados sao separados em cada dia da semana para permitir uma
analise distinta. Neste ponto, os dados da segunda-feira de um determinado més repre-
sentam a agregacao de todas as segundas-feiras desse més. De acordo com a literatura
[12, 3, 45, 26|, os dados do mesmo dia da semana devem comportar-se de maneira seme-
lhante. Entao, os sub-tipos de eventos podem estar correlacionados com as caracteristicas
sociais e econdmicas das regioes da cidade, por esse motivo, os dados sao divididos nova-
mente de acordo com cada sub-tipificacao de evento. Essa granularidade de dados permite
identificar caracteristicas mais especificas que se referem ao comportamento dos dados na
cidade.

Com essa granularidade de dados é necessario executar simulagoes distintas para cada
dia da semana pois, os dados apresentam comportamentos diferentes. Para tal, é necessa-
rio que os dados sobre a mobilidade possuam a mesma granularidade diaria. Na Secao 4.3
a geragao dessa mobilidade ¢ apresentada pela criacao de padroes de mobilidade obser-
vando cada situagao distinta. Portanto, os dados contextuais e de mobilidade possuem
um padrao.



35

4.3 Mobilidade Veicular

Existem algumas estratégias para utilizar mobilidade em simulagoes, tais como: uso de
dados reais 48] e geragao de padroes de mobilidade sintéticos. O problema da primeira
¢ a inexisténcia em muitos casos de dados contextuais disponiveis abertamente, os quais
sao um requisito para o servigo proposto nesse trabalho. Gerar mobilidade sintética
de forma aleatoria torna dificil tirar conclusoes sobre alguns tipos de servigos, sendo
que, nao se sabe caracteristicas especificas dos dados. Por fim, a geracao de mobilidade
sintéticas pode ser genérica, se baseando em miultiplas simulagoes para encontrar pontos
de congestionamento; ou, podem ser utilizados dados reais sobre o fluxo de trafego para
gerar o padrao de mobilidade.

A 1ltima é o caso da estratégia proposta nesse trabalho para mapear dados reais de
fluxo de trafego e entao gerar padroes de mobilidade. Para isso, foi utilizada a Traffic API
do servigo Here [46] que além de obter os dados de trafego dos veiculos, permite requisitar
dados de trafego considerando uma bbox . Essa API dispoe de um zoom seméantico para
uma melhor precisao dos dados de acordo com o aumento do zoom. O retorno da API
¢ no formato XML contendo o indice de trafego, o nome da rua, o cédigo da rua no
formato Point TMC Location Code, a velocidade média no momento, entre outros dados.
Com esses dados é possivel verificar diferentes aspectos da situagao do fluxo do tréafego
no momento da requisi¢ao.

Os dados do cenéario foram descritos na Segao 4.1 (formato .osm), e entao sao conver-
tidos para um formato .net.xml do SUMO. Em ambos os casos o cenario ¢é tratado como
um grafo, considerando as vias como arestas, e os nos para conectar vias. A maneira que
os dados de trafego e os arquivos .osm sao organizados seguem padroes de identificacao
distintos. Ou seja, o identificador de uma via no padrao do HERE nao pode ser convertido
diretamente para o padrao do SUMO.

Isso também vale para as vias, pois elas possuem tamanhos distintos. No caso do
.osm, cada intersecao é tratada como uma aresta no grafo do cenario, considerando as
intersec¢oes como nés. Ja no padrao do HERE, as diferentes arestas que compoem uma
determinada via possuem tamanhos distintos sem considerar as intersecgoes. Para exem-
plificar algumas diferencas entre os dados, a Figura 4.5 apresenta os dados obtidos da
cidade de Chicago por meio da Traffic API comparando-o com um cenério da simulacao.
Observa-se que ha uma maior concentracao de dados das vias principais, e menos nas vias
dos bairros com menor extensao.

Para mapear os dados é necessario considerar os pontos geograficos de cada aresta e
verificar se elas estao sobrepostas. Além disso, como a ordem dos noés se refere a diregao
das arestas, é possivel verificar a angulacao para que nao seja perdida a informagao sobre
a direcao do trafego. Por causa disso, dois problemas foram encontrados considerando
a precisao das coordenadas geograficas, sendo elas: (i) incerteza em arestas paralelas,
os pontos de origem e destino de cada aresta podem estar dispostos préximos, mas nao
sobrepondo as arestas; e (ii) angulagao entre as arestas, que pode apresentar uma pequena
variagao para mais ou para menos. Para resolver a incerteza, foi considerada uma distancia
aproximada do mapeamento real de cada aresta de 10 metros. Ja para resolver a questao

10O bbox é um conjunto de duas coordenadas: limite superior esquerdo e limite inferior direito.
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(a) Traffic API do HERE. (b) Cenério de Chicago no SUMO.

Figura 4.5: Comparagao dos dados da API e do SUMO.

da angulagao foi considerada uma diferenca na angulacao aceitavel de 20 graus. Esses
parametros foram obtidos baseados em testes empiricos. O Algoritmo 1 apresenta como
¢ feito o mapeamento dos dados de forma a identificar a relagao entre os IDs de cada um.

Algoritmo 1: MAPEAMENTO DE TRAFEGO
Entrada: fluxoTrafego, grafoCenario

1 inicio

2 mapeados < { }

3 para cada fluxo € fluxoTrafego faga

4 para cada aresta € grafoCenario faga

5 \\ Verifica a diferenca no angulo em relagao a um limite determinado

6

7

8

9

se diferencaAngulo( fluxo, aresta) < dif Aceitavel entao
\\ Verifica se as arestas se intercedem
se verificalntersecao( fluxo, aresta) entao
\\ Faz o mapeamento entre o fluzo e a aresta
10 mapeados|aresta) = fluzxo
11 fim
12 fim
13 fim
14 fim
15 retorna mapeados
16 fim

Apo6s o mapeamento dos IDs, é possivel utilizar os dados do Here para visualizar o
indice de trafego em cada via do simulador. Esse resultado é apresentado na Figura 4.6.
Para gerar os padroes de mobilidade a ferramenta TrafficModeller? foi utilizada consi-
derando o fluxo de trafego coletado. Essa ferramenta requer como entrada apenas um
arquivo no formato .net.xml. Entao, é possivel selecionar regides de inicio e fim de rotas,
quantidade de veiculos, e horario de saida dos veiculos podendo distribui-los ao longo do

’https://sumo.dlr.de/docs/Contributed/SUMO_Traffic_Modeler.html
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tempo. Para decidir quais regides serao utilizadas, é feita a anélise dos fluxos obtidos ao
longo do tempo.

Essa ferramenta escolhe pontos aleatérios para inicio e fim de cada rota dentro das
regioes. Em outras palavras, algumas rotas podem nao ser vélidas considerando a inexis-
téncia de um caminho do inicio ao fim. Isso ocorre devido aos dados do OpenStreetMap
serem gerados por crowdsourcing e consequentemente podem possuir erros, como por
exemplo, vias sem conexao com o restante do cenério. Utilizando a ferramenta duarouter
as rotas sao validadas de forma a garantir pelo menos um caminho valido em cada rota.
Para simular é necessario utilizar conjuntos distintos de rotas para verificar a validade da
simulacdo. Sendo assim, o seguinte processo® foi iterado pela quantidade de conjuntos
requeridos:

Escolher regioes no mapa baseado no fluxo observado

Escolher aleatoriamente uma quantidade de rotas de cada regiao

Embaralhar a ordem das rotas, de acordo com mesma origem e destino, para distri-
buir ao longo do tempo de maneira agrupada (de acordo com as regides)

Salvar o resultado de acordo com o padrao utilizado pelo SUMO alocando um ID
para cada uma

Considerando a necessidade de avaliar o funcionamento do servigo nos momentos de
maior concentracao de veiculos e de mudancas nos dados contextuais, as rotas sao distri-
buidas no periodo de 12:00-14:00. Além disso, baseado em testes empiricos foi observada
uma variagao infima entre os resultados das simulacoes, portanto esse processo foi execu-
tado apenas 20 vezes para cada dia da semana. Com esses 140 padroes de mobilidade é
possivel avaliar a mobilidade em dias distintos e com maior precisao.

4.4 Resumo Conclusivo

Primeiramente foram apresentados neste capitulo o simulador de mobilidade utilizado e
o cenéario escolhido considerando a disponibilidade de dados abertos. Entao, algumas ca-
racteristicas desses dados foram discutidas, considerando as mudangas no comportamento
e a necessidade de explorar a granularidade diaria dos dados. Por fim, foi apresentada a
estratégia proposta para gerar padroes de mobilidade baseados em dados reais de fluxo
de trafego. Essa estratégia é o insumo utilizado em todas as simulagoes do trabalho.

30 algoritmo que executa esse processo esta disponivel no GitHub https://github.com/lucaslzl/
sumotripscleaner
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Capitulo 5

Servico de Sugestao de Rotas

Este capitulo descreve o servico de sugestao de rotas que permite o mapeamento de
dados contextuais e personalizacdo do roteamento. E necessério citar que o servico nao
é limitado pelos tipos de dados utilizados no trabalho, consequentemente, qualquer dado
espaco-temporal que motive evitar determinadas regides pode ser utilizado. Além disso,
o mesmo pode ser utilizado em outros cenéarios nos quais haja a necessidade de evitar
determinadas regioes dentro de uma cidade. O contexto descrito no decorrer do trabalho
se refere ao comportamento dos dados que afetam direta ou indiretamente usuérios.

A Figura 5.1 ilustra o funcionamento de cada médulo do servigo proposto. Cada
moédulo tem o objetivo de gerar insumo ao proximo, sendo que, a saida do ultimo ¢ a
rota a ser sugerida. Portanto, os moédulos sao apresentados na ordem de execucao. No
Rotulo (A) Figura 5.1, é realizada a identificagdo de janelas contextuais por meio do
comportamento dos dados. As janelas contextuais representam janelas de tempo que
descrevem uma determinada situacao. Sendo assim, dentro de um mesmo dia podem ter
diversas janelas contextuais, para cada periodo do dia, e/ou para cada tipo de dado. O
comportamento distinto para cada tipo/subtipo de dado requer a identifica¢do de janelas
contextuais de maneira isolada. Durante a sugestao de rotas é necessario verificar quais
janelas de tempo descrevem a situagdo no momento da requisicao. Na Secao 5.1 esse
modulo é descrito em maiores detalhes.

O Rotulo (B) Figura 5.1 gera o mapeamento do contexto com base em KDEs (Kernel
Density Estimation) distintas. Ao obter os dados das janelas contextuais, os eventos de
cada janela sao mapeados em KDEs distintas. Portanto, ¢ necessario considerar cada
KDE gerada de acordo com o tipo/subtipo dos dados contextuais. Para os dados sobre
ocorréncias criminais, é considerada apenas a maior probabilidade obtida pelas KDEs de
cada tipo de crime. A qual permite que os dados sejam filtrados previamente apenas para
os tipos criminais desejados. A ideia é relacionar com maior precisao o risco de cada tipo
de dado com as vias sugeridas aos veiculos.

Por fim, o Rotulo (C) Figura 5.1 realiza a personaliza¢ao do roteamento que permite
aos usuarios configurarem quanto cada tipo de dado contextual contribui para o risco de
acordo com a sua percepc¢ao. Com esse objetivo, o algoritmo Weighted-sum é utilizado e
a ponderacao de pesos feita com a estratégia Rank sum [18|. Essa estratégia permite que
seja dado um peso de 0%-100% a cada tipo de dado, sendo trafego, crime ou acidentes.
No entanto, a soma de todos os pesos deve ser igual a 100%. Sendo assim, quao maior o
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peso de um determinado tipo de dado em relagao aos demais, mais o servico tenta evitar
a distribuicao de probabilidade de cada regiao. Esse modulo e o anterior sao descritos em
maiores detalhes na Secao 5.2.

Identificacdo das Janelas Contextuais

N
= = : B\
ST E

J

Mapeamento do Contexto

] oome

Personalizacdo do Roteamento

NEED

Figura 5.1: Ilustracao da arquitetura do servigo proposto.

Como é possivel observar na Figura 5.1, o servi¢o possui uma arquitetura centralizada
de forma que possa ser utilizado em um servidor em nuvem, recebendo requisi¢oes dos
veiculos que desejam sugestoes de rotas alternativas. No servigo proposto, assume-se
que as requisi¢oes sao transmitidas por meio da infraestrutura LTE. Sao consideradas 3
entidades na nuvem, as quais compreendem: um servidor que processa as requisi¢oes, um
que armazena todos os dados, sejam eles historicos ou obtidos em tempo real, e por fim, um
que processa os dados e sugere as rotas. E necessario citar que mesmo que sejam utilizados
nesse trabalho dados contextuais historicos, é possivel utilizar dados obtidos durante o
dia e identificar o comportamento da janela contextual no momento da requisi¢ao.

5.1 Identificacao do Contexto

O objetivo desta secao é de apresentar a estratégia para identificar as mudancas que
ocorrem nos dados utilizados. Para propor uma abordagem genérica, este modulo consi-
dera apenas a densidade de eventos, a distribuicao espacial e a sub-tipificagao dos dados,
se necessario. Observe que outras caracteristicas de contexto podem estar sendo con-
sideradas, mas isso esta fora do escopo deste trabalho. Esta segao esta dividida em 4
etapas: caracterizacao do contexto, apresenta como sao identificadas as caracteristicas
dos dados (Secao 5.1.1); identificagao de janela, apresenta a divisao das janelas temporais
(Segao 5.1.2); filtragem das janelas temporais (Segao 5.1.3), lista as estratégias utilizadas
para tal tarefa; e por fim, é feita uma breve avaliacao sobre a identificagao do contexto
proposta na Secao 5.1.4.

5.1.1 Caracterizagao do Contexto

A granularidade dos dados descrita na Secao 4.2 é mencionada nessa e nas proximas se-
¢oes como um fragmento de dados p. Primeiramente, é contabilizada uma pontuagao
para analisar a distribuicao de eventos em cada p. Cada p compreende uma cole¢ao de
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e eventos, consequentemente p = (g, €1, ...,&,), onde cada & possui trés parametros que
compreendem as coordenadas espaciais ( &, &,) € o tempo (). Uma fungao de distribui¢ao
gaussiana vy (Equac@o 5.1) é utilizada para caracterizar o comportamento da distribui-
¢ao de eventos de acordo com o tempo. Essa funcgao foi escolhida pois, posteriormente
sera utilizado o mesmo kernel para mapear o contexto, o qual é utilizado por diversos
trabalhos da literatura. A pontuagao é calculada considerando registros de data e hora
predeterminados, por exemplo, a cada 7 minutos v é utilizada de acordo com o ntmero
e a distancia dos eventos para esse registro de data e hora especifico. Na Equacgao 5.2
é apresentada onde § é o timestamp referido, e a é o resultado da pontuacao para cada
0 especifico. Pode-se observar que quao maior a quantidade de eventos proximos ao 9,
maior serda a pontuacgao obtida.

e 202 (5.1)

A distribuigao final de um dia compreende uma lista com a soma dos resultados da
distribuigao gaussiana (pontuagoes). O comprimento da matriz compreende n = 1440 +
7, como resultado, a matriz é representada por k£ = (ap,a,...,0,). O ntmero 1440
compreende a quantidade de minutos de um dia inteiro. Finalmente, cada valor de x é
normalizado pela Equacao 5.3, pois somente o comportamento é importante, nao a soma
total. Apoés calcular o k, é necessario identificar uma janela de tempo que considere
ambos, os picos e os valores baixos dentro de k. Consequentemente, o trabalho considera
as mudancas na densidade do evento mesmo quando nao existem eventos em um horario
especifico.

a= 27(5 - \i) (5.2)

o — Ming

norm(a) = (5.3)

Max, — MiNg

5.1.2 Identificagcao de Janelas Temporais

A identificagao da janela recebe o parametro x e percorre os valores vizinhos de cada valor
de k, se forem menores que o valor de referéncia, é um pico. No entanto, se houver dois
picos préoximos uns dos outros, apenas o maior deles é considerado. Algoritmo 2 apresenta
o procedimento de identificacao da janela depois de encontrar todos os picos de k. Depois
de encontrar os picos, o valor minimo entre os picos é selecionado (Algoritmo 2, linha 7),
se este valor for 0.0 entao, a janela é dividida e é criada uma nova com o intervalo de todos
os valores 0.0 até que um valor distinto seja encontrado (Algoritmo 2, linha 9). Se este
valor nao for 0.0, entdo a janela é apenas dividida (Algoritmo 2, linha 18). Considerando
o exemplo de 7 = 10, o resulta<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>